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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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1.
Introducao

1.1.0bjetivo

O objetivo desta dissertacdo € desenvolver um sistema de controle por
aprendizado acelerado e Neuro-Fuzzy baseado em técnicas de inteligéncia
computacional para sistemas servo-hidrdulicos de alta frequéncia. Também ¢é
avaliado o desempenho do aprendizado dos modelos propostos. Estes sistemas sao
implementados em uma mdaquina para ensaios de fadiga, e avaliado seus

desempenho.

1.2.Consideracoes Iniciais

Os avangos tecnoldgicos e as inovacodes industriais fazem uso de sistemas
hidrdaulicos e pneumdticos em muitas aplicagdes como, por exemplo, industrias
automatizadas, explora¢ao de minérios, maquinaria pesada, ensaios de materiais,
industria aeroespacial e maritima.

Estes sistemas tém muitas vantagens como alta durabilidade e capacidade
para produzir forcas a altas velocidades. Infelizmente estes sistemas tém
caracteristicas nao lineares [1], as quais surgem da compressibilidade do fluido

hidraulico, atrito no cilindro hidraulico, etc.

As madquinas para ensaios de materiais sdo desenvolvidas com sistemas
servo-hidraulicos para poderem gerar forcas e torques relativamente altos, assim
como altas frequéncias de trabalho. O propésito de fazer estes ensaios € fornecer
ao projetista e pessoal de manutengdo as caracteristicas do material para prever a

vida util de um equipamento ou estrutura.

O estudo da fadiga € importante porque a maioria das falhas dos elementos
de mdquinas em servico se deve a fadiga. E a ruptura por fadiga ocorre sem

nenhum aviso prévio.
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Uma mdquina para ensaios de fadiga é um equipamento capaz de submeter
corpos de prova a esfor¢os ciclicos, a fim de poder prever o comportamento dos

mesmos tanto em condi¢des criticas quanto em situa¢des normais de trabalho.

E necessdrio desenvolver um controle eficiente para que o sistema possa
atingir frequéncias tipicas de trabalho, que para o caso dos ensaios em metais ¢ de
até cem vezes por segundo. Além disso, o controlador tem que ser capaz de

superar as variacdes nao lineares da dindmica do sistema.

Devido a nao linearidade do sistema, o melhor desempenho nao € atingido
com um controle cldssico, isto devido a que toda a informacao do processo ndo é
conhecida a priori. Uma alternativa de projeto 6timo € baseada em um controlador
que seja capaz de fazer a identificacdo e controle de sistemas dindmicos nao

lineares.

Neste trabalho foi desenvolvida a otimizagdo da metodologia de controle de
uma mdaquina servo-hidrdulica utilizando técnicas de inteligéncia artificial tais
como: Redes neurais, Logica fuzzy e sistemas hibridos Neuro-Fuzzy. Foi
implementado um controle por aprendizado acelerado e um controle por
aprendizado Neuro-Fuzzy, e as simulacdes computacionais do sistema para
carregamentos de amplitude constante e varidvel. Finalmente, a verificacdo
experimental foi feita nas maquinas servo-hidraulicas do Laboratério de Fadiga da

PUC-Rio.

1.3.Motivacao

Os ensaios de materiais sdo realizados com o proposito de obter informagdo
sobre os limites de tensdo e de tempo de uso de uma peca ou elemento de
maquina, com a finalidade de desenvolver novos tipos de materiais, processos de

fabricagdo, ou tratamento de materiais para definir suas aplicacdes industriais.

Os ensaios de fadiga sdo um tipo de ensaio de importancia fundamental nas
industrias para prever possiveis falhas, fazer um programa de manutencdo, e aos
fabricantes determinar os materiais adequados que possam suportar os esfor¢os

repetitivos requeridos pela tarefa do mecanismo. O ensaio de fadiga consiste em
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aplicar a uma peca ou corpo de prova apropriado esforcos ciclicos repetitivos,
dependendo do tipo de ensaio a ser realizado; por exemplo, os ensaios de

iniciagcdo e de propagacao de trincas.

Os aparelhos de ensaio de fadiga sdo constituidos por um sistema de
aplicacdo de cargas, que permite alterar a intensidade e o sentido do esforco, e por
um contador de numero de ciclos. A Figura 1.1 apresenta um ensaio de iniciagdo
de trincas por fadiga, o qual fornece dados quantitativos das caracteristicas do

material antes da ruptura.

Figura 1.1. Ensaio de Fadiga.

Os ensaios de fadiga sdo quase independentes da frequéncia de trabalho,
exceto em polimeros, onde a altas frequéncias o material é aquecido, tendo
influéncia na resisténcia ttil do material; mas se o corpo de prova puder ser
resfriado, nesse caso a frequéncia nao afetaria os resultados. Para um tipo de
material dado e submetido a tensdes alternadas, a resisténcia util a fadiga
basicamente sé depende do nimero de ciclos aplicados ao material de prova, é por
este motivo que os aparelhos de ensaios de materiais trabalham a altas
frequéncias, procurando uma reducio do tempo e custo dos ensaios, sem que isto

interfira nos resultados.

As técnicas de inteligéncia artificial tais como: Redes Neurais, Ldgica

Fuzzy e sistemas hibridos Neuro-Fuzzy t€ém a capacidade de modelar uma grande
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classe de plantas de dindmica ndo linear com um arbitrdrio grau de precisio; isto
permite projetar um esquema de controle 6timo aplicado a sistemas servo-

hidrdulicos, sem a necessidade de ter conhecimento de todo o modelo da planta.

1.4.Revisao Bibliografica

O controle de sistemas servo-hidrdulicos apresenta muitos trabalhos de
pesquisa aplicados a manipuladores industriais que desempenham tarefas
repetitivas. Um esquema de controle por redes neurais nao requer a computagcao
da dinimica ndo-linear dos manipuladores, somente utiliza sinais medidos
localmente para fazer a aprendizagem do comportamento do sistema através da

atualizac@o dos pesos da rede que minimizem o erro entre a saida desejada e real.

Nos ultimos anos, sistemas baseados em redes neurais e fuzzy foram
encontrando um caminho em aplicacdes em controle e muitas outras dreas da
engenharia. Os resultados obtidos capturaram a atencdo de engenheiros que
trabalham com sistemas reais. Isto € devido principalmente aos resultados obtidos
e freqiientemente a facilidade de implementacdo quando se desenvolvem sistemas

de controle baseados em redes neurais e fuzzy [2].

Outro trabalho [3] apresentou o uso de um controlador por aprendizado,
utilizando técnicas Neuro-Fuzzy no projeto de um controle de trajetdria,
modelando o atuador eletro-hidrdulico.

Outra aplicagdo utiliza um controle hibrido adaptativo Neuro-Fuzzy por
modelo de referéncia (“Adaptive Neuro-Fuzzy Model Reference Controller”,
ANFMRC) [4], e foi desenvolvido para melhorar o desempenho do controle em
um sistema pneumatico, este controle hibrido é combinado com um controle
“bang-bang” aplicado quando o erro € alto, e um ANFMRC aplicado quando o
erro é pequeno.

Na teses de dissertacdo de Alva [5], foi desenvolvido um controle por
aprendizado, restringindo a servo-vdlvula a trabalhar sempre em seus limites
extremos de operacdo “bang-bang”. Nesse caso, os pontos de reversdo da valvula

sempre devem ficar entre o vale e pico de um carregamento (ou entre pico e vale),
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e este parametro depende da amplitude e do menor valor da carga solicitada. Para
que a servo-valvula trabalhe em seus limites de funcionamento, uma lei de
aprendizado obtém os instantes 6timos para as reversoes. E depois € armazenada
em tabelas especificas para cada tipo de carregamento, e atualizada
continuamente.

As principais maquinas para testes de materiais possuem sistemas servo-
hidrdulicos. As principais marcas que encontramos no mercado sao a INSTRON e
a MTS, com alguns modelos capazes de trabalhar com células de carga desde 5
kN a 500 kN, a uma frequéncia maxima teérica de 500 Hz (para amplitudes muito
pequenas). Elas podem executar testes de tracdo, compressao, flexao e de fadiga.
Tém a habilidade de testar os mais diversos materiais, incluindo polimeros, metais
e compositos. Todas as maquinas vém equipadas com um controlador que usa um

controle de malha fechada como se mostra na Figura 1.2.

Realimentacao e S BN L,

n Célula de carga
-

Programa de

Origem l o Corpo de Prova

E

Servo-valvula:

Atuador (Pistao)

Comando

Controle de Posicao na
Unidade do Painel de ‘
Controle A

Fluido Hidraulico a alta
pressao fornecido pela
bomba hidraulica

Figura 1.2. Etapas do sistema de controle das Maquinas de Ensaios do Laboratério de
Fadiga da PUC-Rio [6].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721406/CA

22

1.5.Roteiro da Dissertacao

Esta dissertacdo foi dividida em oito capitulos. A seguir estdo listados os

tépicos principais de cada capitulo.

Capitulo 1: Introducdo, onde se faz o resumo da pesquisa

bibliogréfica na qual se sustenta parte do estudo feito.

Capitulo 2: Sdo apresentados os conceitos bdsicos dos sistemas

fuzzy.

Capitulo 3: Apresentam-se os conceitos bdsicos das Redes neurais.

Capitulo 4: Apresenta-se uma descricao geral dos sistemas hibridos

Neuro-Fuzzy. E feita a modelagem do sistema servo-hidrdulico.

Capitulo 5: E apresentado o resumo da modelagem dos sistemas
servo-hidrdulico, e € feita a simulagdo do controle por aprendizado

acelerado.

Capitulo 6: Apresenta-se a simulacdo do controle por aprendizado
Neuro-Fuzzy, e compara-se o desempenho do aprendizado dos

modelos propostos.

Capitulo 7: Sdo feitos os experimentos em laboratério com a

maquina servo-hidrdulica, e a apresentacdo dos resultados.

Capitulo 8: Sdo apresentadas as conclusdes sobre as vantagens do

sistema de controle por aprendizado proposto.
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Logica Fuzzy

2.1. Introducao

A logica fuzzy € uma extensdo da logica booleana, introduzida pelo Dr.

Lofti Zadeh da Universidade da Califérnia / Berkeley no ano 1965. Foi

desenvolvida para expressar o conceito de verdade parcial, de maneira que se

possam determinar valores entre o limite ‘“completamente verdadeiro” e

“completamente falso”. Isto significa que um valor 16gico difuso é um valor

qualquer no intervalo de 0 a 1. A ldgica fuzzy torna-se importante na medida em

que o mundo em que vivemos ndo € constituido por fatos absolutamente

verdadeiros ou falsos.

Embora as técnicas de controle possam ser implementadas por modelos

matemadticos deterministicos, as implementacdes baseada na logica fuzzy

freqiientemente tém um melhor desempenho, pelos seguintes pontos [7]:

As estratégias de controle fuzzy imitam um comportamento baseado em
regras vindas da experiéncia do especialista, em vez de um controle
explicitamente restrito a modelos matematicos como equagdes
diferenciais. Portanto, é robusto em sistemas ndo-lineares sem requerer
um modelo matemético.

O controle fuzzy abrange um grande niimero de entradas, muito das quais
sdo apenas para condi¢Oes especiais. Portanto, algumas condi¢des
excepcionais (tais como alarmes) podem ser implementadas com um
menor esfor¢co computacional e flexivel a modificagdes.

A implementagdo de produtos comerciais baseados em estratégias de
controle fuzzy destinadas ao mercado devem ser de custo mais baixo,
freqiilentemente mais eficiente e facilmente implementdvel em

microprocessadores, em comparacdo a estratégias de controle
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convencionais. Isto € devido a uma menor codificagdio e tempo

computacional de execugao.

A légica fuzzy tem a capacidade de incorporar a forma humana de pensar
em sistemas de controle. Dessa forma, o controlador fuzzy comporta-se conforme
o raciocinio que o especialista utiliza para inferir as regras, baseadas nas

informacdes que eles ja conhecem.

A légica fuzzy é uma variagdo da légica booleana, que s6 apresenta os
valores de “0” e “1”, sem nenhum termo médio. Entretanto, na 16gica fuzzy, uma
premissa pode assumir valores de pertinéncia (grau de verdade) intermediarios.
Assim, € possivel descrever grandezas imprecisas como: altura (alto, baixo),
quantidade (muito, razodvel, pouco), idade (jovem, velho), etc. Em sentido mais
amplo, a logica fuzzy é quase sinbnimo da teoria de conjuntos fuzzy, uma teoria

na qual os elementos tém um grau parcial de pertinéncia [8].

2.2. Conjuntos Fuzzy

Na teoria cldssica de conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a
um conjunto é bem definido, de maneira que para um conjunto A em um universo
U, o elemento simplesmente pertence ou ndo pertence aquele conjunto, como se

mostra na seguinte funcao caracteristica [9]:

1 Seesomentese xe A

fa(0)= (2.1)

0 Seesomentese xe€ A

Em um sentido mais amplo, Zadeh propds a generalizacdo da funcdo
caracteristica, de modo que ela possa assumir infinitos valores no intervalo [0,1] e

representado por pares ordenados.
A={u,(x)/x} xeU (2.2)

Onde: H(x) : Representa o grau de pertinéncia de X com o conjunto A

A : Conjunto fuzzy.
X : A variavel de interesse.

U : Universo de discurso.
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Além disso, um elemento pode pertencer a mais de um conjunto fuzzy, com

diferente grau de pertinéncia.

Na Figura 2.1 (a) pode-se observar que se um elemento X for movido em
direcdo aos limites do conjunto A (cor amarela), no ponto de cruzamento ocorrerd
repentinamente um degrau no comportamento de sua pertinéncia, inicialmente de
membro para ndao membro. Também, o grau de pertinéncia nos limites é

indeterminado.

Por outro lado, a légica fuzzy pode perceber as variagdes ocorridas nos
pontos transicdo de uma cor para outro. Os conjuntos (faixa de cores) sao
facilmente representdveis através de linguagem fuzzy (Figura 2.1 b). As func¢des
de pertinéncia fuzzy podem representar a variacdo gradual nas tonalidades. Por
exemplo, o0 mesmo elemento X possui um grau de pertinéncia 0,8 na funcdo de
pertinéncia de cor amarela, e grau de pertinéncia 0,2 na func¢io de cor vermelha.
Na Figura 2.1, o eixo “ X ” representa o universo de discurso do elemento X e o
eixo “Y ” representa o grau de pertinéncia definido entre O e 1.

i Fi

(a) (b)

Figura 2.1. (a) l6gica booleana (b) légica fuzzy.

Neste momento, € importante definir o conceito de grau de pertinéncia. Ele
¢ definido por um ndmero no intervalo de [0,1] que determina “quanto” uma
varidvel pertence a um determinado conjunto. Na ldégica booleana, somente
existem dois graus de pertinéncia: 0% se nao pertence € 100% se pertence ao
conjunto. No entanto, na logica fuzzy existe uma faixa de valores entre 0% e

100%. O grau de pertinéncia € descrito pela Equacao 2.2 [10].
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2.2.1. Variaveis linguisticas

A varidvel lingiiistica € uma varidvel que possui valores que ndo sao
niimeros, mas sim palavras ou frases na linguagem natural. Elas sdo os nomes dos
conjuntos fuzzy, os quais sao representados por meio de funcdes de pertinéncia.
Por exemplo, a velocidade de um pistdo hidrdulico pode ser uma varidvel

lingiiistica com valores: baixa, média e alta, conforme mostrado na Figura 2.2.

A

baixa média alta

Velocidade

Figura 2.2. Variavel linguistica

As varidveis lingiiisticas tétm a fun¢do de fornecer uma forma sistemaética
para as descricdes aproximadas dos fendmenos complexos ou mal definidas,
utilizando um tipo de descri¢do lingiiistica similar ao empregado pelos seres
humanos. Isto permite o tratamento de sistemas muito complexos para serem
analisados através de cdlculos matematicos.

Generalizando, as varidveis lingiiisticas podem ser sentengas com um
formato de linguagem padrao ou especificada pelo usudrio, construidas a partir de
termos primdrios (alto, baixo, grande, etc.), de modificadores (muito, pouco,
levemente, etc.), de delimitadores (acima, abaixo, etc.) e conectores 16gicos (nao,
e, e ou). Uma varidvel lingiiistica € formalmente caracterizada pela quintupla (N,
T(N), U, G, M), onde:

N : Nome da varidvel.

T(N) : Conjunto de nomes dos valores lingiiisticos de N.

U : Universo de discurso.

G : Regra sintdtica para gerar os valores de N como uma composi¢ao
de termos de T(N).

M : Regra semantica, para associar a cada valor gerado por G um

conjunto fuzzy em U.
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2.2.2. Funcao de Pertinéncia.

A funcdo de pertinéncia (FP) € uma fun¢cdo numérica que atribui valores de
pertinéncia fuzzy para valores discretos de uma varidvel, em seu universo de
discurso [8]. Estas fun¢des de pertinéncia podem ter diferentes formas, as quais
dependem do critério utilizado pelo especialista para representar o contexto em
que serdao utilizadas. Por exemplo, considere-se a varidvel lingiiistica idade (de
pessoas), constituidas pelos termos lingiiisticos; T(idade) = {jovem, media, velho}
correspondentes aos conjuntos fuzzy A, B e C, e cada uma definido por uma
funcdo de pertinéncia. Uma possivel representacdo das funcdes de pertinéncia é

mostrada na Figura 2.3.

A

jovem média velho

A C

0 —>

20 25 40 anos

Figura 2.3. Fungdes de pertinéncia.

Na figura acima, a idade até 20 anos apresenta um grau de pertinéncia igual
a 1 no conjunto A, a medida que a idade aumenta o grau de pertinéncia neste
conjunto decresce; para uma idade de 25 anos € totalmente incompativel no
conjunto A e compativel no conjunto B, e uma idade acima de 40 anos apresenta

grau de pertinéncia diferente de 0 em C.

Observe-se que, na Figura 2.3, o contexto é importante na definicdo das
funcdes de pertinéncia e de sua distribuicdo ao longo de seu universo de discurso,
as quais sdo determinadas pelas no¢des que podem ter diferentes pessoas do
contexto. Além disso, a forma (triangular, trapezoidal, gaussiana, etc.) das fungdes
de pertinéncia pode ser definida baseada na experiéncia e perspectiva do
especialista. Na pratica, as formas escolhidas podem ser alteradas em fun¢do dos

resultados obtidos.
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Figura 2.4. Fungdes de pertinéncia: (a) Triangular (b) Trapezoidal (c) Sigmoidal (d)

funcéo de Bell.
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Algumas recomendagdes praticas podem ser mencionadas como segue [7].

O nimero de funcgdes de pertinéncia por varidvel deve estar entre 2 e 7;

com um maior nimero de conjuntos, se tem uma maior precisdo, mas a

demanda computacional também € maior; e para valores muito maiores,

nao ha melhorias significativas.

Os formatos mais freqiientemente encontrados sdo os triangulares e

trapezoidais, pela facilidade de serem gerados. Em aplicagdes onde se

requer um desempenho suave de importancia critica, podem ser usadas

funcdes tipo sigmoides e spline.

Outro fator que afeta a precisdo € o grau de superposi¢do das funcdes de

pertinéncia; experimentalmente foram determinados como adequados

valores na faixa de 25 % até 75%.

2.2.3. Operacoes entre Conjuntos Fuzzy

As operagdes que podem ser feitas com conjuntos fuzzy sdo baseadas na

teoria clédssica de conjuntos. Algumas das operacdes elementares mais utilizadas

sdo: unido, intersecdo, € complemento, as quais sdo definidas pelas equacgdes

(2.3), (2.4) e (2.5) respectivamente e mostradas na Figura 2.4 [9, 11, 12].
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Uniao : M gy (X) = Max (L, 4, (X), fh 5, (X)) (2.3)

Intersecdo : M prp) (X) = min( 4, (X), 1, 5, (X)) 2.4)

Complemento : Kz (xX)=1-4,,(x) (2.5)
HA,B(X) 1 4 HAuB(x) | 4

(a) (b)

Waos(x) a

v

(© (d)

Figura 2.4. Operagdes entre conjuntos fuzzy: (a) Conjuntos A e B, (b) Uniao, (c)
Intersecao e (d) Complemento. [2].

Embora a unido e interse¢do possam ser descritas também por meio de
outros operadores, Zadeh os representou com os operadores min e max. Alem
disso, sugeriu a soma algébrica para a unido fuzzy e o produto algébrico para a
intersecdo fuzzy, como se apresenta na Equacgdo (2.6) e (2.7); posteriormente, com
o objetivo de generalizar, foram definidos operadores baseados no conceito de

norma triangular (norma-t) e co-norma triangular (co-norma-t ou norma-s).

Soma Algébrica © Haos (x) = Hiay (x)+ Hpy (x)— Hiay (x)-;u(B) (x) (2.6)

Produto Algébrico 1 5 (x) = 4 (X). 4, 5, (X) 2.7)
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2.3. Sistema de Inferéncia Fuzzy

O sistema fuzzy € um modelo geral que permite a identificacdo dos mddulos
que compdem tal sistema, fornecendo assim a idéia do fluxo de informacao dentro
do mesmo. Basicamente ele € compostos por 3 etapas, como é mostrado na Figura

2.5, onde estao definidas as fun¢des de cada uma das etapas.

Fornecida por
especialistas

Para ativar as

reiras

Conjunto nebuloso
de entrada

Fornece a
saida precisa

v

Entrada

Conjunto nebuloso
Mapeia de saida
Conjuntos Fuzzy

Figura 2.5. Sistema de Inferéncia Fuzzy.

Na figura acima, considera-se a entrada ndo fuzzy, e ela é resultado de
medi¢des na maioria das aplicagdes préticas. Portanto, é necessario efetuar-se a
conversao destas entradas em uma representacdo conhecida como conjuntos
fuzzy, o que se denomina fuzzificacdo. Além disso, nesta etapa ocorrem as
ativacoes das regras para as diferentes situacoes.

Na segunda etapa, estabelece-se a base de regras, como a relacdo das
varidveis de entrada e saida, as quais sdo obtidas pelo conhecimento e pela
experiéncia do especialista da aplicagdo. Uma vez obtido o conjunto fuzzy de
saida resultante do processo de inferéncia, é necessdrio efetuar a interpretacdo

dessa informacao, pois nas aplicacdes praticas sdao requeridas saidas precisas, o

que € realizado na etapa de defuzzificagdo [9].

2.3.1.Fuzzificacao

A fuzzificacdo € a conversdo das entradas exatas (nimero reais) para o
dominio fuzzy. O fuzzificador atribui valores lingiiisticos (graus de pertinéncia)
empregando funcdes de pertinéncia as varidveis de entrada. Isto se considera

como uma etapa de pré-processamento dos sinais de entrada, reduzindo o numero

Saida
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de valores a ser processado o que significa um menor esforco computacional.

2.3.2. Regras e Inferéncia Fuzzy

Regra fuzzy sdo implicagdes 1gicas que relacionam os conjuntos fuzzy de
entrada com os de saida. Geralmente sdo fornecidas por um especialista, em forma
de sentencas lingiiisticas, constituindo um aspecto fundamental no desempenho de

um sistema de inferéncia fuzzy, como mostrado abaixo.
Se x¢ Ae yé B,entao z¢ C.

Onde, A e B s@o os conjuntos fuzzy de entrada, relativos a parte conhecida
como antecedentes ou premissas, enquanto C € o conjunto fuzzy de saida, relativo
a parte conhecida como conseqiiente ou conclusido [8]. Estas regras podem ser
definidas previamente ou alternativamente geradas automaticamente a partir de
uma base de dados.

Na etapa de inferéncia, ocorrem as operacdes dos conjuntos propriamente

ditas, como a combinacdo dos antecedentes das regras do tipo s - evrio

gerando o conjunto de saida fuzzy. Na Figura 2.6, apresenta-se o processo de

inferéncia fuzzy.

Entrada Fuzzy Operacao - implicacao
o = — - — —_—————— \ | \
0| 10 b 0 5% 0 l 25 %
SE servico é Ruim OU Comida é Ruim  ENTAO  Pago é Pobre

]

1 |
o o ——— — .i______ /\ :
N | I VAN e S
0 | 1 0 vl 0 25 % 0, 25 %
SE servico é Bom ENTAO  Pago é Media |
! I
| J N A !
e |
' VA O\
I oy
1 > —_—————— =
0 1 0 0 25% 0 25 %

SE servigo é excelente OU Comida é Boa ENTAO

Servigo = 3
Entrada 1

Pago é Generoso

—a—

Comida =8
Entrada 2

Figura 2.6. Regra e inferéncia fuzzy [8].

Saida Fuzzy

:

0 25 %
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Na figura acima, mostra-se como ocorrem as operagdes na etapa de
inferéncia; a entrada exata € transformada em entradas fuzzy, e com esses valores

calculam-se as operagdes - implicacdo e finalmente obtém-se a saida fuzzy.

2.3.3. Defuzzificacao.

No processo de defuzzificacdo, € efetuada a interpretacao do conjunto fuzzy
de saida inferida pelas regras, com o objetivo de obter um valor numérico. Isto se
faz necessdrio porque em aplicagdes praticas sdo requeridas saidas precisas com
algum significado fisico. Por exemplo, no controle de uma planta utilizando um
controlador fuzzy, este deve fornecer a planta sinais precisos, j4 que apresentar

um conjunto fuzzy na entrada da planta ndo teria significado algum.

Na pritica, o método de defuzzificagio mais popular é o centro de Area (C-
0-A), o qual retorna o centro da drea debaixo a curva, como se mostra na Figura
2.7. Outros métodos utilizados sdo: Centro do Maximo (C-o-M), Média do

Maiaximo (M-0-M) e o Maior do Maximos [13].
A
Defuzzificacao

0 L 25
Salario = 15%
Resultado da Defuzzificacdo

Figura 2.7. Processo de Defuzzificagéo.

2.4. Tipos de Sistema Fuzzy

Na literatura existem varios modelos de sistemas fuzzy, nos quais
geralmente os antecedentes das regras estdo formados por conjuntos fuzzy
(proposi¢des lingiiisticas), e a diferenca entre os modelos se dd no “conseqiiente”
das regras. Algum dos modelos mais conhecidos sdo o modelo de Mandani e o

modelo de Tagaki-Sugeno.
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2.4.1. Modelo de Mandani

O modelo de Mandani utiliza conjuntos fuzzy nos “conseqiientes” das
regras fuzzy. Neste modelo, a saida da etapa de inferéncia é representada por um
conjunto fuzzy, que € o resultado da agregacdo das saidas inferida por cada uma
das regras, a qual na seguinte etapa gera uma saida exata utilizando um dos
métodos de defuzzificagdo ja mencionados.

A caracteristica bdsica do modelo tipo Mandani é o fato que tanto os
antecedentes como os conseqiientes sio mapeados com conjuntos fuzzy. Por

exemplo, uma regra tipica num modelo Mandani € da seguinte forma:
SE Erro € “Grande” E a Derivada de Erro € “Pequena” Entao Torque € “Alto”.

No caso em que cada um das regras de inferéncia tenha mais de uma
varidvel de entrada, € necessdrio aplicar uma técnica de agregacdo dos conjuntos
antecedentes, que neste caso geralmente é dada pelas t-normas (min e produto).
Além disso, nas aplicagdes praticas tém-se N regras na etapa de inferéncia, das
quais sdo gerados N conjuntos conseqiientes, um por cada regra. Para obter o
conjunto final de saida da etapa de inferéncia, € feita a composicio dos N

conjuntos conseqiientes utilizando a s-norma (max) [7- 10].

2.4.2. Modelo de Takagi-Sugeno

No modelo de Takagi-Sugeno (TS), o conseqiiente de cada regra é
representado em funcdo das varidveis de entrada; e a saida final de todas as regras
€ determinada pela média ponderada das saidas geradas por cada um das regras.
Nesse caso, os coeficientes de ponderacdo sdo definidos pelos graus de ativagdo

das respectivas regras.

A fuzzificacdo das entradas com a aplicac¢do dos operadores fuzzy (operagdao
dos antecedentes) ¢é feita de igual forma que no modelo Mandani, com a diferenca
que a saida € uma funcdo linear ou constante. Uma regra tipica de um modelo

Sugeno € da seguinte forma:

SE Erro=x ea Derivada de Erro =y entdo Torque é T,=a.x+b.y+c.
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onde 7 € o valor de saida de cada um das regras. Além disso, a partir do produto

da operagdo do antecedente de cada regra, obtém-se um peso @, o qual determina
o fator de influéncia de cada regra no resultado final. Por exemplo, na regra

mostrada acima, com o tipo de operador AND, com Erro=x e

Derivada de Erro =y , o fator de influéncia é:

@, = AND(f (x),8(y)) (2.8)

onde f e g sdo as fungdes de pertinéncia para as entradas Erro e Derivada de
Erro. A saida final € determinada pela equacao:

n
W,.T,
1

n
Z Wi
j=1

(2.9)

2.5. Vantagens e Desvantagens dos Sistemas Fuzzy

As principais vantagens e desvantagens dos sistemas fuzzy, apresentadas em

aplicacoes préticas, sdo as seguintes [11]:

2.5.1. Vantagens dos Sistemas Fuzzy

A capacidade de controlar sistemas com muitas varidveis de saida

utilizando um s6 controlador fuzzy, com um bom desempenho.

e A facilidade de utilizar expressdes utilizadas na linguagem natural na
elaboragdo das proposi¢des lingiiisticas.

¢ A habilidade de controlar processos com caracteristica ndao-linear e de alta
ordem, na qual a determinagdo do modelo matemdtico e o controle
classico do sistema s@o muito complexos.

e A facilidade de implementar técnicas de controle baseadas na experiéncia

de um especialista e em aspectos intuitivos, utilizando proposi¢cdes

lingiiisticas (regras) e entradas imprecisas.
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2.5.2. Desvantagens dos Sistemas Fuzzy

Algumas das limitagcdes que apresentam os sistemas fuzzy sdo as seguintes:

e A dificuldade de andlise de aspectos de optimalidade, estabilidade e
robustez.

e A influéncia da grande quantidade de pardmetros na configuracdo
geralmente feita pelo usudrio, algumas das quais sdo: nimero de fun¢des
de pertinéncia de cada varidvel, nimero de regras, selecdo dos métodos de
implicacdo e agregacdo, método de defuzzificagdo, assim como os
parametros de cada fun¢do de pertinéncia.

¢ Geralmente a precisdo do sistema fuzzy € limitada pela experiéncia do
especialista na configuracao dos pardmetros, a qual € determinada pelo

conhecimento do processo pelo especialista.

No capitulo seguinte apresentam-se os fundamentos tedricos das redes
neurais artificiais, o modelo de sua célula basica, sua arquitetura e os algoritmos

de aprendizagem.
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Redes Neurais

3.1. Introducao

As redes neurais artificiais, ou comumente conhecidas como “Neural
Networks”, foram motivadas em principio pela extraordindria capacidade do
cérebro humano para executar tarefas de grande complexidade, ndo lineares e com
processamento paralelo da informacao, tais como reconhecimento de padrdes,
percepgao, classificacdo, generalizagdo de conceitos e controle motor. Estes fatos
geraram o interesse do estudo detalhado da constituicio do cérebro e sua
mimetizacdo na concepcdo de sistemas com as capacidades acima referidas,

designadas por redes neurais artificiais (ANN).

As redes neurais (NN) estdo constituidas por unidades bésicas independentes
designadas como neurdnios (processadores ou nés). Cada unidade possui ligacoes
para outras unidades, as quais se comunicam entre si através de sinapses,

formando uma rede de nds, dai o nome de rede neural.

As primeiras informagdes sobre redes neurais surgiram em 1943, com o
primeiro modelo légico-matemético de um neur6nio bioldgico, que foi
desenvolvido pelo neurofisiélogo Warren McCulloch, do Instituto Tecnoldgico de
Massachusetts, ¢ do matematico Walter Pitts, da Universidade de Illinois.
Desenvolveram um modelo matematico de neur6nio simulando o comportamento
de uma célula nervosa, a qual consistia num modelo de resistores varidveis e

amplificadores.

As redes neurais realizam o processamento de informacdes baseado na
organizacdo dos neurdnios do cérebro, as quais t€ém a capacidade de aprender e
tomar decisOes baseadas na aprendizagem. Uma rede neural € interpretada como
uma estrutura neural de organismos inteligentes, capaz de armazenar

conhecimento baseado em aprendizagem e da experiéncia.
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Uma rede neural é um processador macicamente paralelo, distribuido,
constituido por unidades de processamento simples, que tém a capacidade de
armazenamento de conhecimento experimental e de torna-lo disponivel para uso.
As redes neurais sdo semelhantes ao cérebro pelos seguintes aspectos [14]:

® O conhecimento é obtido pela rede neural a partir do ambiente,
através do processo de aprendizado.
e A forca de conexdo entre cada neurOnio, conhecida como peso

sinaptico, € usada para armazenar o conhecimento aprendido.

3.2. Estrutura do neuronio

O neurdnio € a unidade fundamental de processamento de informacao para a
operacdo de uma NN. Neurdnios sdo elementos processadores interligados,
trabalhando em paralelo para desempenhar uma determinada tarefa. A Figura 3.1
mostra a estrutura de um neurdnio biolégico, e na Figura 3.2 apresenta-se o
modelo de um neur6nio artificial, na qual se desenham formas bdésicas que
constituem uma NN. Os elementos basicos identificados no modelo neural sdo: os

pesos de conexdo, o Net e a Fun¢do de ativacdo [15].

Dentritos

Terminais
psindpticos

Corpo
Celular

Figura 3.1. Esquema basico do neur6nio biol4gico.

O neurdnio recebe multiplos sinais de outros neurdnios através de seus
dentritos, e cada um destes sinais s@o multiplicados pelo préprio peso da conexao.
Estes sinais sdo adicionados no corpo celular ou fun¢do somatdria, e quando este
sinal composto alcanca um valor umbral, um sinal potencial € enviado pelo

axonio, o qual é a saida do neurdnio [14].
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Bias
o
X2
Net k S k
o o F(Net  )———»
O
o o Funcao Funcdo
Somatdria Ativacdo
Xn
Entradas Pesos Sinapticos Saida

Figura 3.2. Modelo basico de um neur6nio Atrtificial "Perceptron”.

onde x sdo as entradas, @,

n

sd0 os pesos ou parametros da rede, os quais
representam a memoria da rede, 6, é conhecido como o termo polarizador (bias),

Net, representa a combinacdo linear dos pesos, e S, representa a saida do

neurdnio.

O modelo do neurdnio da Figura 3.2, além das entradas, também tem um

termo constante chamado “bias” 6, , o qual tem a fun¢do de aumentar ou diminuir

a entrada Net, da funcdo de ativacdo, modificando este positiva ou

negativamente.

3.2.1. Peso de conexao

7z

O valor de sinapses, ou conexdo, ¢é caracterizado por um peso.

Especificamente, o sinal de entrada x; da sinapse j conectada para o neurdnio k

¢ multiplicado pelo peso sindptico @);. O primeiro sub-indice faz referéncia ao

neurdnio, e o segundo faz referéncia a entrada.

3.2.2. Funcao Somatorio (Net)

A Net é definida como uma fun¢io soma, e executa o somatorio dos sinais

produzidos pelo produto entre os sinais de entrada e os pesos de conexdo
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(sinapses) de cada neurdnio. Esta operagdo representa uma combinacdo linear:

P
Net, =Y @,.x; +6, 3.1
j=1

3.2.3. Funcao de Ativacao

A funcdo de ativacdo € uma funcdo que determina o nivel de ativacdo do

neur6nio artificial, o qual limita a amplitude do sinal de saida do neurdnio para

uma faixa de valores finitos. Geralmente, escreve-se a faixa de amplitude

normalizada da saida de um neurénio como um intervalo fechado [0,1] ou [-1,1]

[14][16].

Funcao Degrau
Modelo proposto por McCulloch e Pits[1943], esta funcdo de
ativagdo modela a caracteristica de “todo - ou- nada” do neurdnio, e
€ expressa pela equagao:

Se Net, 20

1
F(Net,) = 32
(Nety) {0 Se Net, <0 G2

Na Figura 3.3(a), apresenta-se a funcio degrau.

Funcao de Ativacao Linear

A funcgdo linear € apresentada na Figura 3.3(b), onde o fator de
amplificacdo dentro da regido de operacdo é assumido unitério.
Portanto, esta fungao € considerada como uma aproximacao para um

amplificador ndo linear, e € apresentada pela equacao:

1 Se 0,5 < Net,
F(Net, ) =1 Net, Se —0,5<Net, <0,5 3.3)
0 Se Net, <-0,5

Funcao de Ativacao Logsig

A funcdo logsig € a fungdo de ativacdo mais comumente utilizada na
construcio de ANN. E definida como uma fungio estritamente
crescente, que apresenta um equilibrio entre o desempenho linear e

ndo-linear, e definida por:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0721406/CA

Fungéo de ativagdo de Grau

40

1

—a.Net,
e k

F(Net,) = (3.4)

onde 4 € o parametro de inclinagdo da funcdo logsig e Net, é o

valor de ativacao do neur6nio. Na Figura 3.3(c), apresenta-se a
funcdo logsig, e observa-se que a medida que o pardmetro g«
aumenta, tendendo-o ao infinito, esta fun¢do comporta-se como uma

funcao de grau.

Funcao de Ativacao Tansig

Na Figura 3.3 (d) apresenta-se a fun¢do Tansig. Esta funcdo também
possui a forma sigmoidal, e € a segunda fun¢do mais utilizada na
constru¢do de ANN. A principal diferenca com relacdo a funcdo
Logsig é que pode assumir valores na faixa de [-1, 1], e € definida
pela equagdo.

2

—a.Net,, -
e k

F(Net,) =~ (3.5)

O pardmetro 4, assim como na Equacdo (3.4), determina a

inclinagdo da funcdo.

Fungao de ativagéo Linear

| |
Ll o .
1 ‘
| |
et S e g
- | | -
| |
0 : :
-1 015 0 015 1 - .
(a) Netk (b) Netk
Funcéo de ativacédo Logsig
| | | | | | | |
14 A--Aa-— A A Aa————
| | | | T | |
- | | | | 4 | | | —
< | | | | | _ | <
Soosl o A I ] 2
L | | | ) | 220.5 : w
| | | ) |
0 === —
1 1 1 1 1 1 1 1
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
(c) Netk
Figura 3.3. Fungbes de Ativacao: (a) Funcao de Grau. (b) Funcao linear. (c) Fungéao

Logsig. (d) Fungéo Tansig.
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3.3. Arquitetura das Redes Neurais

A arquitetura das redes neurais artificiais pode ser formada por uma ou mais
camadas de neurdnios. Estas camadas estdo formadas por neurdnios enfileirados e

ligados entre si. A entrada de uma camada intermedidria “ p ” € a saida da camada
anterior “ p—1” ou a camada de entrada, e a saida desta mesma camada “p” é
uma entrada da camada seguinte “ p +1” ou a camada de saida, como se apresenta
na Figura 3.4.

As redes neurais, baseadas em sua arquitetura, sdo classificadas em dois

grupos, as redes Perceptron e as redes Multilayer Perceptron (MLP).

3.3.1. Rede Perceptron

O perceptron foi proposto por Rosenblatt [1962], dando continuidade ao
trabalho de McCulloch-Pitts. Este pode ser considerado o primeiro modelo de
redes neurais, e € capaz de aprender somente sobre problemas linearmente
separdveis. Sua arquitetura consiste em uma camada de entrada e uma de saida,
como se apresenta na Figura 3.4.

01

O«

Figura 3.4. Rede perceptron com k Neuronios de saida.

onde X =[x1 X, ...xn] representa a camada de entrada, N, é o k—ésimo

neurdnio, @, € o peso do neurénio N, em relagdo a entrada x;, e S representa
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a k —ésima saida.
Seguindo a regra de propagacdo, o valor de Net do j—ésimo neurdnio é

definido pela equacao

k
Net, =Y ®,.x,+6, (3.6)

i=1

Geralmente, nas redes perceptron a funcao de ativacdo € a “funcdo Degrau’,

e sua saida §; € determinada por

¢ [t Se Nety>0 -
7710 Se Net;<0 G7)

Durante o processo de treinamento do perceptron, busca-se encontrar um
conjunto de pesos que determine uma reta que separe as diferentes classes, de
maneira que a rede possa classificar corretamente as entradas apresentadas. O
algoritmo de aprendizado para obter os pesos desejados é determinado de a

maneira descrita a seguir.

Para um padrio de entrada, obt€ém-se uma saida da rede s j» com seu
respectivo valor de saida desejado 7;. O erro na saida € definido por
€ =1;=5, (3.8)
Entdo, a variagdo do peso A, € definida por
Aw; =1.x.€, (3.9
onde 77 € a taxa de aprendizado.
Entretanto, os pesos sdo atualizados depois de cada entrada com a regra
+1
d =d;,+Ad), =, +1.x.e (3.10)
O algoritmo de aprendizado aplicado em um dos neur6nios da rede
perceptron é 0 mesmo para todos os demais neurdnios.
O perceptron de um tunico neurdnio € limitado a trabalhar na classificagcdao
de padrdes com apenas duas classes. Entretanto, o incremento dos neur6nios na

camada de saida do perceptron permite classificar padroes de mais de duas

classes, sempre que as classes forem linearmente separdveis [17].
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3.3.2. Rede Multilayer Perceptron

A rede multilayer perceptron (MLP) € considerada como uma das mais
importantes ANN. Este tipo de rede tem sido aplicado com sucesso em diversas
dreas, na solucdo de problemas complexos, desempenhando tarefas de
classificacdao de padrdes, reconhecimento de voz, reconhecimento de imagem, e
controle. Uma vez que as redes perceptron sé representam fungdes linearmente
separaveis, um dos motivos do ressurgimento da drea de redes neurais foi devido
ao desenvolvimento do algoritmo BackPropagation. A rede MLP € uma

generalizacdo da rede perceptron estudada na sec¢do anterior.

As ANN do tipo MLP estdo constituidas de trés partes: a primeira parte €
denominada camada de entrada (input layer), a qual € constituida de um conjunto
de unidades sensoriais; a segunda parte € constituida de uma ou mais camadas
escondidas (hidden layers); e a terceira parte € constituida de uma camada
denominada camada de saida (ouput layer). Com excecdo da camada de entrada,
todas as outras camadas estdo constituidas por neurdnios, as quais implicam em

um esforco computacional.

Na Figura 3.5, apresenta-se a arquitetura de uma rede neural MLP com uma
camada de entrada constituida de n unidades sensoriais, duas camadas escondidas
constituida de i e j neurdnios respectivamente, e uma camada de saida constituida

de k neur6nios, formando a arquitetura MLP (n-i-j-k).

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondidas Saida

Figura 3.5. Arquitetura de uma rede neural MLP (n-i-j-k).
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Algumas caracteristicas bésicas das redes MLP sdo as seguintes:

A funcdo de ativacdo de cada um dos neurdnios da rede € uma
fungdo ndo-linear. Uma caracteristica importante desta fungao é que
precisa ser suave e diferencidvel em todos os pontos. Geralmente, a
funcdo de ativacdo que satisfaz estes requerimentos € uma fungcdo
ndo-linear sigmoidal, as mais comuns utilizadas sdo as funcoes
Logsig e Tansig.

As redes MLP sao constituidas de uma ou mais camadas escondidas,
que contém neurdnios que ndo formam parte da camada de entrada
ou saida da rede. Estes neur6nios escondidos permitem que a rede
possa aprender tarefas mais complexas progressivamente, pelo
processo de aprendizado.

Uma rede MLP ¢ uma rede feedforward, onde o fluxo de dados é
sempre em uma Unica dire¢do. Assim, a saidas dos neurdénios de uma
camada qualquer se conectam unicamente as entradas dos neuronios
da camada seguinte. Portanto, o sinal de entrada se propaga através
da rede em um s6 sentido, isto €, ndo existe realimentacgao.

As redes MLP apresentam um alto grau de conectividade ou podem
ser completamente conectada, o que € determinado pelas sinapses da
rede, caso em que um neurdnio de uma camada qualquer é conectado
a todos os neurdnios da camada seguinte. Além disso, uma rede
MLP pode ser parcialmente conectada, no caso em que alguma das
sinapses esteja faltando. Na prdtica, a falta de algumas sinapses
dentro da rede € representada fazendo o peso das sinapses igual a
zero. Entretanto, neste estudo consideram-se redes MLP

completamente conectadas.

A combinagdo destas caracteristicas, junto com a capacidade de

aprendizagem, produto da experiéncia através do processo de treinamento das

redes MLP, determina o esforco computacional.

O ndmero de varidveis ou ndés da camada de entrada é determinado pela

complexidade do problema e a dimensionalidade do espaco de observacdo, de
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onde sdo gerados os sinais de entrada. O nimero de neurdnios na camada de saida
¢ determinado pela dimensionalidade da resposta desejada. Além disso, a
configuragdo e modelagem de uma rede MLP t€ém como objetivo determinacio
dos seguintes aspectos:
1. A determinacdo do nimero de camadas escondidas.
2. A determinacdio do nimero de neurdnios em cada uma das camadas
escondida.

3. A determinacdo do valor dos pesos de conexao e as funcdes de ativagao.

Existe uma variedade de metodologias para a escolha destes aspectos, mas
normalmente estas sdo feitas de forma empirica. Na Figura 3.6, apresentam-se
estes aspectos.

Peso de Conexao

X10 M0 Ni10o Si10

X20 m M:0 N20 0 S0

i s I IR I =

o o o o

XpO Mio NnO Sx0

—— \ v 7 ——

Camada "m" Camadas Camada
N Entrada Escondidas Saida .

\/
Rede MLP

Figura 3.6. Configuracdo da rede MLP.

O tamanho do modelo de ANN € determinado pelos aspectos 1 e 2 acima,
mas nao hd regras para a determinacdo de tais especificacdes, sendo geralmente
determinados baseado na experiéncia do especialista. O ndimero de camadas
escondidas em uma ANN influi na relacao entrada-saida. Isto é, uma ANN com um
maior nimero de camadas escondidas tem melhor capacidade de extrair as
caracteristicas de algum processo aleatério desconhecido, sobre o qual a rede esta
tentando adquirir conhecimento. O incremento excessivo do nimero de camadas
escondidas e neurdnios dentro da ANN produzem uma rede muito grande que nao

responderd corretamente a padrdes nunca vistos. Isto é, devido a rede extrair

muitas caracteristicas,ela pode tentar, de forma inapropriada, modelar também o
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ruido. E um ndmero muito pequeno de camadas escondidas e neurdnios produz
uma ANN muito pequena, que ndo € capaz de armazenar todos os padrdes
necessarios, a ponto de ndo modelar fielmente os dados. Além disso, uma rede
muito grande demanda um maior esforco computacional, entdo se deve ter um

compromisso entre Convergéncia e Generalizacdo.

A Convergéncia € a capacidade da rede de aprender todos os padrdes do
conjunto de treinamento, a qual esta estritamente relacionada com o tamanho da
rede. Entanto, a Generalizacdo é a capacidade de um modelo de aprendizado
responder corretamente a padrdoes novos que lhe sdo apresentados. Um modelo
com boa generalizacdo € aquele que responde corretamente a padrdes contidos na
base de dados, e também a padrdes novos contidos na base de teste. A capacidade

de generalizacdo € o principal objetivo no processo de aprendizado.

Outro aspecto estd relacionado com a determinacdo da fungdo de ativacao
de cada um dos neurdnios, e do algoritmo de treinamento utilizado para obter os
pesos de conexdo desejados que resolva o problema ou tarefa. Um dos algoritmos
de treino que tem sido aplicado na soluc@o de diversos problemas complexos € o
algoritmo conhecido na literatura como backpropagation, o qual é baseado na

retro-propagacao do erro.

A idéia basica do algoritmo backpropagation foi descrita por Werbos em
sua tese de doutorado na Universidade de Harvard em 1974. No entanto, o
algoritmo de aprendizado backpropagation surgiu apOs 1985, através da
publicacdo do livro Parallel Distributed Processing de Rumelhart e McClelland
em 1986.

Além do algoritmo backpropagation, existem vdarios algoritmos de
aprendizado, ou também chamados regras de aprendizado, algumas das quais sdo
o algoritmo de aprendizado Levenberg Marquardt (utiliza uma aproximacao do
método de Newton), o algoritmo do gradiente descendente (usado pelo algoritmo
backpropagation), algoritmos competitivos que se caracterizam pelas conexdes
laterais dos neurdnios com seus vizinhos, estabelecendo uma competi¢do entre os

neuronios (usado pelas redes Hopfiel e Kohonen).
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A obteng¢ao dos pesos desejados da ANN € obtida mediante a atualizacao
de pesos no processo de treinamento, o que pode ser feito de duas maneiras, Batch

ou Incremental.

No processo de treinamento Batch ou por ciclos, a atualizagdo dos pesos
acontece somente apds a apresentacdo de todos os padroes do conjunto de
treinamento. Assim, todos os padrdes sdo avaliados com a mesma configuracdo de
pesos. Entretanto, no treinamento Incremental (ou por Padrdo), a atualizacdo dos
pesos € feita apds a apresentacdo de cada novo padrdo. Isto leva a que a rede
aprenda melhor o ultimo padrdao apresentado, e por isso € recomenddvel

apresentar os dados de forma aleatdria.

A eficiéncia dos dois métodos de treinamento depende do problema em
questdo. O processo de treinamento (aprendizado) é mantido até que os pesos se
estabilizem e o erro quadritico médio seja suficientemente pequeno, ou seja,
menor que um erro admissivel, de modo que o objetivo desejado seja atingido.
Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e maxima

capacidade de generalizacao.

Apés o processo de treinamento, algumas vezes a ANN pode se
especializar demasiadamente em relacdo aos padrdes do conjunto de treinamento,
gerando um problema de aprendizado conhecido como super-aprendizado ou
over-fitting. Geralmente este problema pode ser evitado por meio de um método
Early Stopping. Este método divide o conjunto de padrdes em um novo conjunto
de treinamento e validagcdo, apds cada varredura do conjunto de treinamento, a
rede € avaliada com o conjunto de validacdo. O algoritmo péra, quando o

desempenho com o teste de validacdo deixa de melhorar.

O procedimento de treinamento utilizado é o treinamento Supervisionado,
a rede € treinada com um conjunto de dados de treinamento que fornece a rede os
valores de entrada e seus respectivos valores de saida desejada, como apresentado

na Figura 3.7.
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ANN

Padroes de
Entrada (x)

Pesos da/Rede

Dados de
Treinamento

erro (e)

- ~ Calculo do
Saida Erro
desejada (t)

Figura 3.7. Treinamento Supervisionado.

3.4. Algoritmo Backpropagation

Backpropagation € o algoritmo de treinamento mais utilizado pelas ANN.
Este algoritmo é de tipo supervisionado, e consiste no ajuste dos pesos da rede
baseado na minimizag¢do do erro médio quadrético pelo algoritmo do gradiente
descendente. Portanto, uma parte essencial do algoritmo € o calculo das derivadas
parciais do erro em relagdo aos parametros da ANN. O desenvolvimento deste
algoritmo permitiu resolver o problema da atualizacdo dos pesos nas camadas

escondidas, e com este o ressurgimento das redes neurais.

3.4.1. Fases do Algoritmo Backpropagation

O algoritmo € composto de duas fases: Propagagcdo e Retropropagagdo,

descritos a seguir.

3.4.1.1. Propagacao (forward)

Nesta fase, um conjunto de padrdes € aplicado na camada de entrada da
ANN, e a resposta desta é propagada como entrada na seguinte camada. Este efeito
¢ propagado através da rede, camada a camada, até que finalmente é produzido
um conjunto de saida como a resposta atual da rede. Durante esta etapa, os pesos
sindpticos da rede sdo fixos. Observe na Figura 3.9(b) que o sinal flui através da
rede no sentido direito, da esquerda para a direita. Estes sinais que se propagam de
forma direta, neur6nio a neurdnio, através da rede desde a entrada até a saida, sao

denominados Sinais Funcionais. Esta denominacdo nasceu do fato de estes sinais
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serem obtidos na saida de cada neurdnio como uma fun¢do dos sinais de entrada
de cada um. Na Figura 3.9(a), apresenta-se a fase de propagacdo em uma rede

MLP (4-3-2) [14].

2]
&
=
&
=
=
=
X4 - Neuronios Intermedios
[ >
Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

(a)

. R
"Nl Sln.als . N
Funcionais

Figura 3.9. (a) Fase de propagacao (b) Sinais Funcionais.

3.4.1.2. Retropropagacao (backward)

Na fase de Retropropagacdo, desde a camada de saida até a camada de
entrada sdo ajustados todos os pesos sindpticos em concordiancia com uma
correlagdo do erro. Especificamente, a resposta atual da rede é subtraida de uma
resposta desejada (target), gerando um sinal erro. Este sinal de erro novamente é
retropropagado através da rede no sentido contrario ao sinal funcional, dai o nome
de “error back-propagation”.

Os pesos da ANN sdo ajustados para fazer com que a resposta atual da rede
se aproxime a resposta desejada. E o erro originado em um neurdnio na camada de
saida da rede, que € propagado de volta através da rede, camada a camada, é
denominado como sinal de erro. Este sinal € referido como sinal de erro porque o
calculo do erro em cada neur6nio da rede € uma funcao de erro de algum tipo. Na

Figura 3.10, apresenta-se a fase de retropropagacao e os sinais de erro [14].
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Figura 3.10. (a) Fase de Retro-propagacéao (b) Sinais de erro.

3.4.2. Algoritmo de Aprendizado

O algoritmo de aprendizado backpropagation € baseado na propagaciao do

erro, que inicia na camada de saida e vai para as camadas anteriores da ANN, de

acordo com o grau de participagdo que cada neurdnio teve no nivel posterior.

N z

Antes de passar a descricdo do algoritmo, € conveniente fazer algumas

consideragdes quanto as caracteristicas basicas da ANN:

Topologia da rede — Multiplas camadas (MLP).
Fun¢do de ativacdo — Func¢do ndo-linear, diferencidvel em todo o
dominio.
Tipo de aprendizado — supervisionado.
k
Regra de propagacao — Net ; = Z ®,;.x +6,.
i=1

Valores de entrada — saida — binarios ou continuos.
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O processo de aprendizado do algoritmo backpropagation tem como
objetivo a atualizacdo dos pesos sindpticos da rede, o que é feito por meio da

minimizagdo do erro quadratico médio pelo método do Gradiente Descendente.

Baseado neste método, o fator de atualizag@o do peso @, relativo a entrada i do

neur6nio j é dado por

Ao, =-1n.— 3.11
= (3.11)

onde, Aa),.j. ¢ a variagdo do peso do neur6nioj da conexdo i, 77 é a taxa de

aprendizado, e E € o somatdrio do erro quadratico médio total.

O valor do erro quadréitico médio total ( £) € definido pela Equacdo (3.12),

como a soma do erro quadratico médio de todo os padroes [19].

k
E:%.ZZ(@!’ —s/)? (3.12)

p i=l

onde, p é o numero de padrdes, k é o numero de neurdnios na saida, e t” e s/

sd@o o valor desejado e a saida gerada pela rede para o neurdnio i quando é

apresentado o padrao p . Além disso, pode-se assumir sem perda de generalidade

que a minimiza¢do de cada padrdo vai a levar a minimizagdo do erro total, de

modo que o erro passa a ser definido por

E=%.Zk:(ti —5,)’ (3.13)

3.4.2.1. Calculo da Aw,

Usando a regra da cadeia na Equagdo (3.11), pode-se expressar

onet
rg = 2L __p OE onel, (3.14)
! dw, onet, Jw,
Onde, net; = Zsi.a)ij +t9j , € assim
onet
L=5 (3.15)
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onde, s; € o valor de entrada recebido pela conex@o i do neur6nio j.

Entretanto, o outro termo da Equacdo (3.14) € o valor calculado do erro do

neurénio j. Este termo depende da camada na qual se encontra o neurdnio, e é

representado por

oE
e =— (3.16)
: Bnetj

Assim, das equagdes acima, pode-se estabelecer que
Aw), =1.5,.€; (3.17)
Entretanto, o valor do peso atualizado é definido por

+1 +1
d” =d +Ad" =df. +1.5,, (3.18)

onde, co;f1 € o valor de peso atualizado, a); € o valor de peso na iteragdo anterior

no processo de aprendizado, e Aa);. ¢ a variacdo do peso.

3.4.2.2. Calculo do Erro (¢;)

Usando a regra da cadeia na Equacgdo (3.16), pode-se estabelecer que:

ds.
o —_OE __OE O, (3.19)

! onet ; ds ; “Onet ;

onde s; = @(net;), entdo:

i Js;
¢ lnet)) == (3.20)

J

oE N
Entretanto, o valor do termo . depende da camada a qual pertence o

S

neuronio j.

e Na camada de saida

O neurdnio j pertence a camada de saida, como € apresentado na Figura

3.11. O valor de E ¢ calculado pela Equagdo (3.13), de modo que o termo aa—Eé

S
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calculado por

E:_(tj_sj) 3.21)
Js;

Assim, o valor do de e; para o neurdnio j na camada de saida €
e; = (tj - sj).qf(netj) (3.22)

Neuronio |

S Wi Sj saidaj

Y

saida
i desejada j

Camada de
saida

Figura 3.11. Calculo de erro e; na camada de saida.

e Na camada escondida

O caso em que o neurénio j pertence a camada escondida é apresentado na

Figura 3.12.

Neur6nio j Wi

. Propagacdo da
Wk o Sinal de Erro

Camada
Escondida

Figura 3.12. Calculo de erro e; na camada escondida.

O valor de E para este neurdnio j € calculado pela Equagdo (3.13),

. ) E
tomando em consideracdo a propagacao do erro da camada seguinte. O termo —

S

€ calculado por
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oE 0
Z -5, —sk).% (3.23)

Usando a regra da cadeia na Equacao (3.23), pode-se estabelecer que:

oE ds, Onet ,
Js, ; (=50 anektk Tjk ) _; (= 5).9 (nety )@,

E_ 50, (3.24)

O valor de e; para o neurdnio j na camada escondida € entdo
e, =Y (e,.0,).¢ (net)) (3.25)
k

3.4.3. Parametros de Aprendizado

O algoritmo backpropagation faz a aprendizagem da rede através de um
processo iterativo de ajuste dos pesos, seguindo uma trajetéria de movimento
sobre a superficie de erro no espago de pesos sindpticos, a qual, a cada instante,
segue a direcio de minimizagdo de erro, podendo chegar ao minimo global.
Alguns parametros que influenciam o desempenho do processo de aprendizagem

sao Taxa de Aprendizado e Termo de Momentum.

3.4.3.1. Taxa de Aprendizado (77)

A taxa de aprendizado (77) € um parametro constante no intervalo [0,1] que

interfere na convergéncia do processo de aprendizado. A influéncia deste
parametro esta relacionada a mudanga nos pesos sindpticos. Assim, uma taxa de
aprendizado muito pequena implica numa trajetoria suave e pequenas mudancas
nos pesos a cada iteracdo. No entanto, requer-se um tempo de treinamento muito
longo, e dependendo da inicializagdo dos pesos € possivel cair no problema de
minimo local, pois a ANN nesse caso ndo consegue calcular uma mudanga nos
pesos que faca a rede sair do minimo local. Na Figura 3.13 apresenta-se o efeito

produzido com uma 77 pequena.
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erro Pequenas mudangas levam
a um aprendizado lento ﬂ\
Minimo :
Global |
erro |
minimo N— |
1 | »
Pesos Wij

Figura 3.13. Taxa de aprendizado pequeno, com problema do minimo local.

Entretanto, se a taxa de aprendizado for muito grande (perto de 1), ocorre
uma maior mudanga nos pesos, aumentando a velocidade do aprendizado, o que
pode levar a oscilacdes em torno do minimo global. Assim, que a taxa de
aprendizado ndo deve ser muito pequena, nem muito grande. Na Figura 3.14,

mostra-se o efeito causado por uma taxa de aprendizado muito grande [19].

A
erro . .
Aprendizado répido j\

Grandes mudangas

levam a oscilagdes
|
Minimo |
erro Global |
minimo p I

] | -

Wij Pesos

Figura 3.14. Taxa de aprendizado grande, com problema de oscilagdes.

O ideal seria utilizar a maior taxa de aprendizado possivel que ndo levasse a
uma oscilag¢do, obtendo o aprendizado mais rdpido. De acordo com BEALE [20],

a taxa de aprendizado (77) deveria ser decrementada progressivamente, de modo

que o gradiente descendente pelo qual sdo atualizados os pesos possa encontrar

uma melhor solugdo. Desta forma, utiliza-se uma taxa de aprendizado (77)
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adaptativa, a qual inicia com um valor grande, e que decresce exponencialmente a

medida que o treinamento evolui.

3.4.3.2. Termo de Momentum (¢ )

Uma maneira de aumentar a taxa de aprendizado sem levar a oscilacdo
durante a execucdo do algoritmo backpropagation estd na a modificacdo da
Equacdo (3.17) para incluir o termo momentum, o qual determina as mudangas
passadas dos pesos. Deste modo, o termo de momentum leva em consideracdo o
efeito das mudangas anteriores dos pesos na direcio do movimento atual dos
pesos. A mudanga dos pesos tomando em consideracdo o efeito do termo de

momentum € determinada por

Ad" =1.5.¢, + A AD (3.26)

y

+1 ~ s~ As . ~ N ~ .
onde, Aa)l; e Aaé. sdo0 a variacdo do peso do neurdnio j em relacdo a conexao I

no instante 7+1 e ¢ respectivamente, 77 € a taxa de aprendizado, e o € o termo de

momentum. Na Figura 3.15, apresenta-se o efeito do termo de momentum na

aprendizagem da rede [14], [19].

) ///Oscila(;()es
e rapido

(a) m —Pequeno (b) n — Grande
Aprendizado sem Termo Momento

N N\
N 0 - P \ S \
& — ), - )
¢ e/ s
/ ( g/;/ - /
/ / / B P
/ / ( _— — P
[ [ \ — - / _
‘ \\ ) _ - pd _ - -
\ o ////Ziprendizado ////Aprendizado
~ O\ — rapido — N\ rapido
(a) m —Pequeno (b) n — Grande

Aprendizado com Termo Momento

Figura 3.15. Aprendizado com Termo de Momentum.
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3.5.Modelagem da ANN

Alguns fatores importantes para a modelagem da ANN que influem no

desempenho das redes sdo:

e Selecao de variaveis

Na maioria das aplicagdes, as bases de dados contém um grande nimero
de atributos ou varidveis, os quais sdo introduzidos com o objetivo de obter um
melhor desempenho. Entretanto, na maioria dos casos, muito destes dados sdo
redundantes ou irrelevantes. Portanto, o problema estd na selecdo das
caracteristicas ou varidveis mais relevantes dentre todos os atributos da base de
dados. Neste sentido, alguns dos algoritmos que possuem a capacidade de escolha
de varidveis em um menor tempo e custo computacional sdo a correlacdo cruzada,
a auto-correlacdo, o estimador por minimos quadrados (LSM), e SIE (Single Input
Effectiveness).

e Limpeza de dados

Geralmente, na etapa de obtencdo da base de dados, suas transformacgdes
podem levar a conter valores incorretos, auséncia de dados, e inconsisténcias.
Deste modo, a limpeza de dados € importante no desempenho do modelo. Este
problema € superado pelo conhecimento dos limites dos dados, a identificacdo de
“outliers” baseado na visualizacdo, € o uso de informacdes estatisticas para
estabelecer como neutros os dados ausentes ou incorretos.

¢ Representacio das variaveis

Dependendo do tipo de dado e do comportamento, as varidveis podem
ser codificadas para obter um melhor aprendizado. Assim, os dados podem ser
representados como discretos ou continuos. A representacdo discreta transforma
os dados em uma representacao.

¢ Normalizacio

A normalizacdo torna-se importante quando existem dados muito
dispersos no dominio da varidvel. Nesses casos, valores muito altos podem saturar
a fungdo de ativacdo. Assim, uma maneira facil de normalizar os dados consiste
em somar todas as caracteristicas e dividir pela soma. Outros tipos de
normalizacdo consistem na divisdo pela faixa médxima de valores, ou também

subtrair do valor médio e dividir pelo desvio padrao.
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¢ Generalizacao

Um aspecto bastante importante ao longo do processo de treinamento €

garantir que a rede tenha uma boa generalizacdo. O método mais comum de se

garantir uma boa generaliza¢do consiste em reservar uma parte da base de dados

para validar a generalizacdo.

3.6. Vantagens e Desvantagens das ANN

Algumas das principais vantagens e desvantagens, apresentada em aplicacoes

praticas, pelas ANN sdo as seguintes:

3.6.1.Vantagens das ANN

A capacidade de lidar com informacdes incompletas e ruidosas,
verificando-se a capacidade da rede em fornecer uma saida satisfatdria.
Nao € necessdria informagdo sobre o ambiente a priori, pois o
aprendizado € feito através da apresentacio de padrdes a rede.
Processamento paralelo.

Habilidade de aprender por meio de exemplos, e a capacidade de
generalizacdo a partir dos padrdes de treinamento, fornecendo saidas

satisfatorias a padroes novos que ndo foram vistos durante o treinamento.

3.6.2.Desvantagens das ANN

A dificuldade de justificar o comportamento das ANN em determinadas
situacdes, isto pois sdo consideradas como ‘“‘caixas pretas”, nas quais nao
se sabe por que a rede chega a um determinado resultado [21].

Nas ANN que utilizam o algoritmo de backpropagation o tempo de
treinamento tende a ser muito longo. Esta é uma limitacdo para
arquiteturas muito grande ou grande quantidade de dados de treinamento.
A dificuldade em determinar a arquitetura ideal da ANN, de modo que ela
seja grande o suficiente para conseguir resolver o problema, e a0 mesmo
tempo pequeno o suficiente para apresentar um treinamento rapido [22].
Dependendo do tipo de aprendizagem, outra desvantagem nas ANN € a

necessidade de ter uma base de dados para o processo de treinamento.
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Sistemas Neuro-Fuzzy

Neste capitulo serd apresentado o sistema hibrido Neuro-Fuzzy, o qual € a
combinacdo das técnicas de fuzzy e redes neurais. Alguns modelos Neuro-Fuzzy

ja desenvolvidos na literatura sdo descritos.

4.1. Introducao

Neste capitulo € apresentada a fundamentacdo de conceitos para a
implementacdo de sistemas hibridos, tais como o sistema Neuro-Fuzzy. Nas
ultimas décadas, como uma alternativa aos métodos convencionais de modelagem
do controle, surgiram o projeto de controle baseado em Logica Fuzzy (FL) e
Redes Neurais Artificiais (ANN). Estas duas técnicas sdo aplicadas com sucesso
em diversas dareas nas quais o controle convencional tem falhado na modelagem

do controlador.

Os sistemas fuzzy s@o apropriados para a modelagem de controladores a
partir do conhecimento explicito fornecido pelo especialista, nos quais o
desempenho do controlador depende da experiéncia do especialista. E as ANN sdo
adequadas na criacdo do controle baseado no conhecimento implicito embutido
em um conjunto de dados, entretanto o desempenho das redes neurais € afetado
pelo ajuste de seus parametros (nimero de neur6nios em cada camada, nimero de
camadas escondidas, etc.). Portanto, muitos pesquisadores tém tentando integrar
estas duas técnicas para gerar um modelo hibrido que possa aproveitar as
vantagens de cada uma delas e minimizar suas defici€éncias. Nos ultimos anos,
diversos tipos de sistemas hibridos foram desenvolvidos na literatura, geralmente

pela integracdo das técnicas de Algoritmos Genéticos (GA), ANN e FL.

Neste trabalho, apresentam-se diversas arquiteturas hibridas baseadas na

integracdo de Sistemas Fuzzy e ANN.
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4.2. Sistemas Hibridos

Os sistemas hibridos sdo a sinergia obtida pela combinagdo de duas ou mais
técnicas de modelagem. O foco destes sistemas estd em obter um sistema mais
poderoso e com menos deficiéncias. Dependendo da forma bésica de construgao,
uma técnica pode ser aplicada para melhorar as defici€éncias do outro em um

maior ou menor grau. Algumas destas formas sdo descritas a seguir.

4.2.1. Sistema Hibrido Seqtiencial

Em um sistema hibrido seqiiencial, a saida de um subsistema com “Técnica

1” atua como entrada de outro subsistema com “Técnica 2”, como apresentado na

Figura 4.1.
Iy . Saida
Entrada Sistemas Redes
e ) -
Fuzzy Neurais
Técnica 1 Técnica 2

Figura 4.1. Sistema Hibrido Sequencial.

Na figura anterior, mostra-se um sistema hibrido seqiiencial constituido de
duas técnicas ou subsistemas: a primeira técnica é um sistema fuzzy que trabalha
como um pré-processador fuzzy dos dados, e a segunda técnica é uma ANN. Na
literatura, freqlientemente este tipo nao é considerado como sistema hibrido, por

ser a forma mais fraca de hibridizacao.

4.2.2. Sistema Hibrido Auxiliar

Um sistema hibrido auxiliar, € constituido de dois subsistemas um principal
e outro auxiliar. O subsistema principal com “Técnica 1’ chama ao subsistema
auxiliar com “Técnica 2 para realizar uma determinada tarefa.

No exemplo da Figura 4.2, o subsistema principal baseado em uma ANN,
invoca um subsistema auxiliar baseado em um algoritmo genético para a
otimizacdo de seus pesos. Este tipo de sistema tem um maior grau de hibridizacao

que o sistema hibrido seqiiencial.
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Técnica 1

Saida

Entrada
_ -

Redes
Neurais

Algoritmos
Genéticos

Técnica 2

Figura 4.2. Sistema Hibrido Auxiliar.

4.2.3.Sistema Hibrido Incorporado

Na pratica, os sistemas hibridos incorporados sdo os mais utilizados, pois
apresentam o maior grau de hibridiza¢@o, ao ponto que nao € possivel a separacio
entre os dois subsistemas. Nestes sistemas, o grau de hibridizacdo é tdo elevado

que se pode dizer que o primeiro subsistema contém o segundo, ou vice-versa.

Na Figura 4.3, apresenta-se um exemplo de um sistema hibrido incorporado,
o qual é constituido de um Sistema Fuzzy e uma ANN. Estes tipos de sistemas
hibridos sdao conhecidos como Sistemas Neuro-Fuzzy, nos quais um sistema de

inferéncia fuzzy € implementado conforme a estrutura paralela de uma ANN.

Técnica 1

Sistemas )
Fuzzy Saida
N .
Redes
Neurais

Entrada

\ 4

Técnica 2

Figura 4.3. Sistema Hibrido Incorporado.

Nesta dissertacdo, utiliza-se o sistema hibrido incorporado Neuro-Fuzzy,
pois este sistema tem recebido uma grande atencdo dos pesquisadores em
aplicacOes na drea de controle, pela necessidade de controladores cada vez mais

eficientes.
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4.3. Sistemas Neuro-Fuzzy

Um Sistema Neuro-Fuzzy (SNF), € um tipo de sistema hibrido incorporado
constituido pela combinagdo de duas técnicas de modelagem muito conhecidas
como as ANN e a FL. Na atualidade, os SNF estdo se tornando de grande
interesse, pois trazem os beneficios tanto de ANN quanto de sistemas de FL,
removendo assim as desvantagens individuais ao combinar as caracteristicas
comuns. Além disso, diferentes arquiteturas de SNF vém sendo pesquisadas em

diversas dreas de aplicacdo, especialmente no controle de processos [23].

A 1déia basica de um SNF € a construgcdo de um Sistema de Inferéncia Fuzzy
(FIS), numa estrutura paralela distribuida de tal forma que os algoritmos de
aprendizado das redes neurais possam ser aproveitados nestes sistemas hibridos
para ajustar os parametros do FIS. A Figura 4.4 apresenta a estrutura de um SNF

que € dividido em 5 camadas.

ENTRADA  CAMADA ESCONDIDA  SAIDA

Pesos antecedentes R1 Pesos consequentes
Baixo
X
1 Médio R Baixo
Alto R3
Médio S
Baixo R
X, — ° Alto
Médio °
o
3 W
i Alto [ Ry i i
N—_— N—_— N— N—_— | N —

Entradas Fuzzificacdo Regras Consequente Defuzzificacao

Figura 4.4. Arquitetura basica de um Sistema Neuro-Fuzzy.

A camada de entrada representa as varidveis de entrada, as quais sdo
normalizadas e escalonadas dentro do intervalo numérico [0,1] ou [-1,1]. A
segunda camada € a etapa de fuzzificacdo. Nesta etapa, os intervalos de cada
variavel de entrada sdo divididos em diversos niveis (Baixo, Médio e Alto), os

quais indicam os pesos da rede para cada entrada. A terceira camada € definida
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pelas regras do FIS, a camada 4 é determinada pelos conseqiientes das regras, € a
camada 5 ou camada de saida € a etapa de defuzzificacdo, onde se calcula o valor

numérico de saida.

4.3.1.Caracteristicas de Sistemas Neuro-Fuzzy

Os SNF permitem a extracdo de conhecimento baseada na forma de regras
de inferéncia fuzzy, mediante a integracdo do conhecimento explicito gerado pela
experiéncia do especialista e do conhecimento implicito obtido a partir de um
conjunto de dados. Assim, estes sistemas associam a capacidade de aprendizado e

de tolerancia a falhas das ANN, com a interpretabilidade dos FIS ’s.

Devido a sua natureza dual, estes sistemas herdam as caracteristicas de seus
“genitores”. Neste sentido, dividiram-se as caracteristicas em duas categorias

principais, como se apresenta na Figura 4.5.

SNF

v
v v

[Caracten’sticas}

Caracteristicas Caracteristicas
ANN FIS
v v
A A
4 N\ 4 N
Tipo de Modelo Fuzzy
Aprendizado Formato FP
Identificacdo da Particionamento
Estrutura do Espaco E/S
Identificacdo Meétodo de
dos Parametros Defuzzificacao

Figura 4.5. Caracteristicas do Sistema Neuro-Fuzzy.

4.3.1.1.Caracteristicas Fuzzy do SNF

As caracteristicas fuzzy do SNF sdao agrupadas em 4 sub-classes,
classificadas em relacdo aos parametros da estrutura fuzzy, de modo que a

combinagdes destas caracteristicas determina o modelo do SNF. Na Figura 4.6,
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apresenta-se esta classificacdo.

.
- Mandani

—»| Modelo Fuzzy| — < - Takagi - Sugeno
- Tsukamoto

- etc.

(- Triangular

Formato das - Trapezoidal
—| fungdes de — < - Sigmoidal
pertinéncia - Gaussiano
Caracteristicas _ - Siglenton, etc.
FIS do SNF

— (- Fuzzy Grid
Particionamento -BSP

do Espaco de E/S| - Quad Tree

- Adaptive Fuzzy Grid, etc.

o - Média Ponderada
étodo - Centro de Soma
—> Defuzzificagio = 3 - Centro de Area

- Outros.

Figura 4.6. Caracteristicas fuzzy do Sistema Neuro-Fuzzy.

O modelo fuzzy implementado no SNF determina o formato das regras
fuzzy (modelo de inferéncia), o qual forma a parte fundamental da estrutura de
conhecimento em um sistema de inferéncia fuzzy. Entretanto, os formatos das
funcdes de pertinéncia influenciam nos graus de pertinéncia associados a cada
variavel, sendo o formato triangular e o trapezoidal os mais usados pela vantagem
de serem computacionalmente simples. Assim, as func¢Oes de pertinéncia
“singlenton” geralmente sdo utilizadas nos conseqiientes dos sistemas hibridos,
isto devido a vantagem de simplificar o processo de defuzzificagdo do sistema
fuzzy.

O particionamento do espaco das varidveis de entrada e saida (E/S) define
internamente regides fuzzy de espaco, os quais sdo relacionados através das regras
fuzzy. Assim, o particionamento do espago de saida geralmente é mais simples
pois estd associado aos conseqiientes das regras.

Depois de fazer as avaliacdes do conjunto de regras fuzzy, o valor real da saida do

SNF ¢é determinado pelo método de defuzzificacdo escolhido.

4.3.1.2. Caracteristicas Neurais do SNF

As caracteristicas neurais do SNF estdo relacionadas com a capacidade de
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aprendizado do sistema hibrido, estando divididas em 3 sub-classes como

apresentado na Figura 4.7.

- Aprendizado Online

Tipo

Aprendizado - Aprendizado Online

e . .
- Com apoio do especialista

- Identificagdo { - Método auto-Organizado
Prévia

- Método de distribuicio

Identificagdo ; ’
— < L uniforme dos FP’s

da estrutura

[Caracteristicas}
ANN do SNF

- Identificacao

L. - Incremental
Automatica <

\ - Decremental

(" - Antecedentes

Identificagdo
dos parametros

>{ - Antecedente e Conseqiiente

- Antecedente, Conseqiiente, e
. Pesos das regras

Figura 4.7. Caracteristicas RNA do Sistema Neuro-Fuzzy.

O tipo de aprendizado, em relacdo 4 forma de apresentacdo dos padrdes,
divide-se em aprendizado Off-line e aprendizado On-line. No aprendizado On-
line, a atualizacdo dos parametros da estrutura € feita para cada padrio
apresentado. Por outro lado, no aprendizado Off-line a atualizacdo dos parametros

¢ feita apds a apresentacdo de todos os dados do conjunto de treinamento.

A identificacdo da estrutura de um SNF estd relacionada com a
determinag¢do do numero adequado de regras fuzzy, e de um particionamento
satisfatorio das E/S. Esta caracteristica divide-se em duas categorias: Identificacdo
Prévia e Identificacdo Automdtica. Na Identificacdo Prévia, o conhecimento da
estrutura do sistema € feito a priori com apoio de algum especialista ou método
auto-organizado, antes do inicio da atualizacdo dos parametros. Na Identificagcdo
Automdtica, o conhecimento é obtido de forma incremental ou decremental, de

modo que o sistema ndo precisa de conhecimento prévio.

As caracteristicas do SNF em relagdo a identificagcdo dos parametros sao

baseadas no método utilizado para o ajuste dos pesos fuzzy que definem os perfis


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721406/CA

66

das FP’s dos antecedentes e conseqiientes das regras fuzzy. Geralmente, a maioria
dos SNF apresenta identificacdo dos antecedentes e conseqiientes, com peso fixo
de cada regra e de valor unitdrio. Um exemplo deste tipo de SNF sdo os modelos
ANFIS (Adaptative Network Based Fuzzy Inference System). Entretanto, alguns
SNF s6 apresentam ajuste nos antecedentes das regras fuzzy; um exemplo tipico é
o modelo NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification). Além disso, existem
sistemas que apresentam ajuste no antecedente, conseqiiente, € nos pesos de cada

uma das regras fuzzy.

4.3.2. Modelos de Sistemas Neuro-Fuzzy

Os modelos dos SNF sdo determinados pela modelagem das caracteristicas
de seus “genitores”. Nesta se¢do apresentam-se brevemente alguns dos SNF mais
conhecidos: ANFIS, FSOM, NEFCLASS, NEFCON e NFHQ. Com isto, espera-se

tornar mais clara a compreensao de um SNF qualquer.

4.3.2.1. Adaptive Network based Fuzzy Inference System (ANFIS)

O sistema Neuro-Fuzzy ANFIS foi criado por Roger Jang. Esta arquitetura
foi usada com sucesso em aplicacdes de previsdo e aproximagdo de funcdes. Além
disso, o autor propde algumas variacdes do modelo para outras aplicacdes,
aumentando sua popularidade ao ponto de ser inserido no software MATLABO.

A Figura 4.8 ilustra a arquitetura ANFIS.

—_—— —_—— —_—— —_—— ——
Entradas Camadal Camada2 Camada3 Camada4 Camada5

Figura 4.8. Arquitetura ANFIS.
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Na figura acima, os nés que compdem uma mesma camada tém fungdes

semelhantes, as quais sao descritas a seguir.

® Camada I: A saida desta camada sdao os graus de pertinéncias das
entradas, baseado na premissa de cada regra. Neste caso, cada entrada
apenas tem duas funcdes de pertinéncia (Ai = Alto e Bi = Baixo), podendo

ser este ndmero maior.

e (Camada 2: Nesta camada, calcula-se o grau de pertinéncia ao qual €
submetido o conseqiiente de cada regra. Cada né ou neurdnio desta

camada executa a operacdo de r_norm e corresponde a uma regra:

S, =A(x)* A, (x,)* Ay (x;)
S, =B (x)*B,(x,) * Ay (x3) “4.1)
S3 = Bl(xl)*Bz(xz)*B3(x3)

onde “*” representa a t -norm.

e (Camada 3: Esta camada realiza a normalizacdo dos graus de ativacdo das
regras. Cada né desta camada executa a funcdo normalizacdo, a qual é

utilizada como um pré-processamento para a defuzzificagao:

S/ =58,1(S,+8S,+S,)
S, =8,/(S,+5,+5,) 4.2)
SI=8,/(S,+S,+8S,)

e (Camada 4: Nesta camada, a saida de cada neurdnio € calculada pelo
produto da saida normalizada da camada anterior e o grau de ativacdo do

conseqiiente. Este valor de saida é dado por:

h=5.C,
h,=S,C, 4.3)
h,=S..C,
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onde C,’s correspondem aos valores dos conseqiientes, os quais, por

exemplo, podem ser fungdes de pertinéncia “singlenton’s”.

e C(Camada 5: A saida desta camada fornece a saida precisa do sistema
ANFIS. Esta etapa de defuzzificagao facilita-se pelo cdlculo das camadas 3
e 4, dado por:
S.f.
7= % = Z S'.f

Z=h+h,+h,

4.4)

O espaco de particionamento das E/S utilizadas € do tipo Fuzzy Grid
Adaptativo. Seu processo de aprendizado do sistema para a identificacdo da
estrutura e parametros € feito em duas etapas, repetidas até atingir o critério de

parada:

e FEtapa I: Os parametros dos conseqiientes sdo ajustados pelo método de
MQO (Minimos Quadrados Ordindrios), enquanto os antecedentes
permanecem fixos.

e FEtapa 2: Os parametros dos antecedentes sdo ajustados pelo método de

GD (Gradient Decrescent), enquanto os conseqiientes se mantém fixos.

A 1idéia principal do sistema ANFIS é implementar um sistema fuzzy
numa rede neural, onde geralmente as funcdes de pertinéncia utilizadas sdao do

tipo sigmoides.

4.3.2.2. Neuro Fuzzy Classification (NEFCLASS)

Este modelo foi proposto por Nauck e Kruse, e é aplicado com sucesso
basicamente em problemas de classificacdo. Além disso, Nauck desenvolveu
outras duas arquiteturas, o modelo Neuro-Fuzzy Control (NEFCON) para
aplicacoes em controle e o modelo Neuro-Fuzzy Function Approximation
(NEFPROX) para aplicagdes em previsdo e aproximagdo de funcdes. Todos estes
modelos utilizam um modelo genérico denominado Fuzzy Perceptron. A Figura

4.9 ilustra uma arquitetura NEFCLASS.
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N—— N—— N
Camada de Camada de Camada de
entrada antecedente regras

Figura 4.9. Arquitetura NEFCLASS.

Estes tipos de arquiteturas estdo constituidas de 4 camadas e sdo descritas

conforme se segue:

Camada de Entrada: Esta camada s6 tem a fungdo de direcionar os valores

das entradas (x, e x,) para as entradas das funcdes de pertinéncia dos

antecedentes das regras. Estas regras fuzzy tém a forma:

Sex, € i, ex, € u, entdo Padrdo (x,,x,) pertence a classe i.

Camada de Antecedentes: Esta camada fornece o grau de pertinéncia dos
antecedentes de cada regra, e cada varidavel de entrada foi dividida em trés
funcdes de pertinéncia (Baixo, Médio, Alto). O particionamento do espaco
de entrada utilizado nesta camada é “Adaptative Fuzzy-Grid”.

Camada de Regras: Nesta camada, executam-se a operagiao t-norm entre
os graus de pertinéncia dos antecedentes de cada regra, gerando assim seu
grau de ativagdo.

Camada de Saida: Esta camada fornece a saida do sistema, obtida
executando a operagdo t-conorm com os graus de ativacdo da camada de
regras. Os pesos de interligacdo entre a camada de regras e a camada de

saida sdo unitarios.

O aprendizado deste modelo € feito em duas etapas:
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e FEtapa I: Na primeira etapa, utiliza-se um algoritmo de aprendizado da
base de regras, que pode ser construida de duas formas: inicializada a
partir de um conhecimento prévio sobre o conjunto de padrdes e depois
refinada por aprendizado acrescentando ou diminuindo regras ou
inicializada com um conjunto vazio de regras e acrescida por aprendizado
incremental.

e FEtapa 2: Apé6s a criacdo da base de regras, nesta fase executa-se um
algoritmo de aprendizado baseado no GD( Gradient Descent) para ajustar

os parametros das func¢des de pertinéncias dos antecedentes das regras.

O sistema hibrido NEFCLASS é uma rede Fuzzy-Perceptron que apresenta a
vantagem de interpretacdo da estrutura em forma de regras, e herda todas a

caracteristicas das ANN do tipo Perceptron Multicamadas(MLP).

4.3.2.3.Fuzzy Self-Organized Map (FSOM)

Este modelo foi desenvolvido por Vuorimaa, possui uma estrutura muito
semelhante a0 modelo ANFIS, como se ilustra na Fig. 4.10. Este modelo utiliza

particionamento Fuzzy-Box no espago de entrada.

Entradas

Figura 4.10. Arquitetura FSOM.

A descri¢ao das camadas € semelhante ao modelo ANFIS, a excecdo de
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alguns detalhes descritos abaixo.

Na Camada 1, as funcdes de pertinéncia dos antecedentes sdo de formato

triangular, e o formato da regras fuzzy sdao

Sex € U, e x, e U, entio y=S§,.

onde x; € U;, € o grau de pertinéncia da entrada x; € U,; no conjunto fuzzy

U,

ij*
Na camada 2, a operacdo t-norm para o célculo do grau de pertinéncia das

regras é

o, =min{p, (x)+ 4, (x,)) 4.5)

onde « € o grau de pertinéncia calculado para cada regra.

Na camada 5, o célculo da defuzzificacdo é feito utilizando o método da

média ponderada, e é dado por:

.S,
y= % =Y as, (4.6)

onde S, é o grau de ativacdo das fungdes de pertinéncia do conseqiiente de cada

regra.

O processo de aprendizado deste modelo € feito em trés fases.

e FEtapa 1: Os parametros dos centros C, das fun¢des de pertinéncia

triangulares sdo auto-organizados utilizando o algoritmo SOM de
Kohonen.
e FEtapa 2: Os parametros dos conjuntos fuzzy sdo formados em volta aos

centros obtidos na etapa 1, usando-se uma largura @, .

e [FEtapa 3: Nesta etapa, sdo ajustados os parametros dos antecedentes por um
algoritmo supervisionado semelhante ao LVQ, o qual também € gerado
por Kohonen.

Esta arquitetura pode ser usada na implementacdo de sistemas para

aproximacao de funcdes e controle.
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4.4. Vantagens e Desvantagens dos SNF

Algumas das principais vantagens e desvantagens apresentadas pelos sistemas

hibridos em aplicacdes préticas sao:

4.4.1.Vantagens das SNF

Os SNF combinam as vantagens dos sistemas fuzzy e RNA, mostrando um
enorme potencial para aplicagcdes que combinem conhecimento qualitativo
com robustez.

A légica fuzzy prové uma interface de alto nivel, de rapida computacio e
amigavel para programar, permitindo que o especialista se concentre nos
objetivos funcionais em vez dos detalhes matematicos. Por outro lado, as
ANN s3ao convenientes para a extracdo de conhecimento através do
aprendizado.

O projetista ndo precisa ter conhecimento prévio do processo, levando a
uma facil adaptabilidade aos diferentes processos.

Os modelos Neuro-Fuzzy, podem lidar de uma maneira melhor que as
ANN ao problema de ruido nos dados.

Capacidade de auto-aprendizado, auto-organizacdo e auto-direcionamento,

imitando a capacidade humana do processo de tomada de decisao.

4.4.2.Desvantagens dos SNF

Algumas das limitacoes dos SNF sdo:
Os SNF trabalham com um reduzido nimero de entradas, devido ao
problema de explosdo combinatdria das regras. Portanto, um sistema com
muitas entradas demanda um maior esfor¢o computacional.
Limitacdo na constru¢io de sua propria estrutura, devido a estrutura fixa;
quando ha a capacidade de alterar sua estrutura, sdo limitados pelo elevado

nimero de regras.

No préximo capitulo, é apresentada uma breve descricio da modelagem do

sistema servo-hidrdulico de interesse desta dissertacdo, e o projeto do controle por

aprendizado acelerado proposto.
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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.
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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.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0721406/CA

81

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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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.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721406/CA

92

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
® HIH N H Forga Desejada
i I l I HEE % Ponto de Reversio
40 FEEEEE -
=1 | = !
& 20 :
< H
8 H
2 i
= 0 3 ; 2 i
-20 HAS BEEEEE 'E l l | : '
40
ERRIEERE!

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 | - 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[ 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
o
g
m

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.
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6.
Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

6.1. Introducao

Neste capitulo é apresentado o controle por aprendizado utilizando um
sistema hibrido Neuro-Fuzzy, para o célculo e atualizacdo dos pontos de reversao
da servo-vdlvula do sistema servo-hidraulico. Além disso, sdo apresentadas as
comparacdes entre os modelos de controle por aprendizado desenvolvido. Todos

os programas de simula¢do foram desenvolvidos no software MATLAB®O.

6.2. Esquema do controle por aprendizado NF

Neste modelo de controle por aprendizado, a informagdo desconhecida é
estimada ou aprendida pelo sistema Neuro-Fuzzy e fornecida ao controlador
“bang-bang”. Assim, a medida que o sistema Neuro-Fuzzy armazena mais

informacao, o controlador € atualizado melhorando o desempenho do sistema.

Na Figura 6.1 apresenta-se o diagrama de blocos que ilustra o controle por

aprendizado Neuro-Fuzzy. Neste modelo de controle, a informacao € representada

pela mesma varidvel U,, definida anteriormente, e que nesse caso € a saida do
sistema Neuro-Fuzzy. A informagdo que gera o valor de U,, é armazenada nos
pesos da estrutura do sistema Neuro-Fuzzy. A varidvel U, , utilizada para mudar

a acdo de controle sobre a servo-vdlvula, € 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 é fornecer o valor de U,, ao

controlador, determinando assim o ponto de reversdo no qual a servo-védlvula vai
reverter seu sentido, de maneira que a maquina (o sistema servo-hidraulico) seja
mantida trabalhando em seus limites de operacdo como nos controladores

descritos no capitulo anterior.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721406/CA

98

Neuro-Fuzzy Ajuste dos l
pesos do SNF +Y - Forca
Forca gama ) kel)
. . erro(k+
Desejada minimo Up(k+1)
&
Un(k)

I Controle Sistema
Corrente Bang-Bang Servo-Hidraulico ™ >

Figura 6.1. Diagrama de blocos do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

Na Figura 6.1, o valor de U, (k) € atualizado pela chave com o valor de

U, (k+1), e o erro normalizado erro (k +1) € obtido em funcdo da forca desejada

e da for¢a real medida.

As entradas do sistema Neuro-Fuzzy sdo gama (dobro da amplitude) e
minimo da grandeza controlada, a saida do sistema € a varidvel U,,. O sistema
Neuro-Fuzzy € constituido por duas camadas escondidas: a camada Fuzzy e a
camada de regras. Os pesos do sistema Neuro-Fuzzy @, 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 6.2

apresenta-se a estrutura do sistema Neuro-Fuzzy proposto.

N——— N——
Camada de Camada Camada de Pesos da
entrada fuzzy regras rede

Figura 6.2. Estrutura do Sistema Neuro-Fuzzy.
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6.3. Modelagem do Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

O controle por aprendizado baseado em sistemas hibridos Neuro-Fuzzy
(SNF) geralmente é constituido pela combinacdo de sistemas Fuzzy e Redes
Neurais (ANN). Ele combina as vantagens das ANN tais como a habilidade de
aprendizagem, otimizacdo, e conexao em estrutura, com as vantagens dos sistemas
Fuzzy, que usa raciocinio semelhante ao humano, com facilidade de incorporar

informagdes de especialistas.

A modelagem deste sistema ¢é determinada pelas configuragdes das

caracteristicas de seus “genitores”, a parte Fuzzy e Neural.

6.3.1. Modelagem Fuzzy do SNF

A modelagem das caracteristicas da parte Fuzzy € determinada pela

configuragcdo dos parametros das seguintes 4 categorias:

® Modelo Fuzzy: O modelo de inferéncia Fuzzy (formato das regras)
implementado neste SNF 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"” € 1, Entdo U, =, (6.1)

e Formato das Fungies de Pertinéncia: As fungdes de pertinéncia na
camada Fuzzy do SNF sdo geralmente funcdes simétricas, tais como
funcdes triangulares, trapezoidais, e sigmdidais. Nesta dissertacdo,
escolhem-se 8 funcdes de pertinéncia do tipo triangular para cada uma das
varidveis de entrada, pela simplicidade para sua implementacio
experimental. Na Figura 6.3, ilustra-se a funcao de pertinéncia triangular,

cuja equacdo € expressa por:

2|xi —ci|
b,

1

pux)=1- 6.2)
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onde, x;¢é o valor da varidvel de entrada, c¢;€é o centro do tridngulo da

fungdo de pertinéncia, e b, € a largura da base do tridngulo.

L Cxi)

Ci Xi

Figura 6.3. Funcgao de pertinéncia triangular do SNF.

e Particionamento do espaco de E/S: O particionamento do espaco das
varidveis de entrada e saida é do tipo fuzzy grid, o qual mapeia
internamente regides fuzzy relacionados através de suas regras. Na Figura

6.4 apresenta-se o particionamento fuzzy grid.

minimo“
)
M R:
Y
pl RS
W (mi) \ gama
7S L

Figura 6.4. Particionamento Fuzzy Grid, onde p,,%,, 4, € P,, ¥, H,, s80 0s graus de

pertinéncia dos conjuntos Fuzzy das variaveis “minimo” e “ gama” respectivamente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0721406/CA

101

®  Meétodo de defuzzificacdo: O conseqiiente das regras € uma funcio do tipo

“singlenton”, e a saida do sistema, U,,, é obtida da média ponderada dos

graus de disparo de cada regra. A saida U, € calculada por:

U, =fP(u,u1),0) (6.3)

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

estrutura (saida “singlenton’).

6.3.2. Modelagem da parte neural

A modelagem das caracteristicas da parte neural estd relacionada com a
capacidade de aprendizado do SNF, e determinada pela configuracdo dos

parametros das seguintes sub-clases:

e Tipo de aprendizado: O aprendizado utilizado € do tipo online, isto devido
a que ao longo da operagdo da miquina o sistema tem que ter a capacidade
de mudar os pontos de reversdao, de maneira que os pesos do SNF t€ém que

ser atualizados a cada iteracao.

e Identificacdo da estrutura. O nuimero de regras é determinado pela

combinacdo dos conjuntos fuzzy das varidveis de entrada.

o Identificacdo dos pardmetros. Neste modelo de SNF sé apresentam
aprendizado nos parametros do conseqiiente de cada regra, baseado na

medida do erro normalizado.
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6.4. Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy

6.4.1. Calculo do valor de U,y

O valor da varidvel adimensional U,, é obtido como o resultado da
avaliacdo do SNF para cada combinagdo de minimo e gama. Assim, para um

carregamento com valor minimo igual a min;, e gama igual a gama;, tem-se U,

como saida do SNF.

O carregamento gerado pelo sistema servo-hidrdulico estd na faixa de

[—10(),100] kN. Assim, os valores da varidvel de entrada, minimo e gama esta na

faixa de [—100,100] e [-200,200] respectivamente. Os valores de gama sio

positivos quando o sistema esta indo de um vale para um pico e negativo quando
vai de um pico para um vale. Estas varidveis de entradas do SNF (minimo e gama)

sdo normalizadas na faixa de [-1,1] utilizando a Equacdo 6.4.

_ 2.(x—min)

: 1 (6.4)

Max — min

Onde, x, é o valor normalizado da varidvel X, min e Max sdo os valores de

minimo e Maximo da variavel Xx.
A normalizacdo das varidveis de entrada, minimo e gama e feito

substituindo na Equacao 6.4 e obtém-se.

min, = —— (6.5)

gama, = (6.6)

Depois da normaliza¢@o das varidveis de entrada na camada de entrada, vide
a Fig. 6.5, na camada fuzzy calcula-se o grau de pertinéncia com que as entradas

satisfazem aos conjuntos fuzzy associado a cada entrada.
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Conjuntos Grau de Operagdo t-norma
fuzzy \ pertinéncia Produto

L (TIRTE S TINTE

=f (Net )

—_—— —_—— —_—— —_— —_—
Camada de Camada Camadade  Pesos da
entrada fuzzy regras rede

Figura 6.5. Calculo de U,; e descricdo das camadas do SNF.

Na camada de regras, calcula-se o nivel de disparo correspondente a cada

um das regras, executando a operacgao t-norm (produto).
Pk(:uinuj)::ui-auj (6.7)
Na camada de saida calcula-se o valor de U, em fung@o do B (4, 4;) €

UIJ = f(Ner)

M
> P (i )0,
Net = =1_ (6.8)

D Pt pty)
k=1

Nesta dissertacdo, considero-se f como funcdo de ativacdo linear pela

facilidade na implementagdo experimental, mas pode-se aplicar outras fun¢des do

tipo sigmoidais (logsig ou tansig).
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M
DBty 1),
k=1

U, = (6.9)

M

RATY)

k=1

Onde, P, (4;,1;) € o resultado da operag@o f-norm na camada de regras e @

€ o peso de conexdo da regra k e o neurdnio de saida.

As equacdes apresentadas acima determinam o valor de U,, para qualquer
tipo de carregamento. Uma vez calculado o valor de U, , os pontos de reversdo da
servo-valvula sdo calculados, pela seguinte equagao:

min+U ,,.gama (na subida)

Ponto _ Reversdo = ) ] (6.10)
(min+gama)—U ,,.gama  (na descida)

6.4.2. Lei de aprendizado do SNF

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 func¢d@o do erro normalizado, a taxa de aprendizado e o

nivel de disparo de cada um 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 pico (ou vale) atingido na

reversdo anterior x , como foi definido na Equacio 5.26.

De maneira semelhante ao controle por aprendizado acelerado, se X e x,
forem picos, x"terd sido um vale. Assim, no caso que x<x,e o erro>0, tem-se
undershoot. E no caso que erro<(, tem-se overshoot. Entretanto, se X e X,

forem vales, xterd sido um pico. Assim, no caso que x>x,, e erro>0, tem-se

undershoot. E no caso que erro<0, tem-se 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).
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Pelo geral, o valor de erro esta na faixa de [-1,1] e o algoritmo de

atualizacdo dos pesos @, do SNF € dado pela seguinte lei de aprendizado.

wt+)=00)+Ao. (1) (6.11)

P, 1))

(6.12)
max[ B (4, 1;)]

Aw, (t) =n.erro.

Onde, @, (t) peso de conexdo correspondente 4 regra k, 77 é a taxa de
aprendizado, erro é o erro normalizado e P, (4, ﬂj)é o nivel de disparo

correspondente 4 regra k.

6.4.3. Algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy

O fluxograma do algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy

apresenta os mesmos passos seguidos pelo fluxograma do controle por

aprendizado acelerado, com a diferenca que o valor de U,, é determinado como o
valor de saida da avaliacdo do SNF, e a lei de aprendizado atualiza os pesos @, do

SNF, a qual incluem uma taxa de aprendizado 77 ¢ um termo de momentum €2

que permite acelerar o processo de aprendizado.

Na Figura 6.6 é apresentado o fluxograma do algoritmo de controle por

aprendizado Neuro-Fuzzy.
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Figura 6.6. Algoritmo de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

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

Nao

** Para atualizar os pesos @ é calculado o erro do pico e/ou vale e usada uma lei de aprendizado.
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6.4.4.Resultado das simulacoes do controle por aprendizado SNF

As simulacdes do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy proposto foram

feitos no software de Matlab©. Para as simulagdes escolheram-se carregamentos
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Figura 6.8. Resposta do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para um carregamento

de amplitude constante de =75 kN.

Nas Figuras 6.7 e 6.8, mostram-se as simulagdes para carregamentos de
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amplitude constante det10 kN e £75 kN, respectivamente, com uma taxa de

aprendizado 7=0.95. Os pontos de reversdo de pico/vale sdo modificados a

medida que sdo apresentados novos carregamentos, até convergir em um valor
otimo de reversdo. Assim, no futuro para carregamentos da mesma amplitude, o

controlador pode responder satisfatoriamente sem a necessidade de reaprendizado.

Na Figura 6.9 € apresentado o desempenho do controle por aprendizado
Neuro-Fuzzy para carregamentos de amplitude varidvel. O algoritmo de
aprendizado atualiza os pesos da estrutura Neuro-Fuzzy para cada combinagao de
minimo e gama. Assim, os valores dos pontos de reversdo sdo atualizados apds

cada ciclo até alcangar pontos de reversao 6timos, como mostrado na figura.

Resposta Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy n=0,95

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

S TS m———— T

Forca (kN)

Tempo (s)

Figura 6.9. Resposta do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para diferentes
amplitudes de carregamento.

Toda a informacdo obtida ao longo da operacio do controlador ¢
armazenada nos pesos da estrutura do sistema Neuro-Fuzzy. Portanto, no futuro o
sistema nio tem a necessidade de reaprendizado para carregamentos que ja
tiverem sido apresentados anteriormente.

Na figura 6.7-6.8 e 6.9 mostra-se que a forca de saida nao ultrapassa a forca

desejada, isto devido & que nos ensaios de fadiga o overshoot (ultrapassa a forca
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desejada) € indesejado. Entretanto, o undershoot (ndo ultrapassa a forca desejada)
¢ tolerdvel.

A Figura 6.10 apresenta a resposta do controle por aprendizado Neuro-
Fuzzy para um carregamento que jd tinham sido apresentados 5 vezes

anteriormente. Pode-se notar que o sistema apresenta um 6timo desempenho
desde o primeiro ciclo.

Resposta Controle por Aprendizado Neuro-Fuzzy n = 0,95
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14 Figura 6.10. Resposta do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para carregamentos ja
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apresentados anteriormente.

Na Figura 6.11, as curvas representam a convergéncia do erro normalizado

ao longo do processo de aprendizagem. A linha “vermelha” representa a

convergéncia do erro para o controle por aprendizado de Alva, enquanto a linha
“azul” representa a convergéncia do aprendizado acelerado, e a linha “verde” do
aprendizado Neuro-Fuzzy. Pode-se notar que o aprendizado Neuro-Fuzzy tem

rapida convergéncia, com uma maior velocidade de aprendizado em relagdo aos
outros dois modelos de controle.
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Erro vs N° de Ciclos

80

70

Erro Aprendizado de Alva

Erro Aprendizado Acelerado H

\
o\
\\ Erro Aprendizado Neurofuzzy

50

Erro (%)

IR\
R\
N .

N° de ciclos

Figura 6.11. Desempenho dos Modelos de controle por aprendizado para carregamento

constante 20 kN.

Todas as simulacdes apresentadas nas figuras anteriores foram executadas
para uma taxa de aprendizado 77 =0.95. Este parametro influi no processo de
aprendizagem, fazendo com que o aprendizado seja mais rdpido ou lento. Na
figura 6.12 € apresentada a convergéncia do erro ao atingir picos ou vales para os
trés modelos de controle por aprendizado para 7 =0.1.

Erro vs N° ciclos

80

; ; — Erro Pico - Aprendizado de Alva
oR% - Lo !=| ==*==" Erro Vale - Aprendizado de Alva H
: Erro Pico - Aprendizado Acelerado

1-| ==+ Erro Vale - Aprendizado Acelerado -
| Erro Pico - Aprendizado Neuro-Fuzzy

60 - -1+

50 - /& = Erro Vale - Aprendizado Neuro-Fuzzy -
g |9 | | | |
~ 40 - - - -~y I~~~ ——T-————— —
o) -l T
g
83}

L1 A =TS e _
: I Forga:: 25 -25]:kN

ol _1___°% S Taxade Aprendizado:0.1 | | |
| | |
| ;

70 B (R M. = 1 = = S, 2> ~— O R R R i

|

|

|

| ¥
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
N° Ciclos

Figura 6.12. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.1 e carregamento de

amplitude constante de = 25 kN.
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Pode-se observar que o erro do aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde) tem
uma convergéncia mais rdpida em relacdo aos outros tipos de controle. No

entanto, o valor 7=0.1 faz com que ela tenha um aprendizado lento, e

convergindo ap6s 80 ciclos.
A medida que a taxa de aprendizado aumenta, a velocidade de convergéncia

do erro aumenta, logo a velocidade de aprendizagem do controle € maior.

Na Figura 6.13 € apresentada a convergéncia do erro pico/vale dos trés

modelos de controle por aprendizado, para uma taxa de aprendizado 7 =0.95.

Pode-se observar que o erro do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha
verde) converge para zero apds cerca de 8 ciclos. O controle por aprendizado
acelerado converge em 10 ciclos e o controle por aprendizado de Alva apds 30
ciclos.

Erro vs N° ciclos

\ \ \ \ \
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--+-=- Erro Vale - Aprendizado de Alva
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45
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Figura 6.13. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.95 e carregamento

de amplitude constante de + 25 kN.

O aumento da taxa de aprendizado permite que a velocidade de
aprendizagem seja maior. No entanto, uma taxa de aprendizagem muito alta
apresenta oscilagdes no controle e o problema de overshoot, que € prejudicial em

ensaios de fadiga por introduzir efeitos de sobrecarga.
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A Figura 6.14 apresenta o comportamento do erro ao longo do processo de
aprendizagem para 7 =1.5. O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha
verde) apresenta uma rapida convergéncia, mas apresenta o problema de
oscilagdes, indesejado neste tipo de aplicacdo, além de um nimero de ciclos para

convergéncia € maior que no casor =0.95.

Erro vs N° ciclos

Erro Pico - Aprendizado de Alva -
-=+== Erro Vale - Aprendizado de Alva

Erro Pico - Aprendizado Acelerado
==+- Erro Vale - Aprendizado Acelerado
Erro Pico - Aprendizado Neuro-Fuzzy
Erro Vale - Aprendizado Neuro-Fuzzy |- -

Erro (%)

Taxa die Aprendl‘zado: 1.5

20 25 30 35 40 45
N° Ciclos

Figura 6.14. Desempenho do controle por aprendizado para 7 =1.5 e carregamento

constante de £ 25 kN.

A figura 6.15 apresenta o numero de ciclos até que o controle consiga
atingir um erro menor que um valor admissivel, neste caso definido em 2% (98%
de exatidao), em fungdo da taxa de aprendizado, para um carregamento de * 25
kN. O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde) tem uma
aprendizagem muito mais rdpida em relagdo ao controle por aprendizado
desenvolvido por Alva. No entanto, tem um desempenho muito semelhante ao do
aprendizado acelerado. Também se mostra que para taxas de aprendizado na faixa
de [0.1,1] o nimero de ciclos até a convergéncia diminui a medida que aumenta a

taxa de aprendizado. E para valores 7 > 1, o namero de ciclos para convergéncia

aumenta com a taxa de aprendizado.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0721406/CA

113

Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos
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Figura 6.15. Namero de ciclos de convergéncia em funcdo da taxa de aprendizado,

carregamento de = 25 kN.

A Figura 6.16 apresenta o desempenho do erro em cada pico ou vale em

funcdo do nimero de ciclos para um carregamento de + 80kN e uma taxa de

aprendizado 7 =0.1. O comportamento € semelhante ao obtido para um

carregamento de + 25 kN.
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Figura 6.16. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.1 e carregamento de

amplitude constante de = 80 kN.
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Na Figura 6.17 € apresentado o desempenho do erro para os mesmos niveis

de carregamento e com uma taxa de aprendizado 7 =0.85. Neste caso, para um

carregamento maior, € para uma taxa de aprendizado menor em relacio ao caso da
Figura 6.13, o controle Neuro-Fuzzy tem um melhor desempenho, convergindo
apo6s apenas 6 ciclos.

Erro vs N° ciclos
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Figura 6.17. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.85 e carregamento

de amplitude constante de *+ 80 kN.

A Figura 6.18 mostra que o controle por aprendizado Neuro-Fuzzy
apresenta oscilacdes para uma taxa de aprendizado de 7 = 0.95 para a amplitude
de + 80 kN, o que mostra que o desempenho do aprendizado também depende

dos niveis de carregamento desejado.
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Erro vs N° ciclos
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Figura 6.18. Desempenho do controle por aprendizado para 77 = 0.95 e carregamento

de amplitude constante de + 80 kN.

A figura 6.19 apresenta o nimero de ciclos até que o controle consiga atingir o

erro de 2% (98% de exatiddo), em funcdo da taxa de aprendizado, para um
carregamento de + 80 kN.

Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos

] D N B b e e e ]
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Aprendizado Neuro-fuzzy

N° de Ciclos

Taxa de Aprendizado (n)

Figura 6.19. Namero de ciclos de convergéncia em funcao da taxa de aprendizado,

carregamento de + 80 kN.
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A tendéncia do desempenho € similar ao mostrado na Figura 6.15, com a
diferenca que no controle por aprendizado Neuro-Fuzzy (linha verde), para

valores 77 > 0.9, o nimero de ciclos aumenta com a taxa de aprendizado.

Assim, o valor 6timo da taxa de aprendizado com o qual o erro de controle
convergiu com o menor nimero de ciclos depende do nivel de carregamento
desejado. Isto € apresentado na Figura 6.20, onde se pode observar que o valor

otimo da taxa de aprendizado 77 para o sistema Neuro-Fuzzy para um

carregamento de * 25 kN( linha vermelha) é perto de 1.2, para o carregamento
de £ 55 kN( linha azul) é 1.1, e para o carregamento £ 80 kN ( linha verde) é
0.9.

Como a escolha de um valor da taxa de aprendizado maior que o 6timo

apresenta oscilacoes € um maior nimero de ciclos para convergéncia, é

[

conveniente escolher o menor 77 6timo, que provavelmente estard associado

maior amplitude da histéria de carregamentos. Isto devido a que as oscilagdes

apresentam casos de overshoot que sdo indesejados nos ensaios de fadiga.

Taxa de Aprendizado vs N° de Ciclos

1 [25 -25] kN
1 [55-55]kN |~
: [80 -80] kN

N° de Ciclos

Taxa de Aprendizado (n)

Figura 6.20. Numero de ciclos de convergéncia em funcdo da taxa de aprendizado, para
diferentes carregamentos.
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Uma sugestdo ainda melhor € adotar 77 varidvel em uma mesma histdria,

escolhendo seu valor em fun¢do da amplitude de cada evento do carregamento.

O controle por aprendizado Neuro-Fuzzy foi testado com uma histdria
padrdao de amplitude varidvel denominada SAE_GKN para uma taxa de

aprendizado 77 =0.95. Esta historia € composta de 22 ciclos, formando um bloco

de carregamento. Os erros para cada ciclo sdo mostrados na Figura 6.21. Nota-se
que os erros se estabilizam a partir do terceiro bloco de carregamento.

Erro vs N° de Bloco
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Figura 6.21. Convergéncia do erro a cada bloco para o carregamento SAE-GKN com

picos maximos de 80 kN.

Uma sugestdo para melhorar a convergéncia de um ensaio com
carregamento varidvel € filtrar os carregamentos com amplitudes pequenas devido

a que elas podem atrapalhar a convergéncia no processo de aprendizado.

No primeiro bloco, o erro obtido € relativamente grande, como mostrado na

Figura 6.22.
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Controle por Aprendizado Neuro-fuzzy

Tempo(s)

-Fuzzy no primeiro bloco da histéria SAE-

Figura 6.22. Resposta do controle Neuro

mostrada na Figura 6.23,

Controle por Aprendizado Neuro-fuzzy

A resposta do controle no quinto bloco €
apresentado erros muito menores que os do primeiro bloco.

GKN.

VvO/90¥ 1220 oN [enbia oedeayiia)d - o14-oONd

Tempo(s)

-Fuzzy depois da convergéncia, no quinto

Figura 6.23. Resposta do controle Neuro

bloco da histéria SAE-GKN.

No préximo capitulo, as técnicas de controle apresentadas sdo aplicadas ao

sistema experimental.
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7.
Resultados Experimentais

7.1.Sistema Experimental

Os modelos de controle propostos nesta dissertagdo foram testados em uma
maquina INSTRON modelo 8501 utilizada para ensaios de fadiga, do Laboratério
de Fadiga da PUC-Rio. Ela € constituida de uma bomba hidrdulica que fornece
uma pressdo de 190 bar, um atuador hidraulico cilindro-pistdo com capacidade de
100 kN, e é comandada por uma servo-valvula MOOG modelo D562, que tem
como entrada de controle um sinal de corrente de -40mA a 40mA. Além disso, a
mdquina dispde de trés sensores: um LVDT, que mede o deslocamento do atuador
na faixa de [-60 mm, +60 mm], clip gages que medem a deformacdo do corpo de
prova, e uma célula de carga de capacidade de 100 kN. Ela possui um controlador
que chega a atingir frequéncias da ordem de 50 Hz para um corpo de prova de aco

para um carregamento de amplitude 25 kN [4].

Figura 7.1. Maquina de Ensaios INSTRON 8501.
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Para a implementacio do controle por aprendizado no sistema experimental,
€ preciso utilizar um médulo computacional capaz de executar controle em tempo
real. Isto € possivel utilizando, e.g, o modulo CompactRIO da National
Instrument, que juntamente com seus moédulos de entrada/saida analdgica, e
moédulos de excitacdo de extensdmetros, pode atingir frequéncias de controle da
ordem de kHz. Na Figura 7.2 € apresentado o esquema de conexdes do sistema

experimental como o controle por aprendizado proposto.

Maquina de Ensaios
de Fadiga

NI 9237

| . =€élula de Carga

Corpo de provaﬂ |=-_
Clip gage

je=
I

cRIO 9004

B
=" Pijstdo Hidraulico

Servc

Conversor
Tensdo elétrica - G

NI 9263

Figura 7.2. Conexdes para o sistema de controle por aprendizado.
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7.2. Modulo de Controle CompactRIO

O CompactRIO da National Instruments € um controlador programavel de
automacdo, que tem um sistema de controle reconfigurdvel e aquisicdo de dados
projetado para aplicagdes que requerem alto desempenho e resposta em tempo real
com alta confiabilidade. Ele combina um processador em tempo real integrado a
um chip FPGA de alto desempenho e robustez, com moddulos de entrada/saida
intercambidveis. O FPGA € conectado ao processador em tempo real via um bus
PCI de alta velocidade, e cada mddulo de entrada/saida é conectado diretamente
ao FPGA. O CompactRIO usado no sistema de controle € o cRIO 9004,

apresentado na Fig. 7.3.

Figura 7.3. Controlador cRIO-9004.

O cRIO-9004 tem incorporado um processador industrial classe Pentium de
195 MHz para executar aplicagdes deterministicas em tempo real desenvolvidas
no software LabVIEW Real Time. O cRIO tem uma memoria de 64 MB em
DRAM e 512 MB de armazenamento CompactFlash nao volétil, além de uma
porta Ethernet para a programacao pela rede. O LabVIEW Real Time tem fungdes
internas para transferir dados entre o FPGA e o processador em tempo real dentro
do sistema do CompactRIO.

O FPGA (Field Programmable Gate Arrays) é um chip de silicio
reprogramavel, que utiliza blocos de 16gica pre-construidos com entradas 16gicas
que ndo estdo conectadas inicialmente, € que depois sdo configuradas e re-
configuradas entre si para as diferentes aplicacdes que estejam sendo
implementandas (vide Figura 7.4). Aplicacdes com algoritmos onde se precisa

resposta em tempo real, sincronizagao, precisdo, e execugao de tarefas simultaneas
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de forma paralela, sdo desenvolvidas no FPGA. O paralelismo € conseguido
devido ao fato que o médulo LabVIEW FPGA executa sua légica no hardware,
tendo o programa a vantagem de processar as tarefas tais como aplicacdes de
controle, leitura e gravacdo de saidas analdgicas e/ou digitais, em tempo real e de

forma deterministica.

Tecnologia FPGA

Interconexio
Program:ivel

J BT J8] |

Blocos de E/S

Figura 7.4. Componentes do Chip FPGA.

Para o controle da médquina servo-hidraulica, trabalhou-se com médulos de

entradas e saidas analdgicas e com um moédulo de excitacdo de extensdmetros.

O moédulo NI cRIO 9263 apresentado na Figura 7.5 (a) € o modulo de saidas
analdgicas usado para gerar tensdes elétricas entre -10 V e +10 V. Essas saidas
analdgicas sdo convertidas em saidas de corrente de -40 mA a +40 mA através de

um conversor de tensdo elétrica para corrente, o qual foi desenvolvido por Alva

[5].

O NI cRIO 9237 apresentado na Figura 7.5 (b) € o médulo de excitador de
extensdmetros utilizado para excitar e medir o valor da forca aplicada ao corpo de
prova através da célula de carga, e também pode medir as deformagdes do corpo

de prova através de um clip gage.
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(@) (b)
Figura 7.5. (a) NI cRIO 9263 e (b) NI cRIO 9237.

7.3. Software desenvolvido em LabVIEW

Os modelos de controle por aprendizado da mdquina servo-hidrdulica para
ensaios de fadiga foram desenvolvidos utilizando o software LabView. Este
software utiliza trés ambientes de programacgdo: um computador conectado ao
cRio, o Real Time do cRio e o FPGA do cRio. A parte do controle bang-bang,
incluindo as leituras dos dados das entradas analdgicas, e do excitador de train
gage, foi feito no FPGA, para ter a certeza de uma resposta em tempo real, tendo
como referéncia experimental que o FPGA pode trabalhar com frequéncias de até
55 kHz para dados analdgicos, e para dados digitais frequéncias de até alguns
MHz. A estrutura do sistema Neuro-Fuzzy, as tabelas de aprendizado
(aprendizado acelerado) e os algoritmos de aprendizado, sdo feitos no Real Time.
Finalmente, as configuracdes e apresentacdo de resultados sao feitas no

computador.

Figura 7.6. Tela de controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.
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7.4.Resultados Experimentais

Os ensaios sdo feitos para carregamentos de amplitudes entre 10 kN e 60
kN, todos eles para uma corrente de 320 mA ou 330 mA na servo-vélvula. A
servo-valvula é capaz de trabalhar até 740 mA , no entanto algumas limitacdes na
frequéncia do controlador CompactRio geram problemas de overshoot para
frequéncias muito altas, associadas ao 40 mA . A Figura 7.7 apresenta um ensaio
de fadiga utilizando o controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para um
carregamento constante de 20 kN com carga média zero, em um corpo de prova

EN feito de aco de 12 mm de didmetro.

Controle por Aprendizado Neuro-fuzzy
para um carregamento de +- 20 (kN)

15,00 h N " "
10,00 ‘ \ |
5,00 } |

|

S

ol

-10.00 ’

LTI
[ 1]

-20,00

Forca (kN)

——r —

—
—_—

il
—_—
E——

Tempo(s)

Figura 7.7. Resposta da maquina servo-hidraulica a um ensaio de fadiga sob amplitude
constante com controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

O armazenamento das leituras dos sensores precisou ser feita externamente
ao CompactRio, devido que a implementacdo desta funcionalidade atrapalha a
frequéncia de controle do C-Rio. O sistema de medi¢do externo registrou uma
overshoot Maximo de 1% apds o termino do aprendizado. Este overshoot é

provavelmente causado pela precisdo na medida da forca e as limitagdes de

frequéncia do C-Rio.
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Na figura 7.8 € apresentado o erro normalizado em fun¢do do nimero de
ciclos, para o ensaio de fadiga apresentado na figura acima, na qual os erros nos
picos tém um aprendizado um pouco mais rapido que nos vales, convergindo apds

7 ciclos.

[
«“n

(]
(=]

]
o

]
]

o

(=]

Exro (%)

[44]

\
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o |
"
£
)
[aie}

€

Figura 7.8 Convergéncia do erro em fungédo do numero de ciclos.

Na versao atual do programa para os controles por aprendizado acelerado e
Neuro-Fuzzy implementados no CompactRIO, notou-se duas limitagdes: a
primeira relacionada com o controlador, o qual apresenta uma reduzida
capacidade de memoria em seu médulo de FPGA, obrigando desenvolver parte do
controle no médulo Real Time, o qual apresenta uma baixa frequéncia de

trabalho.

A outra limita¢do foi devido a hipétese que 0<U,, <1. Em testes usando
corrente de 140 mA na servo-valvula, observou-se que os valores 6timos de U,
poderiam adquirir valores negativos. Isto significa que a reversdo em um pico
precisaria ocorrer ndo apenas antes de atingir este pico (U, <1), mas antes
mesmo de atingir ao vale anterior (i.e. U, <0). Isto é devido a pequena

defasagem temporal entre o envio de sinal de atuagdo para a servo-vélvula e sua
movimentacdo efetiva. Este pequeno atraso passa a ser significativo em altas

frequéncias resultando em U,, <0, o que ndo € previsto nos modelos apresentado.

Na Figura 7.9 se ilustram os pontos de reversdo 6timo de subida e descida (circulo
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de azul); a medida que a corrente é incrementada, o ponto de reversao do pico se
antecipa do ponto 6 para o ponto 5, podendo até chegar ao ponto 4 (circulo de cor
vermelho), associado a U,, <0 . De forma similar, o ponto de reversdo de vale se

antecipa do ponto 3 até eventualmente chegar ao ponto 1 para correntes de

40 mA.

F(t)

Valor Desejado

v

Tempo

Figura 7.9. Antecipacao dos pontos de reversao a medida que a frequéncia é

aumentada.

Estes problemas limitaram a corrente de trabalho da servo-vdlvula a no

maximo 330 mA para carregamentos maiores que 30 kN.

Mesmo com estas limitacdes, observou-se que o controle por aprendizado
Neuro-Fuzzy com corrente de 30 mA (linha verde na Figura 7.10) para
carregamentos maiores a 30 kN tem um melhor desempenho que o controlador
INSTRON. Além disso, o controle por aprendizado Neuro-Fuzzy para uma
corrente de 20 mA apresenta um melhor desempenho que o controlador
INSTRON para baixas amplitudes, e somente apds permitir o “overdrive” do
controlador INSTRON , o qual utiliza correntes maiores que 140 mA, é que os
resultados da INSTRON se mostraram melhores. Uma vez solucionadas as
limitac¢des da frequéncia do CompactRIO, espera-se poder trabalhar com correntes
acima de 340 mA, para obter resultados ainda melhores que os do controle
INSTRON com “overdrive”. Entretanto a linha de preto representa o limite
maximo da servo-vdlvula, a qual representa o maximo desempenho que a maquina

poderia atingir.
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Desempenho da Maquina de
Ensaios de Fadiga

o O

100 e==g== Controle INSTRON com
90 overdrive (corrente > 40mA)
80 —.—Contrqle INSTRON se/:m
overdrive (corrente até 40mA)
70

@sfe== Controle por aprendizado de Alva
( corrente = 30mA, Compact-
RIO)

@=@== Controle por Aprendizado Neuro-

Fuzzy (corrente = 20 mA)

@ Controle por Aprendizado Neuro-
fuzzy ( corrente = 30 mA)

o O

\ =@ | imite da Servo-vélvula

Frequéncia (Hz)
= N w 8 (O] ()]

o

o

0 10

T T T T T

20 30 40 50 60

Forca (kN)

Figura 7.10. Comparacdo de desempenho usando diferentes controles na maquina

INSTRON 8501.
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8.
Conclusoes

Neste trabalho, sistemas de controle por aprendizado acelerado e Neuro-
Fuzzy foram desenvolvidos para acionar sistemas servo-hidrdaulicos. Estes
modelos de controle propostos forem simulados e aplicados a uma méquina de
ensaios de fadiga, implementando-se o controlador em um mdédulo de controle

CompactRIO da National Instruments.

O primeiro modelo desenvolvido, o controle por aprendizado acelerado, é
uma otimizacdo do controle por aprendizado desenvolvido por Alva, com o
propdsito de melhorar a velocidade de aprendizagem. Este modelo inclui dentro
da lei de controle uma taxa de aprendizado e um termo de momentum, que
permitem acelerar o processo de aprendizagem.

O segundo modelo desenvolvido, o controle por aprendizado Neuro-Fuzzy,
nio necessita do uso de tabelas, pois todas as atualizacdes e informagdes do
processo de aprendizado sdo armazenadas nos pesos do sistema Neuro-Fuzzy.
Este modelo apresenta um melhor desempenho nas simulagdes tanto para
carregamento de amplitude constante quanto varidvel. Da mesma forma, na parte
experimental os resultados obtidos confirmam uma boa aplicabilidade no controle
de sistemas servo-hidraulicos.

Os resultados mostraram que o controle proposto € capaz de gerar
frequéncias mais altas que as do controlador original em uma maquina de ensaios
INSTRON 8501, mesmo utilizando correntes mais baixas para o acionamento da
servo-valvula.

Trabalhos futuros incluem a consideragdo explicita nos modelos de pontos
de reversdo associada a U, <0, o que permitiria aumentar ainda mais a
frequéncia de teste, mesmo na presenca de atrasos entre o comando € a

movimentacdo da servo-vdlvula, e possibilitando, assim testes com corrente de

+ 40 mA ou mais sem overshoots significativos.
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