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RESUMO

No presente trabalho, € realizada a modelagem e identificagdo de um serovoposicionador
hidraulico de uma bancada de testes. As expressdes analiticas tradicionalmente utilizadas em
uma estratégia em cascata aplicada ao controle de trajetoria de posicdo sdo obtidas. A
estratégia em questdo utiliza, conjuntamente, a linearizacdo por realimentacdo como lei de
controle do subsistema hidréulico e a lei de controle de Slotine e Li no subsistema mecanico.
Com base na mesma estratégia, um controlador em cascata neural é proposto. Em tal
controlador, a funcdo analitica que representa 0 mapa inverso, presente na linearizacdo por
realimentacdo, e a funcdo de compensacdo de atrito utilizada na lei de Slotine e Li séo
substituidas por funcdes constituidas por meio de redes neurais de perceptrons de multiplas
camadas. Essas redes neurais tém como entradas os estados do sistema e também a
temperatura do fluido hidraulico. O novo controlador é apresentado em uma versdo onde as
redes neurais sdo aplicadas sem modificagdes on-line e em outra, onde sdo apresentadas leis
de controle adaptativo para as mesmas. A prova de estabilidade do sistema em malha fechada
é apresentada em ambos os casos. Resultados experimentais do controle de seguimento de
trajetorias de posicdo em diferentes temperaturas do fluido hidraulico s&o apresentados. Esses
resultados demonstram a maior efetividade do controlador proposto em relagdo aos
controladores classicos PID e PID+feefforward e ao controlador em cascata com funcdes
analiticas fixas. Os experimentos sdo realizados em duas situa¢fes: quando ndo ocorrem
variagOes paramétricas importantes no sistema, onde é utilizado o controlador em cascata
neural fixo e quando ocorrem essas variacdes, onde se utiliza o controlador em cascata neural

adaptativo.

Palavras - chave: Redes Neurais; Servoposicionador Hidraulico; Controlador em Cascata;

Compensacao de Atrito; Mapa inverso.



ABSTRACT

In this work, the modeling and identification of a hydraulic actuator testing setup are
performed and the analytical expressions that are used in a cascade control strategy applyied
in a position trajectory tracking control are designed. Such cascade strategy uses the feedback
linearization control law in the hydraulical subsystem and the Slotine and Li control law in the
mechanical one. Based on this cascade strategy, a neural cascade controller is proposed, for
which the analytical function used as inversion set in the feedback linearization control law
and the friction function compensation of the Slotine and Li control law are replaced by multi
layer perceptrons neural networks where the inputs are the states of the system and the
hydraulic fluid temperature. The novel controller is introduced in two different aproachs: the
first one where the neural networks do not have on-line modifications and the second one
where adaptive control laws are proposed. For both of them the stability proof of the closed-
loop system is presented. Experimental results about some position tracking controls
performed in different fluid temperature are showed. The results show that the novel
controller is more efective than the classical PID, PID+feedforward and the traditional
analytical cascade controller. The experiments are performed in two different setups:
considering the system without importants parametric variations where is applied the non
adaptive cascade neural controller and in the presence of parametric variations where is

applied the adaptive cascade neural controller.

Keywords: Neural Networks; Hydraulic Actuator; Cascade Controller; Friction

Compensation; Diffeomorphism.
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1.  INTRODUCAO

Os atuadores hidraulicos destacam-se por sua boa relacdo forca/tamanho. A grande
resisténcia mecénica dos atuadores, aliada a capacidade de produzir forcas elevadas em
comparacdo com a sua dimensdo e a rapidez de resposta estdo entre os principais atrativos
desses sistemas. Os atuadores hidraulicos tém sido cada vez mais utilizados em aplicacGes
que requerem precisdo no controle, tais como: aeronaves [Karpenko e Sepehri, 2009],
méaquinas de produgdo [Pluta, 2008], testes de fadiga [Ruan et al., 2006], escavadeiras
[Chiang e Huang, 2004], laminadoras de metal [Lo e Yang, 2004], sistemas automotivos
[Pedro e Dahunsi, 2011], manipuladores robdticos [Yu et al., 2012], dentre outras. Existem,
porém, caracteristicas dos atuadores hidraulicos que dificultam seu controle em malha
fechada em aplicagOes de alto desempenho [Vossoughi e Donath, 1995; Guenther e De Pieri,
1997; Virvalo, 2002]. O modelo matematico do sistema mostra que 0 mesmo apresenta
diversas ndo linearidades importantes, tais como a relacdo entre a variavel de controle e a
vazdo do oOleo, a forca de atrito entre as paredes do cilindro hidraulico e o pistdo, 0s
vazamentos internos do sistema e a zona morta e a saturacdo presentes nas valvulas de
controle. Para permitir uma utilizacdo mais eficiente, muitas técnicas de controle ndo linear
tém sido largamente empregadas em atuadores hidraulicos. Devido a esse fato, muitos
algoritmos de controle tém sido desenvolvidos buscando aumentar o desempenho em malha
fechada dos atuadores hidraulicos e, com isso, ampliar 0 nimero de aplicacbes desses
sistemas. O estudo do problema de controle do atuador hidrdulico e a proposicdo e
implementacé@o de algoritmos de controle para melhorar o desempenho desses sistemas em

malha fechada s@o o tema a ser tratado na presente tese.
1.1.  Objetivos e enfoque da Tese.

Esta tese de doutorado tem como objetivo:

Propor contribuicdes tedricas em relacdo ao desenvolvimento de algoritmos aplicados
ao controle de trajetoria de posicdo em malha fechada de atuadores hidraulicos e comprovar,

de forma experimental, a efetividade das solucGes tedricas propostas.



Do ponto de vista tedrico, propBe-se estratégias baseadas no conceito de sistemas
inteligentes, mais particularmente, nas redes neurais artificiais, as quais ja vém sendo
utilizadas em sistemas hidraulicos (consultar Watton, 2012, por exemplo). Porém, na
bibliografia estudada, como é visto mais adiante, a representacdo da funcdo que relaciona a
vazao volumétrica com a varidvel de controle (e vice versa) s6 é encontrada na forma da
equacdo do escoamento turbulento em orificios [Watton, 2012] ou na forma de fungdes de
mapeamento experimentais [Prabel e Aschemann, 2014]. A aplicacdo de redes neurais no
caso do mapa inverso dessa funcdo (sem englobar outras tantas caracteristicas do sistema) é
encontrada somente em Gervini, 2014, para atuadores pneumaticos. Na presente tese,
desenvolve-se uma metodologia para que essa funcdo possa ser representada por redes
neurais. O controlador em cascata proposto por Guenther e de Pieri, 1997, e aperfeicoado por
trabalhos subsequentes [Cunha et al., 1998; Cunha et al., 2000; Cunha e Guenther, 2005;
Cunha e Guenther, 2006; Coelho e Cunha, 2011] sera, assim, modificado com a introducao
dessa nova fungdo. Em conjunto com essa proposta, aproveita-se também o potencial das
redes neurais para a implantacdo de uma estratégia de compensacéo de atrito, baseando-se em
trabalhos anteriores como Machado, 2003, e Gervini, 2014. Agrega-se, ainda, a essas funcdes
a informacdo da temperatura do fluido hidraulico do sistema, utilizando a mesma como
entrada nas redes neurais projetadas, visando, com isso, a tornar essas redes neurais propostas
mais robustas em relacdo as varia¢Oes de temperatura do fluido hidraulico. Com o objetivo de
adaptar as redes neurais as variagbes paramétricas do sistema, a presente tese propde uma
metodologia simplificada de adaptacdo, baseada em trabalhos como Sadegh, 1993,
Hayakawa, et al., 2008, onde uma base fixa ndo linear é utilizada e pardmetros lineares nas
saidas das redes neurais sdo adaptados.

Do ponto de vista experimental, implementam-se, em uma bancada experimental
composta por um cilindro diferencial comandado por meio de uma valvula simétrica, 0s
algoritmos propostos e realizam-se comparagdes em relagédo ao desempenho dos mesmos com

controladores cléssicos e com o controlador em cascata fixo [Pereira, 2006].

1.2. O Servoposicionador Hidraulico

O servoposicionador em estudo é apresentado na Figura 1.1. Uma descri¢édo sucinta de

sua operacdo pode ser feita da seguinte maneira:



- Um sinal elétrico aplicado a servovalvula proporciona uma movimentagdo x, do
carretel proporcional ao seu valor. Um sinal elétrico positivo, por exemplo, desloca o carretel
da valvula para a direita.

- O deslocamento do carretel libera parcialmente o orificio da servovélvula e provoca
uma diferenca de pressdo entre Ps e a pressdo P;, na cdmara um do cilindro, originando uma
vazdo volumétrica Q;. Simultaneamente, o outro orificio da valvula também ¢ liberado,
provocando uma diferenca de pressdo entre P,, na camara dois do cilindro, e a pressdao P,
originando uma vazdo volumétrica Q..

- A diferenca entre as Pressbes P; e P, provoca o surgimento de uma forca
proporcional a A;P; - A,P,. Caso essa forca seja capaz de vencer as demais forcas contrarias
(atrito, perturbacbes de forca, etc), o pistdo entrard em movimento (supondo 0 mesmo
inicialmente em repouso).

- Quando um sinal elétrico maior ¢ aplicado, o orificio de passagem na valvula torna-
se maior, provocando o0 aumento das vazdes volumétricas Q; e Q, e uma diferenca de pressao
maior entre P, e P,. A Forca no pistdo, por consequéncia, aumenta.

Juntamente com a capacidade volumétrica do sistema de suprimento, a pressdo Ps
determina a poténcia hidraulica disponivel no sistema. As pressdes P; e P, nas cadmaras séo
determinadas pela presséo de carga do sistema e a mesma depende do balanco de forgcas no
pistdo, representado pela forga F.

- A pressao de suprimento é fornecida por uma bomba hidraulica movida por meio de
um motor elétrico. Essa pressao é regulada por uma valvula de alivio, a qual ndo esté ilustrada
na Figura 1.1.

- A pressdo de retorno P, é a pressdao no tangque, normalmente considerada como

referéncia (considerada, usualmente, a pressdo atmosférica).
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Figura 1.1 - Servoposicionador Hidraulico

A utilizagdo de um cilindro de haste simples determina que as vazdes Q; e Q, sejam
diferentes durante a operacdo, pois as areas transversais do lado do émbolo sem haste e do
lado em que se encontra a haste do pistdo séo diferentes. Em aplicacdes envolvendo cilindros
desse tipo normalmente utilizam-se servovalvulas assimétricas [Pereira, 2006]. No caso do

presente trabalho, a sevovalvula utilizada é simétrica.

1.3. O Estado da Arte

Nesta secdo apresenta-se um panorama de trabalhos que tém sido realizados na area de
controle de alta precisdo de atuadores hidraulicos. A énfase sera dada para as publicacdes
recentes, que tenham contribuido para o0 avanco da pesquisa nessa area, procurando também
indicar as referéncias classicas em cada tépico.

A Servovalvula e a Valvula Proporcional sdo os elementos importantes na elaboracao
de um controle de alta precisdo para um atuador hidraulico. Visando evitar interpretacdes
equivocadas, é importante definir claramente o que séo e quais as suas diferencas. Em Merrit,
1967, ndo hé a citacdo do termo valvula proporcional. Segundo Jones, 1997, as valvulas
proporcionais apareceram comercialmente na década de 1970, como uma opcao de menor
custo em relacdo as servovalvulas. Naquela época, também surgiram avancos fundamentais

em relagdo as valvulas, como, por exemplo, a eletrbnica embarcada, que, somados aos



avancos da década anterior, como a realimentacdo de posi¢do do carretel e 0 aprimoramento
dos motores de torque, 0s quais tornaram as valvulas menores e mais rapidas, deram impulso
importante a aplicacdo de técnicas avangadas de controle em servoposicionadores hidraulicos.
Trabalhos como Linsingen, 2001, e De Negri, 2001, destacam que os termos servovalvula e
vélvula proporcional, mesmo sendo possivel uma classificacdo construtiva, encontram-se
mais na esfera comercial, sendo mais importante a analise das caracteristicas de cada valvula
do que a sua classificacdo propriamente dita. Segundo Johnson, 2011, a norma 1SO-5598
define ambos os dispositivos como valvulas eletricamente moduladas de controle continuo,
estabelecendo a diferenca entre eles como sendo a de que a valvula proporcional apresenta
zona morta igual ou superior a 3% do curso do carretel. Segundo o autor, a zona morta é
equivalente a zona de sobreposicdo (overlap). Essa sobreposicao, ainda que pequena, provoca
uma alteracdo de vazdo, descrita na Figura 1.2, que, segundo o0 autor, nem sempre &
apresentada no catalogo dos fabricantes. Nessa questdo é importante destacar que o termo
servo (segundo dicionarios Iéxicos) refere-se a presenca de controle de posicdo e as suas
derivadas. Assim, “servovalvula” implica também a presenca de controle realimentado

interno de posicédo do carretel.
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Figura 1.2 - Grafico de vazdo [Johnson, 2011]



Segundo Han, 2009, o controlador PID (Proporcional-Integral-Derivativo) domina a
maioria das aplica¢Ges industriais. Alguns dos recentes trabalhos pesquisados, como Ghazali
et al., 2011b, Seo et al., 2007, Pedro e Dahunsi, 2011, e Mintsa et al., 2012, usam 0 método
de Ziegler-Nichols [Dorf e Bishop 2008], que ndo necessita do conhecimento preciso da
planta para a sintonia dos ganhos do PID. Se sabe, porém, de alguns trabalhos [Yao e Ma,
2014; Ghazali et al., 2011a; Ghazali et al., 2011b; Guo et al., 2015] que o controlador PID
apresenta limitagdes quanto ao cumprimento de exigéncias de controle mais rigorosas em
relacdo ao erro de posicdo e no controle de seguimento de trajetérias em servoposicionadores
hidraulicos. Essas limitagdes devem-se as caracteristicas ndo lineares da planta a ser
controlada e também a presenca de polos complexos pouco amortecidos na planta em malha
aberta no sistema linearizado (consultar, por exemplo, Paim, 1997).

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam controladores PID aplicados a

atuadores hidraulicos:

a) Ghosh et al., 2015: nesse trabalho é proposto um esquema com dois controladores
PID auto-ajustaveis, atraves do uso de ldgica fuzzy. Os controladores sdo aplicados
em um esquema de controle de uma plataforma de nivel. Nesse sistema, dois
servoatuadores sdo responsdveis por manter a plataforma em um nivel
aproximadamente constante mediante perturbacdes de giro em torno de seu eixo
central. Um algoritmo fuzzy recebe sinais de posicdo de dois sensores LVDT
(Linear Variable Differential Transformer) e de velocidade por derivacdo
numérica e calcula on-line o ganho dos controladores PID. Resultados
experimentais para entradas constituidas de fungdes senoidais e em degrau sdo
apresentados, comparando esquemas de controle com e sem adaptacao dos ganhos.
Os autores mostram que 0 esquema adaptativo apresenta resultados superiores em

termos de rejeicdo de perturbagdes na posicéo da plataforma.

b) Ishak et al., 2011: nesse trabalho os autores utilizam uma valvula proporcional
que aciona um cilindo de haste simples, cujo deslocamento do pistdo é medido por
um transdutor linear de posi¢éo. O sistema é controlado por um PID, cujos ganhos

sdo adaptados por meio de um algoritmo fuzzy, operando em tempo real.



Resultados experimentais para uma entrada em degrau e para entradas harmonicas
sdo mostrados. Os controladores com e sem adaptacdo sdo comparados,
apresentando melhor desempenho o controle com adaptacao dos ganhos.

Apesar da melhoria dos resultados, o0s esquemas encontrados nos trabalhos
supracitados ndo caracterizam controles de alta precisdo, pois apenas ajustam 0s ganhos do
controlador PID, sem, no entanto, propor uma melhora significativa nos resultados de
controle, tal como Kaddissi et al., 2011, Ursu et al., 2013, Seo et al., 2007 e Mintsa et al.,
2012, por exemplo. E conhecido na literatura [Guenther e De Pieri, 1997; Cunha, 1997;
Mintsa et al., 2012] que ajustes nos ganhos do PID ndo alteram significativamente a
performance do sistema.

Um outro controlador classico aplicado em atuatores hidraulicos é o controlador por
realimentacdo de estados. Uma trabalho onde é utilizado tal controlador ¢ Honkakorpi et al.,
2013. Nesse trabalho, os autores utilizam um manipulador robético de dois graus de liberdade
acionado por valvulas do tipo servo solendide (servovalvulas acionadas por solendide e com
retorno por mola). Uma massa de 475 kg é transportada pelo atuador desse manipulador. As
valvulas utilizadas tém aproximadamente 100 Hz de banda de passagem. Segundo 0s
resultados experimentais, uma melhora significativa é obtida em relacdo ao erro de
seguimento de uma trajetoria de posicdo em comparacdo ao mesmo resultado obtido fazendo
uso de um controlador proporcional. A realimentacdo de estados utilizada é de posicéo,
velocidade e aceleracdo (PVA), o que, segundo Cunha, 2001, é um esquema menos sensivel a
perturbagdes do que uma realimentacdo de posicédo, velocidade e pressdo. Segundo Virvalo,
2002, o controlador PVA é capaz de conferir amortecimento ao sistema em malha fechada de
um atuador hidraulico, pois, por meio da realimentagdo de estados, polos mais amortecidos
podem ser escolhidos para sistema em malha fechada. Honkakorpi et al., 2013, propdem um
encoder de baixo custo (de acordo com os autores) e de baixo ruido, para obter amostras de
velocidade e posicdo angular (por integracdo numeérica), permitindo, assim, que a aceleragédo
seja estimada com maior precisao utilizando derivagcdo numérica e mostra que o desempenho
do sistema é semelhante ao obtido com um encoder sofisticado. Uma limitacdo, normalmente
encontrada nesse tipo de controlador, € a dificuldade de uma estimacéo de aceleracdo pouco
ruidosa para a realimentacdo de aceleracdo [Virvalo, 2002]. Os resultados mostram uma
melhora significativa em relacdo ao controlador proporcional, quando no controle de
seguimento de uma trajetoria cartesiana de posicao.



A limitacdo dos controladores classicos levou os pesquisadores a buscarem solugdes
baseadas em controladores que fossem capazes de lidar com as nédo linearidades do sistema.
As estratégias ndo lineares de controle sdo, em sua maioria, baseadas no conhecimento do
modelo. Uma referéncia ainda muito utilizada no estudo de modelos em sistemas hidraulicos
é o classico livro de Merrit, 1967, que detalha os procedimentos de modelagem desses
sistemas de posicionamento. Uma referéncia mais recente é o livro de Watton, 2012, que,
além de discorrer sobre 0s conceitos basicos, jA& amplamente discutidos em Merrit, 1967,
acrescenta algumas inovagGes construtivas incorporadas ao longo dos anos e, também, as
técnicas mais avancadas de modelagem, como sistemas inteligentes (Redes Neurais e Logica
Fuzzy).

Com base nessas referéncias [Merrit, 1967; Watton, 2012] é possivel afirmar que,
genericamente, um sistema hidraulico de atuacédo é constituido de servovalvulas ou valvulas
proporcionais simétricas que acionam cilindros de haste dupla ou motores hidraulicos.
Alternativamente, pode ser constituido pelas mesmas valvulas, s6 que assimétricas, acionando
cilindros de haste simples. Ambos os tipos de sistemas (simétrico e assimétrico) podem ser
representados por um sistema de quarta ordem, conforme visto em Guo et al., 2015. Esse
sistema pode ser reduzido para um sistema de terceira ordem através da utilizacdo da
diferenca de pressdo na carga ou da for¢a hidraulica na carga como variavel de estado, sendo
gue um sistema modelado dessa forma é encontrado nos trabalhos de Yao et al., 2014, Yao,
et al., 2014b, Yao, et al., 2015, Rozali et al., 2012 e Prabel e Aschemann, 2014. Nesses
trabalhos, a dindmica da valvula é desprezada. Alguns autores, porém, consideram essa
dindmica como sendo de primeira ordem, como em Kaddissi et al., 2011, Ursu et al., 2013,
Seo et al., 2007 e Mintsa et al., 2012. Encontram-se também na literatura trabalhos em que a
dindmica é considerada de segunda ordem, como em Kim et al., 2012 e Valdiero, 2005.
Ambas as consideracfes aumentam a ordem do sistema.

Em relacdo as técnicas de controle ndo lineares, uma metodologia utilizada € a
estratégia de controle baseada na Linearizacdo por Realimentacdo, que consiste no
cancelamento das ndo linearidades do sistema e a imposicdo de uma dindmica linear para o
mesmo [Slotine e Li, 1991; Isidori e Benedetto, 1996; Khalil, 2002]. Trabalhos como Alleyne
e Hedrick, 1995 e Vossoughi e Donath, 1995, mostraram a efetividade da técnica quando

aplicada a atuadores hidraulicos e também a necessidade da utilizagdo de outras técnicas



conjuntas para conferir robustez ao sistema mediante o cancelamento ndo exato das néo
linearidades.
Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam a estratégia da Linearizacdo por

Realimentacdo aplicada a atuadores hidraulicos:

a) Seo et al., 2007: aborda-se nesse trabalho o controle em malha fechada de um
motor hidraulico acionado por uma servovélvula, sendo esse motor hidraulico
ligado a outro motor hidraulico que funciona oferecendo torque de carga, acionado
em malha aberta. O sistema modelado é de quarta ordem, onde é considerada uma
dindmica de primeira ordem para a servovalvula que se encontra em malha
fechada. A posicdo angular do motor e as pressdes nas camaras tém seus valores
medidos atraves de sensores e a valvula fornece a medida de posicdo do seu
carretel. Como controlador, é utilizado o esquema da Linearizacdo por
Realimentagdo, onde as ndo linearidades sdo canceladas e uma dindmica linear é
imposta utilizando uma realimentacdo de estados. A proposta do artigo é a de
servir como um guia para o projeto de um controle utilizando linearizacdo por
realimentacdo aplicado a um servosistema eletrohidraulico. De fato, verifica-se
nesse artigo a utilizagdo de um modelo de atuador hidraulico onde se define como
variaveis de estado a posicao angular, a velocidade angular, a diferenca de pressado
nas camaras do motor hidraulico e a posicao do carretel da valvula e se demonstra
passo a passo a aplicacdo da estratégia do controle de linearizagdo por
realimentacdo. Os autores mostram que o grau relativo do sistema [Khalil, 2002] é
igual & ordem do sistema fisico, o que possibilita a aplicacdo da linearizagdo por
realimentacdo de estados. Os mesmos aplicam ao sistema hidraulico o conceito de
linearizacdo de entrada-saida, descrita em Khalil, 2002. Dependendo da variavel
de estado a ser controlada, diferentes realimentacOes de estado sdo propostas na lei
de controle linear. Por exemplo, caso o objetivo seja realizar o controle da posi¢do
angular do motor, utilizam-se trajetdrias desejadas dessa variavel de estado desde a
primeira até a terceira ordem. Caso 0 objetivo seja controlar apenas a diferenca de
pressdo nas camaras, utilizam-se duas trajetorias desejadas, uma delas envolvendo
a diferenca de pressédo desejada e outra envolvendo a derivada da diferenga de
pressao desejada. Para o calculo do erro em tempo real, as derivadas da variavel de
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estado desejada sdo calculadas utilizando equacionamentos envolvendo as demais
variaveis de estado do sistema, de acordo com a formulacdo descrita em Khalil,
2002, e no proprio artigo. Resultados experimentais sdo apresentados, comparando
o controlador em questdo com um controlador PID para o controle de trajetorias de
posicdo angular, velocidade angular e diferenca de presséo nas camaras. Percebe-
se uma melhora nos resultados de erro em relagdo a resposta do controlador PID,

mas detalhes quantitativos do erro experimental ndo sao fornecidos.

b) Mintsa et al., 2012: os autores utilizam uma servovalvula para acionar um motor
hidraulico do qual deseja-se controlar a posi¢do angular seguindo uma trajetoria
senoidal desejada. Uma Linearizacdo por Realimentacdo é utilizada. Para aumentar
a robustez em relacéo as variagdes na pressao de suprimento no sistema, propde-se
a estimacdo de um parametro que represente essa pressao de suprimento na
estratégia de controle e de um outro pardmetro, representando o mddulo de
compressibilidade volumétrica efetivo (Bulk Modulus). Uma lei de chaveamento
desses parametros baseada no método direto de Lyapunov é proposta. Os
resultados de simulacdo mostram melhoras em relacdo ao erro de seguimento de
trajetoria de posicdo angular com a utilizagdo dos pardmetros de estimacéo
propostos na lei de controle. Comparag¢@es também s&o realizadas mostrando uma

melhora desse mesmo erro com relacao a utilizacdo de um controlador PID.

c) Fales e Kelkar, 2009: um controlador utilizando Linearizacdo por Realimentacéo
em conjunto com um controlador H,, é utilizado na lei de controle de posicéo de

dois graus de liberdade de uma retro-escavadeira. Os resultados de simulagéo

apresentam uma analise de robustez do sistema.

Nos trabalhos supracitados, apenas Mintsa et al., 2012, procuram apresentar uma
prova de estabilidade do controlador proposto mediante a ocorréncia de incertezas
paramétricas.

Um esquema de controle ndo linear que se mostra mais adequado a apresentagdo de

uma prova formal de estabilidade € a técnica chamada de Backstepping [Khalil, 2002], que
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consiste em um método sistematico de controle levando em conta as ndo linearidades do

sistema e procurando uma lei de controle com base no método direto de Lyapunov. Trabalhos

como Fialho e Balas, 1998, Alleyne e Liu, 2000, Sirouspour e Salcudean, 2000, e Yao et al.,

2000, sdo exemplos de aplicacdo dessa técnica em atuadores hidraulicos.

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam a técnica do Backstepping aplicada a

atuadores hidraulicos:

a)

b)

Kaddissi et al., 2011: nesse trabalho os autores utilizam a estratégia de controle
Backstepping em um controlador adaptativo. O sistema em questdo é constituido de
um motor hidraulico acionado por uma servovalvula. O sistema € de quarta ordem e a
dindmica da servovalvula é considerada no modelo como de primeira ordem. As
equacOes de estado que representam a planta sdo divididas em quatro partes:
subsistema posicao/velocidade, subsistema hidraulico, subsistema mecanico e
subsistema da valvula. Para a elaboragéo da lei de controle, aplica-se a metodologia do
Backstepping a cada subsistema, determinando funcdes de Lyapunov e uma lei de
controle de estabilizacdo, de acordo com essa metodologia. Ao final, a estabilidade
assintotica global € provada, mesmo na presenca de um conjunto de parametros
incertos, os quais sdo ajustados por uma lei de adaptacéo que garante a estabilidade do
sistema. E demonstrado pelos autores que os pardmetros adaptados convergem em
cercade 1 s. Um dos problemas observados € a alta carga computacional, exigindo um
periodo de amostragem inferior a 0,1 ms, o que faz com que se tenha de utilizar um
hardware mais sofisticado. Resultados experimentais sdo apresentados para
comprovar o desempenho do controlador. Uma lei de controle elaborada utilizando
somente o Backstepping, sem o controlador adaptativo, apresenta resultados de
desempenho de erro de seguimento de trajetoria inferiores quando na ocorréncia de
uma alteracdo na carga (uma carga dez vezes maior é utilizada no experimento). As
curvas experimentais apresentadas ndo permitem avaliar a ordem de grandeza da

amplitude dos erros.

Yao et al., 2014a: em tal trabalho os autores utilizam um observador de estados
estendido capaz de estimar os estados do sistema e as suas incertezas paramétricas.
Para tanto, o observador utiliza somente informag@es das entradas e saidas da planta.
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Todos os estados do sistema ndo necessitam, portanto, estar disponiveis e,
consequentemente, somente um sensor de deslocamento, tal como em um controlador
P, precisa ser utilizado. O sistema em estudo € constituido de uma servovalvula que
aciona um motor hidraulico, sendo modelado matematicamente como de terceira
ordem, ndo incluindo a dindmica da servovalvula, que, no caso, possui largura de
banda elevada (150 Hz). Para elaboracéo da lei de controle, € utilizado a metodologia
do Backstepping. Os estados estimados e as incertezas paramétricas sao fornecidos
pelo estimador a lei de controle. Através da metodologia Backstepping é possivel
obter-se a prova de estabilidade assint6tica do controlador. Resultados experimentais
sdo apresentados comparando estatisticamente o desempenho entre o controlador
apresentado e um controlador PI para o seguimento de trajetdrias senoidais de posi¢do
angular desejada. O erro de seguimento de trajetéria tem um valor méaximo de
aproximadamente 0,038 rad contra 0,050 rad do controlador Pl. O desempenho do
controlador proposto torna-se mais efetivo em relacdo ao do controlador Pl quando
sdo inseridas perturbacdes no sistema, pois é mostrado que o controlador em questdo

consegue manter os erros baixos mesmo com a presenca de perturbacoes.

Yao et al, 2014b: a mesma configuracdo experimental do artigo anterior € utilizada.
utilizada. Um algoritmo adaptativo robusto (ARC) [Yao et al., 2000] é utilizado em
conjunto com a formulacdo do Backstepping para garantir a adaptacéo de parametros e
a estabilidade assintotica. A inovacdo proposta é a inclusdo da representacdo dos
vazamentos internos do sistema no modelo. Esses vazamentos s&o modelados por
meio de uma equacgdo polinomial, que é obtida variando-se a pressdo de carga e
medindo-se os vazamentos. Os autores ndo detalhnam o procedimento de medicdo dos
vazamentos, 0 que geralmente ndo € trivial. Outra inovacéo € a inclusdo de um termo
integral na lei de controle, chamado termo integral robusto baseado no sinal de erro
(RISE — robust integral of the sign of the error ), que tem por objetivo compensar
incertezas ndo estruturadas, tais como o atrito e as perturbacdes externas. Resultados
experimentais sdo apresentados para o seguimento de trajetdrias senoidais de posicédo
angular desejadas. Para trajetorias lentas, percebe-se que o controlador proposto
apresenta desempenho um pouco superior ao PID e ao controlador proposto por Yao et
al., 2000, chamado de ARC, incluido pelos autores nas comparagfes de desempenho.
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Para trajetérias rapidas percebe-se a vantagem das inovacdes. O beneficio do
controlador pode ser, portanto, considerado baixo, levando em consideracdo a sua

grande complexidade matematica.

Yao et al., 2015: nesse artigo um sistema constituido de uma servovélvula de 150 Hz
de largura de banda acionando um cilindro de haste dupla é utilizado. A dinamica da
valvula é desprezada. Um controlador adaptativo robusto (ARC) € novamente aplicado
em conjunto com a técnica do Backstepping, assim como em Yao et al, 2014b. Uma
compensacao de atrito e um modelo analitico que representa 0s vazamentos internos
da valvula sdo considerados. Segundo a estratégia adotada, para a inclusdo da
compensacao de atrito na lei de controle é necessario que a mesma seja continuamente
diferenciavel. O modelo Lugre [Canudas de Wit, 1995] é utilizado, com uma
modificacdo na funcdo que representa o estado interno do sistema, o qual foi
suavizada através de funcdes tangente hiperbdlicas. Esse modelo Lugre modificado é
entdo incluido na lei de controle, juntamente com a funcdo analitica que representa o0s
vazamentos internos da valvula. Os parametros da funcdo que representa o estado
interno do modelo Lugre e os parametros da funcéo analitica sdo considerados como
incertezas e sdo incluidos na estimagdo de pardmetros feita pelo algoritmo ARC. Um
estudo matematico foi necesséario para a obtencdo da prova final de estabilidade. Os
resultados experimentais de seguimento de trajetorias senoidais de posicdo desejadas
mostram um melhor desempenho do controlador com compensacdo de atrito em

relacdo a mesma estratégia sem compensacao de atrito.

Guo e Zhang et al., 2016: nesse artigo utiliza-se um observador de estados estendido
em conjunto com a estratégia backstepping, de maneira semelhante como proposto em
Yao et al., 2014a, no controle de trajetdria de posicdo de um manipulador hidraulico
de dois graus de liberdade. Como inovacdo, os autores consideram a dinamica da
valvula e provam que, por meio de uma adequada sintonia do parametro que
representa a largura de banda do observador, € possivel a rejeicdo de elevados valores
de perturbagdes de forca desconhecidas (e ndo somente conhecidas, como em Yao et
al., 2014a) sem a saturacdo do sinal de controle da valvula. Resultados experimentais
ilustram o desempenho do controlador mediante vérias perturbacbes de forca e
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comprovam a efetividade do mesmo e a melhoria dos resultados em relagdo a um

controlador PI.

Yang et al., 2016: utiliza-se o controlador ARC, acrescido do termo RISE, aplicando a
estratégia Backstepping para a formulacdo da lei de controle, como proposto em Yao
et al., 2014b. Os autores introduzem uma modificacdo no controlador por meio da
inclusdo de um sinal de erro auxiliar na lei de controle, que tem por objetivo
proporcionar estabilidade assintética ao sistema em malha fechada mediante
perturbacgdes elevadas de forca, as quais ndo se conhecem os limites. O sinal de erro
auxiliar € utilizado para a adaptacéo do termo RISE (anteriormente descrito), de modo
a proporcionar a rejeicdo de perturbacdes elevadas de forca. Os autores chamam o
novo controlador de AESRC (auxiliary error signal robust-based adaptive controller).
O controlador é aplicado a um atuador hidraulico composto por um cilindro de haste
dupla, acionado por uma servovalvula. Assim como em Yao et al., 2014b, os autores
ndo consideram a dinamica da valvula, utilizando uma modelagem de terceira ordem.
A estabilidade assintética em malha fechada é provada. Resultados experimentais
indicam uma discreta melhora do controlador proposto em relacdo ao esquema
utilizado em Yao et al., 2014b.

Guo e PingSun et al., 2016: um manipulador robético hidraulico de dois graus de
liberdade, constituido de dois cilindros de haste simples acionados por duas
servovélvulas, tem o seguimento de trajetorias desejadas no espaco de juntas
controlado por meio de um controlador baseado na estratégia backstepping. Os
torques, calculados por meio do método de Lagrange, sdo interpretados como forcas
de carga variaveis no modelo de cada atuador hidraulico. Os sinais de controle sdo
fornecidos por meio de uma parametrizacdo backstepping, que considera estratégias de
adaptacdo on-line dos pardmetros estimados. A novidade proposta pelos autores é a
utilizacdo de um filtro com decaimento de memodria, utilizado para calcular duas
variaveis virtuais de controle e suas derivadas. Essas varidveis sdo utilizadas nas leis
de adaptacdo e no calculo do sinal efetivo de controle, realizado por meio de um
controlador backstepping revisado, que utiliza as varidveis virtuais calculadas em

conjunto com os pardmetros estimados. Os autores mostram que essa estratégia
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constréi sinais de controle melhores que a estratégia backstepping tradicional.
Resultados experimentais, realizados por meio do seguimento de trajetdrias senoidais
no espaco de juntas, mostram a efetividade do controlador mediante um controlador

PID e um controlador backstepping tradicional.

A estratégia do controle por modos deslizantes (SMC) [Slotine e Li, 1991; Utkin, 1999]
também é muito utilizada no controle de atuadores hidraulicos. Essa estratégia consiste em
manter o0 erro de seguimento de trajetéria em uma superficie de deslizamento, na qual o
mesmo tenderéd de forma assintética a zero. Para forcar o erro a manter-se nessa superficie,
normalmente é utilizado um controlador com estrutura variavel.

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam a técnica do controle por modos

deslizantes aplicada a atuadores hidraulicos:

a) Guan e Pan, 2008: um controlador do tipo modo deslizante é aplicado a um atuador
hidraulico constituido de um cilindro de haste dupla comandado por uma valvula do
tipo servo solenoide. O pistdo move uma massa de 100 kg, que esta conectada a uma
mola. O sistema é modelado matematicamente como sendo de terceira ordem,
desconsiderando a dinamica da valvula. Para a aplicacdo da lei de controle por
modos deslizantes, a equacdo de estados é escrita considerando a posicao,
velocidade e aceleragdo como variaveis de estado. O controlador de modos
deslizantes é elaborado contando com uma superficie de deslizamento de segunda
ordem mais um termo integral do erro. Um controlador robusto com estrutura
variavel é projetado de modo a manter os estados dentro da superficie de
deslizamento. E utilizada uma equacio de suavizacdo para atenuar as oscilaces de
alta frequéncia (chattering) resultante da acdo de controle chaveada, um problema
observado nos controladores com estrutura variavel. O controlador de modos
deslizantes é elaborado com base no método direto de Lyapunov, o que facilita a
prova de estabilidade do mesmo. A inovac¢do do artigo, porém, consiste na inclusao
de uma nova incerteza no algoritmo de controle adaptativo, utilizado para a
estimacdo das incertezas paramétricas que sdo inseridas na lei de controle. As
incertezas paramétricas trabalhadas sdo semelhantes aquelas encontradas em outros

trabalhos como Yao et al., 2000, e Yao et al., 2014b, porém, os autores incluem
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também os volumes de 6leo das linhas como incertezas, alegando que séo dificeis de
mensurar e que, quando significativos, afetam o desempenho do controle. A
estabilidade assintotica global do sistema é provada. Resultados experimentais sdo
apresentados com e sem a adaptacdo dos parametros, utilizando trajetérias senoidais
de posicdo desejadas. E demonstrado que, se for utilizado um valor incorreto
atribuido para o volume das linhas, o controlador sem adaptacdo aumenta
consideravelmente os erros de seguimento. Nao foi apresentada uma comparagéo
em relacdo a um controlador Pl ou PID, o que ndo possibilita saber o quanto a
proposta dos autores representa em termos de melhora dos erros de seguimento em
relacdo a um controlador cléssico. O pico do erro de seguimento apresentado é de

0,05 mm para uma trajetoria senoidal de 0,5 Hz e 100 mm de amplitude.

Xinliang et al., 2013: um cilindro de haste simples com curso de 100 mm ¢
acionado por uma servovalvula e move uma massa de 4 kg. Essa massa esta
conectada a um cilindro pneumatico, o qual simula um distarbio de forca na carga.
O sistema é modelado matematicamente como sendo de terceira ordem
(desconsiderando a dindmica da valvula) tendo como variadveis de estado a posicéo,
a velocidade e a aceleracdo. O modelo é parametrizado em relagdo a um vetor de
pardmetros incertos e sdo propostas leis de adaptacdo estaveis utilizando o método
direto de Lyapunov. Um controlador por modos deslizantes, utilizando uma
trajetdria de deslizamento de segunda ordem, é proposto. Resultados experimentais
sdo apresentados para uma trajetéria senoidal de posicdo angular desejada de
amplitude de 35 mm e frequéncia angular de 1 rad/s. A resolugéo apresentada pelos
autores ndo permite quantificar com clareza os erros, mas percebe-se chattering
importante presente nos resultados, o que é tipico de controladores com estrutura
variavel. Os erros sdo comparados com a resposta de um controlador PID,
sintonizado no limite dos modos oscilatérios, concluindo-se que uma melhora
significativa de desempenho é percebida utilizando o controlador proposto. Na
presenca de uma perturbacdo de forca, através do acionamento do cilindro
pneumatico, o controlador PID apresenta uma resposta oscilatéria, enquanto o

controlador proposto mantém-se operando com baixos erros de seguimento. Quando
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na insercdo da perturbacdo de forca, o chattering parece tornar-se mais intenso nas

curvas experimentais.

Uma estratégia de controle também utilizada em atuadores hidraulicos é a da diviséo
do sistema que constitui 0 modelo do atuador em subsistemas, de forma que leis de controle
mais adequadas possam ser elaboradas para cada um desses subsistemas. Essa estratégia é
denominada de Estratégia do Laco Interno e Externo (inner loop/ outer loop) ou Estratégia em
Cascata. Os trabalhos de Heintze, 1997, Guenther e De Pieri, 1997, Honegger e Corke, 2001,
sdo baseados nessa estratégia de controle. Cunha, 2001, mostra que € possivel obter
controladores similares utilizando tanto a abordagem em cascata quanto a técnica do
Backstepping.

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam a estratégia em cascata aplicada a

atuadores hidraulicos:

a) Guo et al., 2015: nesse trabalho é realizado o controle de trajetdria de posicéo de
um cilindro hidraulico de haste simples acionado por uma valvula do tipo servo
solenoide. A massa do sistema € conectada a um absorvedor de choque hidraulico.
O controlador utilizado é sintetizado a partir de uma Estratégia em Cascata, onde no
lago interno (subsistema hidraulico) utiliza-se a técnica do Backstepping e no lago
externo (subsistema mecanico) utiliza-se o Controle de Modos Deslizantes. Ambas
as estratégias sdo sistematizadas com base no metodo direto de Lyapunov, o que
facilita a prova de estabilidade global do controlador. O modelo matematico
considerado é de quarta ordem, sendo desconsiderada a dindmica da valvula, a qual
tem banda de passagem de aproximadamente 80 Hz. As equacbes de estado sdo
escritas de modo que as pressdes nas camaras, a velocidade e a posicdo sé@o 0s
estados do sistema. A inovacdo proposta € a utilizacdo de um observador de
distUrbios estendido. Atraves desse observador, obtém-se o valor estimado da forca
de carga somada a disturbios observados ha mesma, como o atrito e perturbacdes de
forca. A forca de carga € aquela fornecida pelo absorvedor de choque, que é
modelado como um sistema de segunda ordem somado a uma parcela que concentra
os demais distarbios de forga. Os pardmetros iniciais do observador sdo ajustados
através de uma curva experimental. Um algoritmo de adaptagdo em tempo real
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baseado no método direto de Lyapunov é entdo utilizado para observar a variagao
dessa forca e ajustar os parametros. A estratégia é semelhante ao controle adaptativo
por modelo de referéncia, utilizando-se, porém, o erro da forca medida em relacdo a
forca estimada para o ajuste. A Forga estimada pelo observador é utilizada na lei de
controle, de modo a compensar os distirbios de forca e as variagcdes paramétricas
que afetam essa forca. A estratégia é semelhante a uma compensacdo de atrito
adaptativa, porém, efeitos de variacdo na carga oriundos do absorvedor de choque
sdo também compensados. Resultados experimentais sdo apresentados comparando
o controlador proposto com a mesma estratégia sem adaptacdo de parametros e
também com a resposta de um controlador Pl. Para todas as compara¢es séo
utilizadas trajetorias senoidais de posicdo desejada de 0,97 rad/s e 0,125 m de
amplitude (pistdo de 0,7 m de curso). Os resultados para o controlador com
adaptacdo e sem adaptacdo sdo semelhantes para a situagdo onde ndo ocorre
variacdo de carga, ou seja, quando o solenoide que aciona o absorvedor de choque
estd desligado. Os resultados para o controlador Pl apresentam maiores erros de
seguimento em relacdo aos demais controladores. Quando o solenoide é acionado,
os resultados para o controlador com adaptacdo de parametros permanecem
constantes, com erro maximo de aproximadamente 0,3 mm. Os resultados
apresentados para o controlador sem adaptacao sofrem um acréscimo importante em
relacdo aos erros de seguimento. Utilizando uma mesma configuracdo experimental,
sdo comparados os resultados do controlador ARC, proposto em Yao et al., 2000,
com o controlador adaptativo proposto no artigo. A conclusdo dos autores € que 0s
resultados sdo semelhantes. Trajetorias onde o pistdo permanece em regulacdo
(parado na mesma posicdo) ndo sdo utilizadas e, portanto, ndo € possivel analisar o

controlador nessa situacao.

Prabel e Aschemann, 2014: dois cilindros hidraulicos sdo acoplados em série, cada
um deles acionado por uma servovalvula diferente. Os cilindros movem,
conjuntamente, uma massa acoplada a ambos (acoplada ao pistdo do segundo
cilindro). O modelo matematico do sistema é originalmente considerado de sexta
ordem (desconsiderando a dindmica das valvulas), mas, através do uso da pressdo

diferencial como varidvel de estado, é reduzido para quarta ordem. A equacdo da
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vazdo de controle das valvulas ndo é baseada na abordagem usual (que considera a
funcdo de vazdo turbulenta em orificios), utilizando uma funcdo experimental,
mediante um grafico tridimensional que relaciona a vazdo volumétrica, pressdo e
tensdo de controle, uma abordagem semelhante a adotada em atuadores
pneumaticos, como em Perondi, 2002. Um controlador baseado na Estratégia em
Cascata é utilizado para o seguimento de trajetorias de forca e de posi¢do. A técnica
do Backstepping , juntamente com um observador adaptativo de forca, é utilizada no
subsistema mecéanico para fornecer a diferenca de pressdo desejada ao subsistema
hidraulico. Um controlador baseado no Backstepping sem adaptacéo é utilizado no
subsistema hidraulico. Com o auxilio da sistematizacdo do Backstepping, leis de
controle que garantem a estabilidade do controlador segundo o método direto de
Lyapunov sdo propostas e leis de adaptacdo para o observador de forca sdo
elaboradas, possibilitando que a estabilidade assintética global seja provada. Os
resultados experimentais sdo referentes ao seguimento de trajetorias de posicéo e de
forca desejadas que compreendem uma combinacdo de funcdes polinomiais
variadas, incluindo posicdes de regulacao (pistdo parado). Os resultados apresentam
erros de posigdo na ordem de 0,05 mm. Os autores ndo apresentam os valores
numeéricos utilizados, nem os valores do conjunto de ganhos do controlador. Além

disso, também ndo sdo fornecidos detalhes sobre os sensores utilizados.

Coelho e Cunha, 2011: esses autores apresentam uma otimizacdo no desempenho
de um controlador em cascata, usando algoritmos evolucionérios. A estratégia de
controle é baseada em trabalhos anteriores [Cunha et al., 1998; Cunha et al., 2000;
Cunha e Guenther, 2005; Cunha e Guenther, 2006] que apresentavam resultados
experimentais e provas formais de estabilidade de controladores em cascata. Coelho
e Cunha, 2011, utilizam o mesmo modelo tedrico desses trabalhos, que representa
um sistema no qual uma valvula proporcional com zona morta de cerca de 20% do
curso do carretel aciona um cilindro hidraulico de haste dupla de 1 m de curso
conectado a uma massa de 20,4 kg. Um controlador baseado na Estratégia em
Cascata utiliza no subsistema mecanico uma lei de controle de Slotine e Li [Slotine
e Li, 1991] e no subsistema hidraulico uma lei de controle baseada na linearizagdo

por realimentagdo. O modelo é de quarta ordem, com uma dindmica de primeira
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ordem atribuida & valvula. Um controle adaptativo por modelo de referéncia é
utilizado, onde leis de adaptacdo baseadas no método direto de Lyapunov sdo
elaboradas de modo a provar que o controlador apresenta estabilidade assintotica
global. As incertezas adaptadas sdo os limites superior e inferior da zona morta, 0
coeficiente da valvula, a constante de tempo da valvula, a massa do sistema e o
coeficiente de atrito viscoso. A novidade apresentada pelos autores € a inclusdo de
um algoritmo genético, que sintoniza os ganhos do controlador, de modo a
minimizar os erros de posicdo. Resultados estatisticos utilizando o ITSE (Integral
Time Squared Error) do erro de seguimento de posicdo mostram um melhor
desempenho em simulagdes utilizando a sintonia automatica dos ganhos em relacéo
a uma sintonia manual. E importante a observacdo de que, como nesse artigo os
autores usaram apenas simulacdes, o método carece de uma validacdo experimental,
pois observa-se crescimento consideravel de alguns ganhos que, em aplicagdes

praticas, poderiam superar os valores aceitaveis.

A zona morta, presente principalmente nas valvulas proporcionais, € uma néo
linearidade bastante importante em relacdo a obtencdo de um resultado de controle preciso.
Uma metodologia simples e eficaz, bastante utilizada, é forcar o carretel a trabalhar fora da
zona morta, por meio de uma funcdo inversa da mesma, como por exemplo em Bu e Yao,
2000, Cunha, 2001, Valdiero, 2005 e Machado, 2010.

Resume-se a seguir alguns trabalhos que optam por compensar a zona morta em

estratégias de controle aplicadas a atuadores hidraulicos:

a) Mohanti e Yao, 2011: um controlador denominado Integrated Direct Indirect
Adaptive Robust Control (DIARC), uma variacdo do conhecido ARC de Yao et al.,
2000, utiliza um algoritmo adaptativo para estimar os limites da zona morta da
vélvula. O esquema é aplicado no controle de um manipulador hidraulico com dois
graus de liberdade. Os resultados experimentais mostram que a adaptacao proposta é
efetiva e representa melhorias em relacdo ao Indirect Adaptive Robust Control

(IARC), um algoritmo de adaptacéo indireta proposto pelos mesmos autores.
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b) Bessa et al., 2010: um controlador baseado na Linearizacdo por Realimentagdo é
aplicado em um atuador hidraulico constituido por uma valvula proporcional
acionando um cilindro de haste dupla. Um termo de estimacdo de perturbacdes,
composto por um algoritmo fuzzy, é proposto na lei de controle do sistema
linearizado. Esse termo € estimado por uma lei de adaptacdo elaborada a partir do
método direto de Lyapunov, garantindo a estabilidade do sistema. A lei de
adaptacdo é vinculada ao erro do sistema. Segundo os autores, a funcdo de
estimacdo das perturbacdes proposta compensa os efeitos de uma zona morta
desconhecida sem a necessidade de se dispor de uma inversa da mesma. Somente

resultados de simulagdo mostrando a efetividade do esquema séo apresentados.

Outra ndo linearidade importante advém dos efeitos dissipativos associados ao atrito.
Testes experimentais mostram que efeitos referentes ao atrito viscoso, somam-se as
caracteristicas do atrito de Coulomb, do atrito estatico e do efeito Stribeck [Canudas de Wit et
al., 1995]. Assim, um modelo de atrito que seja capaz de representar esses fenémenos pode
ser utilizado para compensar tais efeitos na lei de controle, como em Machado, 2003 e
Valdiero, 2005. Um modelo usualmente utilizado em atuadores hidraulicos é o modelo Lugre,
proposto por Canudas de Wit et al., 1995. Como trabalho recente pode ser citado Yao et al.,
2015, (j& comentado).

Conforme j& apresentado, diversos controladores nao lineares vém sendo utilizados em
atuadores hidraulicos em conjunto com estratégias de controle adaptativo, como o controle
adaptativo por modelo de referéncia, com o intuito de superar o problema das incertezas
paramétricas do modelo.

No caso dos chamados sistemas inteligentes, as estratégias mais utilizadas em controle
de atuadores hidraulicos sdo a ldgica fuzzy e as Redes Neurais Artificiais. Esses métodos
alternativos representam fungdes nao lineares, com a vantagem de possuirem estruturas mais
simples (com menor complexidade matematica) e de necessitarem apenas de amostras do
comportamento do sistema para serem desenvolvidos.

Os seguintes trabalhos utilizam esquemas de controle aplicados a atuadores hidraulicos

com a utilizacdo de ldgica fuzzy:
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Zhang e Gui, 2008: um atuador hidraulico de haste dupla € utilizado para mover
uma massa sobre um carro movel. O sistema modelado é de terceira ordem
(desconsiderando a dinamica da valvula), sendo as equacOes de estado escritas
considerando como varidveis a posicdo, velocidade e aceleracdo. Uma lei de
controle baseada no Controle por Modos Deslizantes é proposta. As funcbes nédo
lineares, utilizadas na lei de controle, séo representadas por uma rede neuro-fuzzy
recorrente, tendo como entradas posi¢do, velocidade e aceleracdo. Esse tipo de rede
é adaptativa. A inovacdo proposta é a utilizacdo de uma lei de adaptacdo baseada no
método direto de Lyapunov, na qual somente a Gltima camada de pesos da rede, que
é linear, é adaptada, sendo os demais pesos da rede mantidos fixos. Os autores
provam a estabilidade do sistema de forma semelhante aquela do controle adaptativo
por modelo de referéncia, apresentada por Slotine e Li, 1991, construida com base
em uma funcio candidata a funcdo de Lyapunov. E importante salientar que a Unica
entrada medida é o deslocamento obtido por meio de um sensor indutivo de alto
desempenho. A rede recorrente encarrega-se de construir os estados do sistema
baseando-se em medidas de atraso dessa entrada e realimentacfes da saida da
propria rede. Uma superficie deslizante de segunda ordem é utilizada em conjunto
com um controlador com estrutura varidvel com ganho adaptativo, que também esta
incluido na prova de estabilidade do sistema. Resultados experimentais sdo
apresentados para uma trajetoria de seguimento de posicdo desejada senoidal, de
150 mm de amplitude e 0,3 rad/s de frequéncia (o curso do pistdo é de 305 mm).
Né&o sdo feitas comparacdes com controladores classicos. Os autores mostram que o
chattering do erro é reduzido consideravelmente quando o ganho do controlador

com estrutura variavel é adaptativo.

Bai e Li, 2010: esses autores ddo sequéncia ao trabalho de Zhang e Gui, 2008. A
inovacdo proposta é a sintese do controlador com estrutura varidvel da lei de
controle através de uma logica fuzzy estatica que, utilizando funcBes tangente
hiperbdlica, suaviza o chattering desse controlador. Os autores apresentam apenas
resultados de simulacdo usando o modelo apresentado por Zhang e Gui, 2008, para
uma trajetoria senoidal. Comparag¢fes com um controlador classico também nao sdo

apresentadas.
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Alguns dos trabalhos utilizando Redes Neurais em atuadores hidraulicos tem-se baseado
na teoria proposta por Naredra e Parthasarathy, 1990, segundo a qual um controlador neural,
representado por uma rede recorrente, recebe um treinamento on-line que tem como fungéo
objetivo a minimizacdo do erro do modelo de referéncia, retropropagado por meio de outra
rede neural. Essa Ultima representa 0 modelo do sistema. O erro é retropropagado para ajuste
do controlador, que, usualmente, utiliza o algoritmo de Levenberg-Marquardt para ajuste dos
pesos on-line. O controlador neural age como um controlador baseado na dindmica inversa,
representando a inversa do modelo. A estabilidade do sistema ndo é provada pelo método
direto de Lyapunov, porém, em Levin e Naredra, 1996, os autores provam que, com amostras
suficientes, o modelo é localmente observavel e inversivel e, portanto, a rede neural do
controlador converge. Trabalhos nessa linha podem ser encontrados em Huang, et al, 1997,
He e Sepehri, 1999, Knohl e Unbehauen, 2000, Hong et al, 2002.

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam esquemas de controle aplicados a

atuadores hidraulicos com a utilizacdo de redes neurais:

a) Pedro e Dahunsi, 2011: nesse trabalho deseja-se controlar uma suspenséo ativa
constituida de uma servovélvula e um pistdo de haste simples, posicionados entre o
corpo do carro e o conjunto de rodas, as quais séo representadas por duas massas. O
modelo matematico do sistema é de sexta ordem. O objetivo do controle é que o
pistdo hidraulico siga um curso desejado para a suspensdo, independente de
disturbios deterministicos provocados pela estrada. O curso da suspensao consiste
em variacGes de posicdo ponto a ponto que devem obedecer a critérios pré-
determinados como: tempo de subida, sobrepasso e erro de regime. Como
controlador, é proposto um esquema baseado na Linearizacdo por Realimentagéo,
onde as fungdes utilizadas nessa estratégia sao representadas por duas redes neurais
recorrentes, treinadas off-line para obter os valores iniciais para 0S pesos e
posteriormente adaptadas on-line. Como controlador virtual linear é utilizado uma
estratégia de alocacdo de polos via realimentacdo de estados através de um
polindmio Hurwitz, contendo as derivadas até terceira ordem do erro de posicéo,
somadas a derivada de quarta ordem da referéncia. N&o é apresentada prova de
estabilidade. Simulagdes sdo apresentadas e comparagdes com o desempenho de um
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controlador PID séo realizadas. Uma melhora nos resultados da resposta da
suspensdo ativa em uma simulacdo considerando perturbac6es da estrada em relacédo

a resposta de um controlador PID é apresentada.

Li et al., 2013: nesse trabalho a rede neural recorrente normalmente utilizada como
controlador para representar a inversa do modelo é substituida por um tipo de rede
chamada small-world neural network. Essa rede necessita somente do sinal de erro
como entrada. O restante do esquema é semelhante ao proposto por Naredra e
Parthasarathy, 1990. Resultados experimentais sdo apresentados para um atuador
hidraulico acionado por um motor DC (pumped controlled) e demonstram a

efetividade do método para uma controle de posicdo ponto a ponto.

Yao et al., 2011: nesse artigo uma servovalvula de dois estagios aciona um cilindro
de haste simples. Como esquema de controle é utilizada uma rede neural Adeline
recorrente que representa a inversa da planta. A rede Adeline tem somente uma
camada e é treinada on-line através do algoritmo Widrow-Hoff LMS. O esquema é
bastante semelhante ao proposto em Naredra e Parthasarathy, 1990. Resultados
experimentais de erro de posicdo em relacdo ao seguimento de uma trajetoria
senoidal desejada sdo apresentados, mas ndo ha comparacBes com outros

controladores, o que dificulta quantificar esse erro.

Park et al., 2017: os autores utilizam uma echo-state network (ESN), uma classe de
rede neural recorrente, na qual 0s pesos internos ndo necessitam de treinamento
supervisionado, sendo configurados para representarem um reservoir, que €
conectado a uma camada externa linear, treinada por qualquer algoritmo de ajuste
por regressao linear. Os pesos internos das ESN sdo em grande quantidade e
permitem conexdes recorrentes, 0 que proporciona memdria a rede. Uma
escavadeira, que é um manipulador hidraulico, é controlado por meio de um
framework de duas ESN ajustadas on-line, sendo uma delas utilizada para
representar a dinamica inversa da planta e a outra para fornecer o sinal de controle.

A planta € considerada totalmente desconhecida. Os autores ndo apresentam prova
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formal de estabilidade do controlador. Resultados experimentais mostram a

efetividade da estratégia quando comparada com um controlador PD.

e) Daachi et al., 2001: os autores utilizam um controlador composto por uma rede
neural que representa a inversa da planta e por um controlador linear. O esquema de
controle é aplicado no seguimento de valores de forca desejados para um atuador
hidraulico. Uma lei de adaptacdo estavel é proposta através da linearizacdo da rede
neural por séries de Taylor, levando em conta que os dois primeiros termos da série
séo suficientes para aproximagdo do comportamento da rede. Essa lei de adaptagdo
baseia-se no método direto de Lyapunov. Desta forma, todos os pesos da rede sdo
adaptados em tempo real. A estabilidade assintdtica global do controlador é

provada. Esse trabalho € baseado em Lewis et al., 1996.

Outro esquema de controle que vem sendo utilizado para atuadores hidraulicos é o uso
de redes neurais do tipo RBF para a representacdo de néo linearidades e elaboracdo de leis de
controle. O uso de redes RBF para controladores ndo lineares foi proposto por Sanne e
Slotine, 1992. A rede RBF apresenta somente duas camadas, sendo que a primeira camada
ndo possui pesos, mas sim, fungdes gaussianas de base radial, cujos centros sdo definidos com
base no comportamento ndo linear que se deseja reproduzir. O treinamento € ndo
supervisionado. A camada de saida € uma combinacéo linear dessas funcdes de base, e seus
pesos recebem um treinamento supervisionado, que pode ser realizado por meio de algoritmos
de regressdo linear (minimos quadrados recursivo, média dos minimos quadrados, etc) ou
mesmo o Backpropagation. E uma Rede Neural que tem por caracteristica velocidade maior
de treinamento, mas, em contrapartida, seu espaco de pesos mapeia apenas uma regido local
no espaco de estados (consultar Haykin, 2001, por exemplo).

Resume-se a seguir alguns trabalhos que utilizam esquemas de controle aplicados a

atuadores hidraulicos com a utilizacéo de redes neurais do tipo RBF:

a) Zibin et al, 2008: uma rede RBF é utilizada para estimacdo de incertezas em um
esquema de controle utilizando o Backstepping. O atuador hidraulico € constituido
por um cilindro de haste dupla, acionado por uma servovalvula. Os autores nao
fornecem detalhes e nem referéncias de como foi treinada a rede RBF (ou seja,

como foram definidos os parametros das funcGes de base), mas estabelecem que os
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pesos da camada de saida sdo incertezas do modelo. Para o ajuste dos pesos, uma
lei de adaptacdo estavel, dependente dos erros de posicdo, baseada no método
direto de Lyapunov, € utilizada. A rede RBF néo representa a inversa da planta,
sendo essa funcdo representada por meio de funcbes analiticas. A rede RBF
considera todas as diferencas observadas entre os parametros nominais e 0S
parametros estimados. A prova de estabilidade é semelhante a apresentada em
outros trabalhos envolvendo Backstepping, como em Yao et al, 2000. S&o
apresentados apenas resultados de simulacdo para trajetérias senoidais mistas de
seguimento de posicao desejada, que ndo oferecem uma idéia clara da dimenséo do
erro de posicdo. E possivel identificar, apenas, que o controlador converge para um

erro baixo de seguimento.

Yang et al., 2013: uma rede neural do tipo RBF € utilizada para produzir um sinal
de controle que minimiza o vetor de erros medido entre os estados oriundos de um
observador linear de estados e os estados efetivamente medidos. Uma lei de
adaptacdo, obtida pelo método direto de Lyapunov, é aplicada aos pesos da
camada de saida linear da rede RBF. A novidade do esquema € a utilizacdo
conjunta com esse sinal de controle de um controlador linear somado a uma
superficie de deslizamento de segunda ordem, em uma estratégia de controle de
modos deslizantes. O controlador com estrutura varidvel que forca o erro a
superficie é suavizado por meio de funcbes tangente hiperbdlicas. A estratégia
trata-se, portanto, da combinacdo de trés estratégias de controle. A estabilidade
global assintotica é provada pelos autores. Experimentos séo realizados em uma
bancada que consiste de uma servovalvula e um pistdo de haste simples movendo
uma massa de 3,85 kg. Os resultados experimentais apresentam apenas erros de
posicdo estatisticos utilizando como indicador o absolute steady state error e
indicam que a resposta ao erro de seguimento de trajetorias senoidais de posi¢do
desejadas do controlador proposto possui resultados com melhor desempenho em

relacdo a mesma estatistica oriunda da resposta de um controlador PI.



27

As redes neurais também sdo utilizadas em atuadores hidraulicos para a compensagao
da zona morta como em Knohl e Unbehauen, 2000, e do atrito como em Machado et al., 2006.
Outras estratégias de controle podem ser encontradas para atuadores hidraulicos como:
controle robusto [Fales e Kelkar, 2009], controlador baseado na passividade [Kim et al.,
2012], controlador por impedancia [Heintze, 1997], entre outros. S&o estratégias menos

utilizadas que as anteriormente citadas.

As tabelas 1.1, 1.2 e 1.3 sumarizam os artigos apresentados.

Tabela 1.1 — Contribuigdes de maior relevancia de 2015 a 2017.

artigo modelo contribui¢do prova de
& ¢ estabilidade
Gosh et al., 2015 haste simples, linearizado |ldgica fuzzy para sintonia PID nao

esquema backstepping utilizando

. . SMC. Utilizagdo de um observador de .

Guan e Pan, 2015 haste simples, 4° ordem . sim
forga adaptativo com um absorvedor

de choque para perturbagGes de forga.

esquema backstepping modificado,
utilizando um filtro de decaimento de |sim
memoria.

esquema de Yao et al., 2014a
Guo e Zhang et al., 2016 haste simples, 4° ordem considerando a dindmica davalvulae |[sim
perturbagbes desconhecidas.
controlador baseado na dindmica

manipulador hidrdulico, 2°

Guo e PingSun et al., 2016 . .
L. haste simples, 4° ordem

escavadeira, 2° L. haste inversa utilizando uma rede neural N
Park et al., 2017 . . . . ndo
simples, 3° ordem. adaptativa do tipo echo-state
network.

esquema de Yao et al., 2014b

Yangetal., 2016 haste dupla, 3° ordem utilizando uNm termo adaptaNtlvo de sim
compensagao de perturbagbes de

forga desconhecidas.

controlador adaptativo robusto com

Yao et al., 2015 haste dupla, 3° ordem modelo Lu Gre modificado, utilizando [sim

backstepping .




Tabela 1.2 — Contribui¢des de maior relevancia de 2011 a 2014.
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artigo

modelo

contribui¢do

prova de
estabilidade

Coelho e Cunha, 2011

haste dupla, 4° ordem

controlador em cascata com adaptacdo
de parametros da vélvula, zona morta,
atrito e massa, com ganhos
sintonizados por algoritmo genético.

em artigos
anteriores

Honkakorpi et al., 2013

manipulador robético, 2° L.
haste simples, linearizado

efetividade de um PVA mediante um
encoder de baixo ruido

nao

Ishak, et al., 2011

haste simples, linearizado

|6gica fuzzy para sintonia PID

nao

Kassidi, et al., 2011

motor hidraulico, 4° ordem

controlador adaptativo auto-ajustavel
utilizando backstepping.

sim

Lietal., 2013

pumped controlled , 3°
ordem

controlador baseado na dinamica
inversa utilizando uma rede neural
adaptativa do tipo small world.

nao

Mintsa, et al., 2012

motor hidraulico, 4° ordem

estimacgdo da Pressao de suprimento e
bulk modulus. feedback linearization.

sim

Mohanti e Yao, 2011

manipulador hidraulico, 2°
L. haste simples, 3° ordem

um controlador denominado
Integrated Direct Indirect Adaptive
Robust Control (DIARC), uma variacdo
do conhecido ARC de Yao et al., 2000,
utiliza um algoritmo adaptativo para
estimar os limites da zona morta da
valvula.

Pedro e Dahunsi, 2011

suspensao ativa

feedback linearization por meio de
um controlador neural adaptativo
MLP.

nao

Prabel e Aschemann, 2014

dois cilindros de haste
dupla em série, 4° ordem

observador de forga adaptativo com
backstepping. Fun¢do experimental
de representagdo do difeomorfismo.

sim

Xiliang, et al., 2013

haste simples, 3° ordem

SMC testado mediante perturbagdes
de forga geradas por um atuador
pneumatico.

sim

Yang et al., 2013

haste simples, 3° ordem

rede RBF adaptativa ajustada pelo erro
de um observador linear de estados,
somada a outras duas entradas de
controle: um controlador linear e um
SMC.

sim

Yao etal., 2011

haste simples, 3° ordem

controlador baseado na dinamica
inversa utilizando uma rede neural
adaptativa do tipo Adeline.

nao

Yao et al., 2014a

motor hidraulico, 3° ordem

observador de estados estendido,
controlador adaptativo robusto,
utilizando backstepping .

sim

Yao et al., 2014b

motor hidraulico, 3° ordem

esquema de Yao et al., 2014a com um
termo RISE e considerando os
vazamentos internos.

sim




Tabela 1.3 — Contribui¢des de maior relevancia anteriores a 2011.
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artigo

modelo

contribuicao

prova de
estabilidade

Bai e Li, 2010

haste dupla, 3° ordem

esquema de Zhang e Gui, 2008,
propondo um SMC fuzzy pararedugdo
do chattering.

Bessa et al., 2010

haste dupla, 3° ordem

Utiliza feedback linearization . Um
termo de estimacgao de perturbacgdes,
ajustado por um algoritmo fuzzy, é
proposto na lei de controle do sistema
linearizado, compensando a zona
morta.

Daachi e Sirdi, 2001*

ndo apresentado

controlador baseado na dindmica
inversa utilizando uma rede neural
adaptativa do tipo MLP.

sim

Fales e Kelkar, 2009

escavadeira, 2° L. haste
simples, 3° ordem.

controlador H infinito em conjunto
com feedback linearization.

Guan e Pan, 2008

haste dupla, 3° ordem

SMC em conjunto com controlador
adaptativo que estima o volume nas
linhas.

Seo, et al., 2007

motor hidraulico, 4° ordem

referéncia para aplicagdo do feedback
linearization.

nao

Zhang e Gui, 2008

haste dupla, 3° ordem

feedback linearization por meio de
um controlador neuro-fuzzy
adaptativo. SMC é utilizado para
conferir robustez em malha fechada.

sim

Zibin et al, 2008

haste dupla, 3° ordem

rede RBF adaptativa para
compensacgdo de erros e perturbagdes
em uma estratégia backstepping.

1.4.  Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido como segue: No Capitulo 2, o modelo matematico do

sistema e todos os levantamentos necessarios a0 mesmo sao apresentados. Um modelo

utilizando redes neurais para a fungdo da vazdo de controle da valvula e para a representacdo

da forga de atrito também é proposto. No Capitulo 3, sdo abordadas as técnicas de controle

mais utilizadas em atuadores hidraulicos. No Capitulo 4, os controladores propostos no

presente trabalho e as respectivas metodologias de projeto séo descritas. No Capitulo 5, séo

apresentados os resultados experimentais obtidos. No Capitulo 6, as conclusbes sobre a

contribuicdo do presente trabalho s&o apresentadas e propostas futuras de trabalho sdo

discutidas.
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2. MODELAGEM DO SISTEMA DINAMICO.

O procedimento de modelagem matematica de um atuador hidraulico ja é conhecido,
sendo descrito em trabalhos como Merrit, 1967, Heintze, 1997, De Negri, 2001, Cunha, 2001,
Valdiero, 2005 e Watton, 2012. Esses autores dividem o modelo em dois conjuntos distintos
de equacdes: um conjunto relativo aos fenémenos inerentes a parte hidraulica, onde séo
tratados os fendmenos relativos as vazdes e as pressdes, e um outro conjunto relativo a parte
mecanica, onde a modelagem trata dos fendbmenos relativos & posigdo, forca, velocidade e
aceleragdo do pistdo hidraulico. O conjunto completo de equacGes de ambos forma o modelo
matematico completo do atuador hidraulico. Em adicdo a essas equagdes as quais regem o
comportamento dindmico do sistema, alguns termos adicionais estardo presentes. Dentre
esses, destacam-se a dindmica da valvula proporcional que dirige o pistdo hidraulico, a zona
morta existente no carretel da valvula, a dinamica das tubulagdes que interligam a unidade
hidraulica com a valvula e essa com o pistdo, 0s vazamentos internos e externos da valvula, o
atrito existente entre o émbolo do pistdo e a parede do cilindro hidraulico e as variacdes de
temperatura do fluido hidraulico. A abordagem dispensada a esses termos adicionais no
modelo matematico determina a maior ou menor complexidade do mesmo.

Neste capitulo, apresenta-se a modelagem matematica do servoposicionador hidraulico
utilizado no presente trabalho, onde se descreve os processos de equacionamento e validacédo
utilizados.

O presente capitulo € organizado da seguinte maneira: Na Se¢do 2.1 sdo descritos 0s
procedimentos e hipdteses adotadas para a obtencdo de um modelo matematico que represente
o tipo de servoposicionador hidraulico utilizado no presente trabalho. Na Secéo 2.2, descreve-
se 0 equacionamento de um modelo linearizado para o servoposicionador da Secdo 2.1. Na
Secdo 2.3, aborda-se a bancada experimental utilizada no presente trabalho, onde descreve-se
0 processo de equacionamento e obtencdo dos parametros do modelo da Secédo 2.1 aplicado a
essa bancada. Na Secéo 2.4, o modelo obtido na Secdo 2.3 € validado por meio de simulacdes
e medidas experimentais. Na Secdo 2.5, adota-se uma abordagem ao modelo da Sec¢éo 2.3 na
qual alguns termos ndo lineares do mesmo sdo substituidos por redes neurais, embasando,
desta forma, a proposta desta tese. Na Se¢do 2.6, uma comparagdo entre 0s modelos analitico
e neural da bancada experimental, utilizando simulacdes e medidas experimentais, €

estabelecida. Na Secdo 2.7 sdo apresentadas as discussoes finais do capitulo.
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2.1.  Modelo analitico ndo linear do servoposicionador hidraulico.

O modelo matematico desenvolvido no presente trabalho é baseado nos trabalhos de
Merrit, 1967, Heintze, 1997, De Negri, 2001, Cunha, 2001, Valdiero, 2005, Watton, 2012 e
mais especificamente no trabalho de Pereira, 2006, que trata da modelagem em cilindros
diferenciais ou assimétricos. A Figura 2.1 mostra o diagrama hidraulico no qual se baseia 0

modelo e que serve de referéncia para 0 mesmo.
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Figura 2.1 - Circuito hidraulico da bancada experimental.

Na Figura 2.1, as pressdes P; e P, sdo as pressdes nas camaras do cilindro hidraulico
(Pa), os volumes V; e V, sdo os volumes de fluido hidraulico nas respectivas camaras (m°), as
areas A; e A, sdo as areas de seccao transversal do pistdo hidraulico, do lado do émbolo e do
lado da haste, respectivamente (m?), Q; e Q, sdo as vazdes volumétricas nas vias 1 e 2 (m®/s),
Ps é a pressao de suprimento (Pa), P, a pressdo de referéncia (Pa), Fy € a forca hidraulica (N),

Fa é a Forca de atrito (N), u € o sinal de entrada da servovélvula (V).
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Para fins de modelagem do sistema, as seguintes hipoteses simplificadoras sdo

assumidas:

1) Todos os orificios da valvula sdo iguais e simétricos;

2) A vélvula e o cilindro ndo apresentam vazamentos internos e externos;

3) A dinamica das tubulacdes existentes entre a unidade de poténcia hidraulica e a
valvula e entre a valvula e o cilindro ndo influenciam na resposta dindmica do sistema;
4) A resposta da valvula é considerada ideal (0 movimento do carretel da mesma
responde imediatamente as varia¢Ges do sinal de entrada na valvula) ;

5) A pressao de suprimento € constante;

6) A temperatura do fluido hidraulico é constante;

7) A zona morta ou overlap entre o carretel e o orificio de passagem & desprezivel;

8) O centro hidraulico da valvula é considerado ideal;

9) A histerese da valvula é desconsiderada.

A seguir, detalha-se alguns dos fendmenos envolvidos nessas hipoOteses
simplificadoras e 0 equacionamento dos subsistemas hidraulico e mecanico, chegando-se, por

fim, ao modelo completo do servoposicionador hidréulico:

2.1.1. Efeito da dindmica nas tubulacdes.

Um estudo mais detalhado sobre a dindmica das tubulagfes pode ser encontrado em
Watton, 2012. O efeito dessas dindmicas é considerado significativo em linhas de transmisséo
longas. O autor apresenta um método pratico de determinacao da influéncia dessas dinamicas
baseando-se na razdo entre a largura de banda do sistema mecanico e a largura de banda do
sistema hidraulico. No presente trabalho, ndo foi feito um estudo em relagéo as dindmicas das
linhas, mas a utilizacdo de linhas de transmissdo curtas entre 0s elementos permite considerar

a hipdtese que esse efeito € pequeno, podendo ser desconsiderado.
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2.1.2. VVazamentos internos da valvula.

Os efeitos dos vazamentos internos da valvula sdo, de acordo com Linsingen, 2001,
mais significativos em valvulas de centro critico e subcritico e alteram o comportamento do
sistema quando o carretel encontra-se proximo da posicdo central. Existem modelos que
consideram 0s vazamentos internos da valvula, como em Pereira, 2006. O autor mostra que a
consideracdo de tal efeito proporciona uma melhora nos resultados experimentais do controle
de trajetéria de posicdo do atuador hidraulico. Conforme se observa nos trabalhos
experimentais de Pereira, 2006 e Szpack, 2008, a fidedignidade observada com essa
modificacdo ndo compensa o seu custo em relagdo ao aumento da complexidade do modelo e
da prova de estabilidade. Por essa razdo os vazamentos internos da valvula ndo sdo

considerados no presente trabalho.

2.1.3. Dinamica associada a valvula

As valvulas proporcionais e as servovalvulas trabalham com um sinal elétrico aplicado
em sua entrada, que é traduzido por um circuito eletrénico e por solenoides ou motores de
torque em um deslocamento do carretel. Segundo Merrit, 1967, Virvalo, 2002, e Watton,
2012, a esse processo esta associada uma dinamica que, dependendo da aplicacédo do controle,
deve ou ndo ser considerada. Alguns trabalhos [Valdiero, 2005; Muraro, 2010; Szpack, 2008;
Kim et al., 2012] consideram uma dindmica de segunda ordem dada pela Equagéo (2.1) como

uma representacdo adequada para a dindmica da valvula:

Ka ?

x,(s) = : > u(s), (2.1)

s’ +2¢,m,5+,

onde x,é a posicdo do carretel (m), u é o sinal de entrada da valvula (V ou A), ¢, é 0
coeficiente de amortecimento e @, € a frequéncia natural da valvula (rad/s).

Os pardmetros ¢, e @, sdo obtidos experimentalmente ou através do catalogo do

fabricante. O ganho K normalmente € incorporado ao coeficiente da valvula, que é descrito
posteriormente. Em Cunha, 2001, afirma-se que, em alguns casos, desconsidera-se a dinamica

da valvula se essa é cerca de 20 vezes superior a largura de banda desejada do sistema. O
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autor fornece um estudo detalhado da influéncia da dindmica da valvula no sistema e conclui
gue a mesma limita os valores maximos dos ganhos dos controladores em cascata utilizados
por aquele autor. De acordo com Furst, 2001, em projetos hidraulicos costuma-se relacionar a
escolha da vélvula com a frequéncia natural do cilindro hidraulico. Furst, 2001, recomenda
para o projeto hidraulico a escolha de uma vélvula cuja frequéncia natural seja no minimo trés
vezes superior a frequéncia natural ndo amortecida do cilindro hidraulico utilizado.

Para 0s casos em que se considera a dinamica da valvula ideal, atribui-se que x,=Ku,
ou seja, o deslocamento do carretel é proporcional ao sinal de entrada. No presente trabalho,
como o ganho K € incorporado ao coeficiente da valvula, considera-se x, = u.

O Apéndice A descreve o processo de determinacdo experimental da didmica da

servovalvula utilizada no presente trabalho.

2.1.4. Zona morta

A zona morta € uma relacdo estatica entrada-saida na qual para uma faixa de valores
de entrada ndo ha saida [Merrit, 1967; Valdiero, 2005]. A zona morta ocorre principalmente
em valvulas com centro supercritico, onde ha sobreposi¢do (overlap) do carretel sobre o
orificio, mas pode ocorrer também devido a imperfeicdes na construcdo da valvula [Merrit,
1967]. Segundo Cunha, 2001, as cartelas eletrénicas utilizadas no acionamento das valvulas
proporcionais normalmente possuem ajustes que permitem a compensacao de sua zona morta.
Em servovalvulas, onde a zona morta ndo passa de 3% do curso maximo do carretel [Johnson,
2011], observa-se em trabalhos como Yao et al., 2015, Guo et al., 2015, Xinliang et al.,
2013, que a mesma é normalmente desconsiderada no modelo. No presente trabalho
desconsidera-se a zona morta devido ao fato da mesma possuir dimenséo reduzida (entre -1%
e 2% do curso total do carretel), conforme pode ser constatado por meio da determinacéo

experimental da zona morta, apresentada no Apéndice A.

2.1.5. Centro Hidraulico da Valvula e Histerese.

O centro hidraulico da valvula (null) é o ponto onde, com o carretel centralizado, as
pressBes nas portas A e B da valvula sdo iguais [Muraro, 2010]. O centro hidraulico em uma

vélvula simétrica pode ser identificado quando, no ensaio com as portas 1 e 2 bloqueadas,
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tendo como referéncia a norma ISO 10770-1, 2009, mede-se a pressao na porta A como sendo
igual a pressdo na porta B. O sinal elétrico de entrada u deve corresponder a zero volts nessa
situacdo, caso contrario, um ajuste de offset deve ser realizado [Muraro 2010]. O mesmo

ensaio pode ser utilizado para determinar também a histerese da valvula.

2.1.6. Temperatura do fluido hidraulico.

Segundo Martin, 1995, a temperatura do fluido hidraulico influencia principalmente
em sua viscosidade, que é a caracteristica do mesmo que determina a sua resisténcia ao
escoamento. O escoamento €, portanto, facilitado ou retardado de acordo com a viscosidade
do fluido hidréaulico.

A Figura 2.2 ilustra graficamente as faixas ideais de temperatura e correspondente
viscosidade de alguns fluidos hidraulicos comerciais utilizados.

-40° -20° 0° 20° 40° 60° 80° 100° o y
1600 < 1600 —max. viscosidade permitida (tempo
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Figura 2.2 — Viscosidade versus temperatura de alguns fluidos hidraulicos (Bosch Rexroth).

Com base em Watton, 2012, afirma-se que a escolha adequada do fluido hidraulico é

parte importante do projeto hidraulico.
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Com base em Fitch, 2002, afirma-se que uma solucdo tipica, normalmente aplicada em
projetos hidraulicos, € o controle da temperatura do fluido por meio de um trocador de calor,

mantendo 0 mesmo em uma temperatura estavel de operacéo.

No presente trabalho, considera-se a temperatura do fluido hidraulico constante para
efeitos de modelagem. Posteriormente, no Capitulo 4, sdo apresentadas estratégias de controle

gue consideram a variacao de temperatura no fluido hidraulico.

2.1.7. Equacionamento do subsistema hidraulico.

Como comentado anteriormente, adota-se no presente trabalho o procedimento de
divisdo do modelo completo do servoposicionador hidraulico em dois subsistemas: o
subsistema hidraulico e o subsistema mecanico. O subsistema hidraulico sera dividido
também em dois conjuntos de equacdes. O primeiro conjunto trata do equacionamento dos
fendmenos relativos & vazdo nos orificios da valvula de 4 vias. O tratamento matematico
dispensado a outros tipos de valvulas como, por exemplo, a valvula de 3 vias, pode ser
encontrado em autores como Merrit, 1967, e ndo é abordado no presente trabalho. O segundo
conjunto de equacOes trata da dindmica das pressdes no cilindro hidraulico, sendo

desenvolvido de forma semelhante para todos os tipos de cilindros.

2.1.7.1. Equacionamento da vazéao nos orificios da valvula direcional.

Por meio da Figura 2.3, ilustra-se a operacdo de uma valvula de 4 vias. Esse tipo de

valvula possui 4 orificios de passagem que s&o bloqueados pelo carretel na posicéo central.

| [ vial | | via 2
— 1 1 |
%
12 2
Ps A

Figura 2.3 - Vélvula de 4 vias.
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Na Figura 2.3, Q1a, Q2a, Q3 € Q4a S80 as vazBes volumétricas nos orificios de 1 a 4 da

servovélvula (m?/s).

O equacionamento desenvolvido, nesta secdo, tem como referéncia o trabalho de
Merrit, 1967, que posteriormente é replicado por outros autores, como De Negri, 2001. Em
relagdo as perdas nas mangueiras e conexdes, 0 equacionamento é baseado nos trabalhos de
Spazk, 2008, e Muraro, 2010.

Tomando-se por base a Figura 2.3 e considerando que o carretel da valvula sofre um
deslocamento x, positivo, os orificios 1 e 2 sdo entdo parcialmente desobstruidos pelos
ressaltos do mesmo, liberando as vazdes Qia & Qsa, as quais obedecem a equagdo da vazao em
orificios [Watton, 2012] descrita por meio da Equacdo (2.2). Com base nessa equacdo, as
vazdes Qi, € Qsz, S80 descritas por meio das equacgdes (2.3) e (2.4). De forma analoga, ao se
acionar o carretel, estabelecendo um deslocamento x, negativo, as vazdes Qs, € Q24 Serdo

liberadas. Ambas sdo descritas respectivamente por meio das equacdes (2.5) e (2.6).

Q=CiA @, (2.2)

onde Q é vazo no orificio (m%/s), C4é o coeficiente de descarga, Aq é a area do orificio (m?),
p é a massa especifica do fluido (kg/m® e AP é a diferenca de pressdo entre a montante e a

jusante do orificio (Pa). As vazdes Q15 a Q42 podem ser, portanto, expressas por:

Qi =Cy Ay 2R -R) ' (2.3)
Yol
Qu =Cothny| 2 (2.4)
P
Qo =Ci Ay M , (2.5)
\/ P
2(R)

4a:Cd a0 .
Q A, pa (2.6)
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onde Ps é a pressdao de suprimento (Pa), P; é pressdo na Camara 1 (Pa) e P, € a pressdo na
Camara 2 (Pa). Q1 é a vazdo no orificio 1 (m%s), Q.. é a vazéo no orificio 2 (m*/s), Qs é a
vazdo no orificio 3 (m*/s), Qua é a vazdo no orificio 4 (m%/s). Ao; é a area do orificio 1 (m?),

Aoz é a rea do orificio 2 (m?), Ags é a &rea do orificio 3 (m?) e Ao € a area do orificio 4 (m?).
Como os quatro orificios sdo considerados iguais, se pode concluir que as areas A, €

Aoz serdo iguais, bem como as areas A, e Ag. Considerando ainda que a valvula ndo

apresenta vazamentos internos, tem-se as seguintes expressoes para as vazoes nas vias 1 e 2:
2
Q=cwm_;m, 2.7)

Q2 =Cq A2 \/zhz ) (2.8)
yo,

onde Q; é a vazdo volumétrica na via 1 (m%/s), Q, é a vazdo volumétrica na via 2 (m%/s) e as
funcdes hy e hy sdo expressdes ndo lineares dependentes da direcdo x, do carretel, definidas

por meio das equacdes (2.9) e (2.10) :

Xy 20— /Py — P

hy=1" s (2.9)
Xy <0— /P
Xy 20— /P,

hy =4 " 2, (2.10)
Xy <0—Ps =P

onde x, = deslocamento do carretel (m).
Considerando que os orificios sejam retangulares, as areas Aor e Agx podem ser

expressas pela Equacdo (2.11) [De Negri, 2001].

A =Py =W, X, (2.11)
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onde w, € a largura do portico (igual ao perimetro da camisa ou uma fragéo desse) (m) e Xy € 0
deslocamento do carretel da valvula (m).

O coeficiente da valvula K, cuja obtencédo é descrita a seguir, € normalmente usado na
modelagem matematica em substituicdo aos parametros geométricos da valvula.
Para se obter K,, considera-se que as vazdes Q; e Q, sejam iguais e que exista uma

pressdo diferencial constante AP entre os orificios. A vazdo da valvula, nessa condicdo, pode

[aP
Q =CyW, X, e (2.12)

Por meio de experimentos descritos na norma 1SO-10770-1, 2009, a condigédo descrita

ser determinada por:

anteriormente citada é reproduzida e sdo obtidos valores experimentais e uma representacao
grafica da Equacdo (2.12), representacdo essa que é geralmente fornecida nos data-sheets das
valvulas. Segundo o procedimento descrito na referida norma, o sinal de entrada u da valvula
sofre uma variacdo do valor minimo até o seu valor maximo para uma mesma pressao
diferencial, medindo-se os pares vazao e sinal de entrada, obtendo-se, dessa forma, o grafico
de vazdo versus sinal de entrada da valvula para uma determinada pressao diferencial fixada.
A vazdo nominal da valvula é obtida quando o sinal de entrada u se encontra em seu valor
méaximo, operando na pressdo diferencial estabelecida. O coeficiente da valvula K, é entdo

determinado por:

Kv=—= Cde'Xv o (213)

onde K, é o coeficiente da valvula (m*/s/Pa*?), Qu, é a vazdo nominal da vélvula (m%s), AP,

é a pressao diferencial para qual a vazdo nominal foi medida (Pa) e Xymax O deslocamento
méaximo do carretel (m).

O coeficiente da valvula K, pode ser determinado para uma queda de pressao total na
valvula ou para uma queda de pressdo parcial, por via, conforme descrito por Furst, 2001. A
relacdo entre um dado coeficiente da valvula por via e o coeficiente total K, para uma valvula

de 4 vias é determinado por [Furst, 2001]:
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Kv,via = \/EKV ' (214)

onde K, .. éo coeficiente da valvula por via (m%/s/Pa*/?).

v,via
O coeficiente da valvula K, definido em Furst, 2001, e por meio da Equacéo (2.13) é
utilizado para a escolha da valvula no projeto hidraulico conforme o referido autor, porém, a
sua utilizacdo na substituicdo dos parametros geométricos nas equacoes (2.7) e (2.8) requer a
normalizacdo do sinal de entrada da valvula u em relacdo ao seu valor maximo Umax.
Sendo a vélvula considerada ideal, as equagdes (2.7) e (2.8) que expressam as vazdes
nas vias podem ser reescritas adotando os coeficientes da valvula por via e diretamente o sinal

de entrada da valvula normalizado, resultando nas seguintes expressoes:

u
Ql = Kvl,via U_ hl ) (215)

max

u
QZ = Kv2,via u_hZ ) (216)

max

onde u é o sinal de entrada da valvula (V) e uma € 0 sinal maximo de entrada da valvula (V),
Kyivia 6 O coeficiente da valvula na via 1 (m*/s/Pa"?) e Ky yia € 0 coeficiente da valvula
na via 2 (m%s/Pa').

As fungBes hy e hy sdo expressdes ndo lineares dependentes agora da entrada u,

descritas por:

_ uz0—->.,P-R (2.17)
u<0— Pl .
u=>0— PZ

hy = : (2.18)
u<0— P -P

O equacionamento das vazdes nos orificios nos trabalhos de Cunha, 2001, Valdiero,
2005, Pereira, 2006, Yao, Deng e Jiao, 2015, Prabel e Aschemann, 2014, ndo leva em

consideracdo as perdas de carga referentes as mangueiras e conexdes. Essa simplificagéo
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deve-se ao fato de haver um adequado dimensionamento do didmetro desses elementos no
projeto hidraulico dos atuadores utilizados, de modo que tais perdas sdo consideradas
pequenas. O presente trabalho, assim como em Spazk, 2008, e Muraro, 2010, tem como
aparato experimental bancadas didaticas que utilizam mangueiras, subplacas de montagem e
conexdes de engate rapido, elementos que, segundo os autores supracitados, provocam perdas
de carga no sistema.

Em Muraro, 2010 e Szpack, 2008 as perdas de carga sdo modeladas considerando a
equacdo que descreve matematicamente 0 comportamento das perdas de carga continuas
através das mangueiras e dutos do sistema, de Linsingen, 2001. Porém, segundo Linsingen,
2001, existem também outras perdas, ndo lineares, associadas ao circuito hidraulico. A
consideracdo somente das perdas continuas constitui, portanto, uma linearizacdo do
comportamento das perdas de carga do sistema, onde um fator de perda C,, proporcional a
vazdo, é definido, de acordo com a Equacdo (2.19), para a pressdo de entrada e saida da

tubulacéo.
AP =P -P, = L
=P - out—a'Q, (2.19)

onde 4P, € a perda de carga na tubulacdo (Pa) e C,; o coeficiente de perda de carga na
tubulacéo (m*/s/Pa).

Adota-se, no presente trabalho, a representacdo das perdas de carga por meio da
Equacdo (2.19). Esse procedimento é justificado pela dificuldade de ajuste dos termos nédo
lineares referentes as perdas de carga, dificuldades essas atribuidas a medicdo experimental
das mesmas, como é discutido na Se¢éo 2.3.5.

Com base na Equacdo (2.19), propGe-se, no presente trabalho, o dimensionamento das
perdas de carga por meio da divisdo dos trechos de perda em 4 trechos distintos, ilustrados

pelas cores azul, roxo, amarelo e vermelho, na Figura 2.4.
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(a) Deslocamento positivo do carretel. (b) Deslocamento negativo do carretel.

Figura 2.4 — Trechos com perdas de carga.

Considerando uma Unica perda de carga e um Unico coeficiente C, em cada trecho
ilustrado na Figura 2.4, tem-se que estas perdas podem ser representadas por meio das
equagdes (2.20) a (2.23):

1
AR ==Q, (2.20)
11

onde AP; é a perda de carga do trecho 1 (azul) (Pa) e Ci; é o coeficiente de perda de carga
(m*/s/Pa).

AP, = C_'Qz, (2.21)

onde AP, é a perda de carga do trecho 2 (vermelho) (Pa) e Cj,; € o coeficiente de perda de
carga (m*/s/Pa).
ARy =—Q, (2.22)

onde AP; é a perda de carga do trecho 3 (amarelo) (Pa) e Cy3 é o coeficiente de perda de carga
(m*/s/Pa).
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AP, =——Q, (2.23)

onde AP, € a perda de carga do trecho 4 (roxo) (Pa) e Ci4 é o coeficiente de perda de carga
(m®/s/Pa).

As Equacbes (2.17) e (2.18) do sistema sem perdas de carga sdo redefinidas de modo a

considerarem as perdas em cada trecho ilustrado na Figura 2.4:

, (2.24)

u=z0—-,/(P,—P—-AR)
9, =

u<0— P —-APR

u=0—-./P,-AP,
g9, = . (2.25)

u<0— /(P —P,—AP)

2.1.7.2. Equacionamento das pressdes no cilindro assimétrico.

Com base no principio da conservacdo de massa, que estabelece que o fluxo liquido de
massa através de uma superficie de controle é igual & variacdo de massa no interior de um
volume de controle [Linsingen, 2001], considerando a hipotese de que o cilindro ndo possui
vazamentos internos, pode-se usar a Equacéao (2.26), definida como Equacédo da Continuidade
[Watton, 2012], a fim de se obter a expresséo das vazdes em funcao das variagdes de pressdo

nas camaras do cilindro:

. VC .
Qin _Qout :Vc + E Pac ! (226)
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onde Qj, é a vazdo de entrada no acumulador (m3/s), Qo. é a vazdo de saida no acumulador
(m®/s), V¢ é o volume de controle do acumulador (m®) e P, é a pressdo no acumulador (Pa) e
/€ 0 mdédulo de compressibilidade volumétrica efetivo (Pa).

Aplicando-se a equacdo da continuidade para o volume das camaras 1 e 2 do cilindro,

obtém-se:
VA
Q=\it R (2.27)
Vo
-Q =V +E P, (2.28)

onde V; é o Volume total da Camara 1 (m®), V, é o Volume total da Camara 2 (m?).

Os volumes das camaras, Vi e V,, sdo expressos em funcédo dos volumes iniciais Vi €
V0, 0s quais incluem os volumes das tubulacdes que ligam essas camaras as saidas da valvula
e dos volumes gerados pelo deslocamento y do émbolo do cilindro em relagcdo a posi¢do

inicial de referéncia, resultando em:

V, =V, +AY, (2.29)

V2 =V20 - Az Y, (2'30)

onde V1o é 0 volume inicial da cdmara 1 do cilindro mais o volume das tubulagdes (m®) e Vy é
0 volume inicial da camara 2 do cilindro mais o volume das tubulacdes (m3), A, é a area da
seccdo transversal do émbolo do pistdo (m?), A, é a &rea da seccdo transversal do émbolo do
pistdo menos a area da seccdo transversal da haste do pistdo (m?) ey é o deslocamento do
émbolo do cilindro em relacéo a posicao de referéncia (m).

As derivadas das vaz@es volumétricas em relagdo ao tempo séo:

Vi = ALY, (2.31)

V, =AY, (2.32)

onde Y é a velocidade do émbolo do cilindro.
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Aplicando as equacgdes (2.15) e (2.16) em (2.27) e (2.28), tem-se:

: u Y
H. :[Kvl,via U_ 9, — AiyJ\T ! (233)

max 1

. u v
PZ Z_(KVZ,viau_gZ _Azyj\Tz’ (234)

max

onde P, é a derivada da pressdo na camara 1 (Pa/s) e P,é a derivada da pressdo na cAmara 2
(Pa/s).

Por meio da Equacdo (2.35) determina-se o valor da forca hidraulica no pistdo em
funcdo das pressdes P; e Pj:

Fu =PA-PA, (2:35)
onde Fy é a Forga Hidraulica no pistdo (N).

Por conveniéncia, considera-se:

K.

Kyp =—22, (2.36)
umax
K.

K uv2,vua ' (2.37)

onde Kya é 0 coeficiente da valvula considerando uma para a via 1 (m*/s/V/(Pa)*?) e Kyg é 0

coeficiente da véalvula considerando umax para a via 2 (m%/s/V/(Pa)*?).

A derivada da Equacdo (2.35) permite a simplificacdo das equacdes (2.33) e (2.34)
em uma sO expressdo, sendo tal expressdo descrita por meio da Equacdo (2.38). Essa

representacdo € importante para a utilizacdo do controlador em cascata, sendo utilizada por
Pereira, 2006.

Fi =RA —RPA = (AfiK,G + A f,Kgg)u—(A*f, + A1)y, (2.38)
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onde as expressdes f; e f, sdo determinadas por meio de (2.39) e (2.40):

o P
Vo Ay (239

R
2 V,, — A,y (2.40)

2.1.8. Equacionamento do subsistema mecanico.

O movimento do pistdo do cilindro hidraulico diferencial é modelado através da

Segunda Lei de Newton (Equacdo do Movimento) e resulta em:
F,=My+F,+F_ (2.41)

onde M é a massa da carga + massa do pistdo (kg), Fa é a forca de atrito do pistdo (N), F_ é
uma forga que atua sobre a carga (N) e V ¢ a aceleracdo do émbolo do pistdo (m/s?). OBS: o

cilindro encontra-se na horizontal e ndo sofre os efeitos da forca de gravidade.

Maiores detalhes em relacdo ao comportamento da forca de atrito, com os diferentes
fendmenos que compdem a mesma, poderdo ser encontrados no Apéndice B.

Devido a sua simplicidade em relagéo a outros modelos de atrito, como o modelo
Lugre [Perondi, 2002, Canudas de Witt, 1995], o modelo do coeficiente de atrito viscoso
variavel proposto por Gomes e Da Rosa, 2003, é utilizado no presente trabalho como
representacdo do atrito para simulagcfes (ndo é utilizado na compensacao do atrito no controle
da trajetéria de posicdo). A descricdo detalhada desse modelo pode ser encontrada em
Machado, 2003. Tal modelo propbe um mapeamento estatico para o atrito, sendo que o
coeficiente de mapeamento entre entrada e saida é variavel e dependente da velocidade e da
forca instantaneas medidas na massa deslocada, como é ilustrado por meio da Figura 2.5, que

representa as trajetorias possiveis seguidas pela forca de atrito.
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F,™

)
Figura 2.5 - Modelo do coeficiente de atrito viscoso variavel.

De acordo com a Figura 2.5, o atrito é descrito por meio das diferentes trajetdrias A,

B, C e D, que sdo comutadas entre si de acordo com a velocidade e a for¢a aplicada ao corpo.

A Equagcéo (2.42) descreve o modelo:

l:A = fv(y’ F)y ’ (242)

onde Y é a velocidade do corpo (m/s) e F ¢ a forca aplicada no corpo (N);

O parametro f, é variavel e dependente da velocidade Y e da forca F. O mapeamento

entre entrada e saida € ndo linear. As trajetorias A, B, C ou D ilustradas por meio da Figura

2.5 podem ser descritas por meio das equacOes (2.43) a (2.46).

Y2 Vim = Fa = fa(Y)- Trajetoria A. (2.43)
Y<Vin € FZF, > F,=1.y. Trajetoria B (regido desliza), (2.44)
F
sendo fgz=—>.
ylim

Vo<V <Vim € F<F—>F,=F. Trajetoria D (regido adere). (2.45)



y<y,e F<F —>F,=1_V. Trajetdria C (regido adere),
F
sendo f.=—>.
Yo
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(2.46)

Os efeitos dos atritos de Coulomb, estatico, viscoso e o efeito de Stribeck, descritos no

apéndice B, sdo reproduzidos pela trajetdria A, que é baseada em um mapa estatico de atrito

obtido através de dados experimentais. As trajetorias B, C e D podem ser ajustadas por

simulacdo como apresentado por Machado, 2003, e reproduzem o efeito adere-desliza (stick-

slip) observado no atrito e descrito também no Apéndice B.

2.1.9. Modelo completo n&o linear do servoposicionador hidraulico.

De acordo com as consideracGes e 0 equacionamento obtido ao longo da Secéo 2.1, a

Tabela 2.1 apresenta um resumo das equagOes do modelo de 4° ordem do servopocisionador

hidréaulico ilustrado na Figura 2.1.

Tabela 2.1 — Resumo das equa¢6es do modelo néo linear do servoposicionador hidraulico.

Equacao NUmero
PA-PA =My+F,+F (2.412)
PlAl - PzAz = (A fiKg; + A F,Kpg,)u _(A12 f,+ A22 f,)y (2.38)
u>0-.(P,—P —AP) -
9, = :
' U<0—> /P —AP, (2.24)
u=0— /P, —AP,
9, = (2.25)
u<0—,/(P,—P,—AR)
p
= 2.39
' Vio+ Ay (2:39)
2 = p (2.40)

Vzo - Azy




49

Conforme visualizado por meio da Tabela 2.1, as ndo linearidades envolvidas no
modelo estdo presentes na expressao Fa em (2.41), nas expressdes g1, g2 em (2.38) e na

multiplicacdo dos termos f; e f, por g1, g, e y em (2.38).

2.2.  Modelo Analitico Linear do servoposicionador Hidraulico.

Uma abordagem que pode ser adotada para o projeto de controladores para atuadores
hidraulicos é a obtencdo de um modelo linearizado das equagfes descritas na Tabela 2.1. O
procedimento de linearizacdo adotado pode ser encontrado em Merrit, 1967, e consiste na
expansdo utilizando séries de Taylor da Equacdo (2.38) em um determinado ponto i de
linearizacdo, considerando somente o primeiro termo da expressao resultante [Ogata, 1990].
O modelo linearizado é utilizado para o calculo dos controladores lineares que sdo
apresentados no Capitulo 3. A estratégia de projeto envolvendo a linearizacdo do modelo do
atuador hidraulico possui limitacdes (consultar, por exemplo Paim, 1997, Cunha, 1997),
cabendo destacar:

— A frequéncia natural do cilindro altera-se com o deslocamento do pistéo, sendo
0 modelo valido, portanto, para pequenos deslocamentos do pistdo em torno da
posicao adotada para 0 mesmo na linearizacao;

— O modelo ¢ valido apenas para pequenos deslocamentos do carretel da valvula
em relacdo a posicdo adotada para 0 mesmo na linearizagao;

— O projeto de controladores lineares baseado em um modelo linearizado é

pouco robusto em relacdo a variagdes paramétricas no atuador hidraulico .

Em Cunha, 1997, é demonstrado que, em aplicacbes do controle de trajetéria de
posicdo, o projeto de controladores utilizando o modelo linearizado apresenta resultados
inferiores a controladores projetados utilizando o modelo n&o linear.

Nas secOes seguintes serd descrito o equacionamento pertinente a linearizacdo do

modelo descrito por meio das equacdes da Tabela 2.1.
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2.2.1. Coeficientes de vazéo e de vazao-pressao

Merrit, 1967, introduz o conceito de dois coeficientes que devem ser utilizados para a
substituicdo das equacdes ndo lineares que descrevem a vazdo nos orificios da valvula
direcional.

Considerando o caso abordado em Merrit, 1967, onde o clilindo e a valvula séo
simétricos e o fluido hidraulico é incompressivel, a equacdo que relaciona a vazdo
volumétrica em um orificio em funcdo do deslocamento do carretel e da diferenca de pressao

a montante e a jusante do orificio considerando a valvula como de centro critico ideal é:

1 X
=C P -2LAP |, _
Q. dwva\/p[s |XV| J (2.47)

onde Q, é a vazdo volumétrica na véalvula (m®s), que nesse caso ¢ igual a Q; e a Q, e
AP =P, — P, a presséo diferencial (Pa).

A Equacdo (2.47) em Merrit, 1967, € linearizada em torno de um ponto de operagédo
desejado utilizando expansdo por Séries de Taylor. O resultado do primeiro termo desta
expansdo em relagdo a x, |, (ponto de linearizacdo) chama-se coeficiente de vazdo e é
descrito na Equacédo (2.48). A Equacdo (2.49) representa a mesma operacdo em relacdo a
AP |, e chama-se coeficiente de vazdo-pressdo. A linearizacdo de (2.47) resulta no seguinte

equacionamento:

o) 1

K=—2x | =Cqw, ;(PS—AF’L)’ (2.48)
K = ppp=_ CaWoXeh Lp-ar}) (2.49)
“Tax U 2(R—aPNp v '

Q =K X, — K P, (2.50)
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onde: Sx, =X, —X,,; OAP=AP—AP,, K, é o coeficiente de vazdo (m%s/m), K. é o
coeficiente de vazdo-pressdo (m*/s/Pa), X, |; ou Xx,é a posicdo do carretel no ponto de
linearizacdo (m) e AP |, ou AR, é a pressdo diferencial no ponto de linearizagéo (Pa).

O coeficiente de vazéo pode ser determinado analiticamente pela Equacdo (2.48) com
uma boa aproximacéo [Merrit, 1967]. O coeficiente de vazdo-pressdo é uma consequéncia do
vazamento interno da valvula e sua determinagdo analitica por meio da Equacdo (2.49) é
geralmente imprecisa [Merrit, 1967]. Merrit, 1967, propde um coeficiente experimental Ky,

chamado de ganho de pressdo. Por meio do ganho de pressao € possivel calcular o coeficiente

de vazdo-presséo pela relagao:

Ke=7—, (2.51)
onde Kpa € 0 ganho de presséo (Pa/m).
2.2.2. Linearizacdo do equacionamento da vazéo nos orificios da valvula direcional

No caso do servoposicionador hidraulico representado na Figura 2.1, as equacdes
(2.15) e (2.16) séo linearizadas substituindo os termos h; e h, pelos termos g; e g, (equagdes
(2.24) e (2.25)). Aplicando-se expansdo por séries de Taylor nessas equacgdes o0s coeficientes

de vazdo sdo expressos por intermédio das equacdes (2.52) e (2.53).

oQ,(u,R)
u=0 —)#: KVA'\/(PS - I:)1 |i —APl |i (2.52)
K. =
q ’
u<0_)%:KVB Hli—Apsh
oQ,(u,PR)
UZO—)#:KVA P2 |i _AP4 |i (253)
K. =
a2 '
0Q,(u,P.
u <o»—QZéU 2) _ Kisy/(P. =P, | —AR, )

Os coeficientes de vazao-pressdo sdo calculados indiretamente a partir do ganho de

pressao, cujo valor € determinado por meio de experimentos ou utilizando informacgdes do
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fabricante. Uma vez conhecidos os ganhos de pressdo, os coeficientes de vazéo-pressao séo

calculados através das equacdes (2.54) e (2.55).

K, =
cl Kpal ' (254)
K
Ko =—2,
2 = (2.55)

onde K1, Kq2 séo os coeficientes normalizados de vazéo por via (m3/s/V), Kc1, K2 S80 0S
coeficientes de vazdo-pressio por via (m*/s/Pa), Kpa, Kpax S80 0s ganhos de pressdo

normalizados por via (Pa/V), P, |,, P, |, sdo as pressdes nas camaras no ponto de linearizacéo
(Pa), AP, |, AP, |,, AP, |;, AP, |, sé&o as perdas de carga no ponto de linearizacéo (Pa).

As vazodes linearizadas sdo determinadas por:

Q= Kl =Ky P, (2.56)

Q2 = qu&l + Kczaaz, (257)

onde U =U—-Ug/Upay, P, =P —Pg e, =P, —P,, Up é 0 sinal de entrada no ponto de

linearizacdo (V) e P1g, Py S0 as pressdes nas camaras menos perdas de carga no ponto de
linearizacéo (Pa);

De acordo com Furst, 2001, o ponto de linearizacdo escolhido depende da tarefa a ser
executada pelo servoposicionador hidraulico. As recomendacgdes de projeto apresentadas por
Furst, 2001, indicam a escolha do ponto de presséo diferencial onde ocorre a maior abertura
da valvula, ou seja, no ponto de maior vazdo. No caso dos cilindros assimétricos acionados
por valvulas simétricas, regidos pelas equacdes (2.56) e (2.57), e, portanto, Q; ndo € igual a
Q., tém-se quatro valores de vazdo maxima diferentes, dois para cada sentido do movimento.
Esses valores podem ser identificados por simulacdo utilizando-se 0 modelo néo linear

descrito na Tabela 2.1.
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2.2.3. Linearizacéo das pressdes no cilindro assimétrico.

Aplicando-se (2.56) e (2.57) em (2.27) e (2.28) e considerando pequenos
deslocamentos do pistdo, de modo que y mantenha-se préximo de zero, resulta nas seguintes

equacoes linearizadas:

pl =(qu5u - Kc15 P, — AiY)Vﬁ , (2.58)

10

I:.’2 = (—quéu -K.,0p, + Azy)vﬁ (2.59)

20

2.2.4. Linearizacdo do subsistema mecanico.

Linearizar o subsistema mecanico significa, neste caso, adotar uma representacao
linear para o atrito. Uma solucdo que pode ser encontrada em Guenther e De Pieri, 1997, e
Cunha, 1997, é considerar somente a parcela do atrito referente ao atrito viscoso, que pode ser
representado por uma reta passando pela origem que corresponde a uma aproximacdo do
coeficiente de atrito viscoso B multiplicada pela velocidade.

Considerando que as perdas de carga no subsistema hidraulico sdo significativas, o
efeito das mesmas na dinamica do sistema reflete-se como um amortecimento adicional, que
se soma, no subsistema mecanico, ao amortecimento referente ao atrito viscoso. Considerando
o fluido hidraulico como incompressivel, pode-se reescrever as equacOes linearizadas do

sistema como:

PaA —PuA, =My +By+Hy, (2.60)

F.)VaA.I. - vaAQ = g[( quAi + KqZAZ)éu _(KclAipva - KCZAZva)_(Aiz + Azz)yi|' (261)

Uz0— AT+ A, (2.62)
H = 1 4 ’
" 1 1

U<0—->—A°’+—A°
a Nt
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onde, considerando as conexdes da valvula com as mangueiras, Py, é a pressdo imediatamente
a jusante da saida 1 da valvula (via 1) (Pa), P,y € a pressdo imediatamente a montante da saida
2 da valvula (via 2) (Pa) e Hy € o coeficiente de amortecimento no subsistema mecanico
resultante das perdas de carga (Ns/m). O coeficiente total de amortecimento equivalente é
descrito por meio da equagéo:
B,=B+H,. (2.63)
A forca equivalente € descrita por meio da equacao:
I:eq = PvaAi - vaAz ' (264)
Assim, o sistema linearizado pode ser descrito por meio das equacgoes:

F =My+B,Y, (2.65)

Feq = \g[( quAi + Kq2A2)5U —(K01A&5pva — KCZAZé‘va)_(Ai2 n Azz) yj| , (266)

0

onde Beq € 0 coeficiente de amortecimento equivalente (Ns/m).
2.2.5. Modelo completo linear do servoposicionador hidraulico.

Considerando a posi¢do do pistdo na Figura 2.1. Se a posicdo de linearizagdao for
escolhida em um ponto tal que Vip = Vo = Vo, uma simplificacdo pode ser feita, tal como

proposto em Pereira, 2006, ao se considerar uma constante K,, definida como:

Ke = (K +Kep) /2, (2.67)

onde K¢, é o coeficiente de vazdo-presséo simplificado (m*/s/Pa).
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Substituindo K¢ e Ke; em (2.66) por K¢, e aplicando a transformada de Laplace nas

equac0es (2.65) e (2.66) para condic¢des iniciais nulas, obtém-se:

y()(Ms” + Beqs)(“vﬁ chj = lKaA KA @ -s(A A YO ] e

0

A funcdo de transferéncia entre o sinal de entrada u(s) e a posicdo de saida y(s),

denominada G(s), pode ser expressa por meio da equacao [Pereira, 2006]:

B
G(s) = A (269)
- 3 Beq 2 2 2 .
s +(M +\'ZKCP]5 +(M€/0(Bqu°p+Al +A, )]s

A funcdo de transferéncia G(s) possui um polo na origem, um ganho que depende do
ponto de linearizacdo e dois polos, que, normalmente, sdo polos complexos conjugados pouco
amortecidos.

Um caso particular do presente trabalho é que o pistdo diferencial trabalha em
conjunto com uma Vvalvula simétrica. Esse efeito resulta em duas funcbes de transferéncia
G(s) distintas, uma para cada sentido do movimento do pistdo, pois ocorrem mudancas
importantes nos parametros Kq1, Kq2 € K¢p da situagdo de movimento positivo para a situagéo

de movimento negativo do pistéo.

2.3. Modelo Analitico da bancada experimental.

Os parametros que constam nas equacdes do modelo analitico ndo linear sdo
determinados por meio de experimentos e da consulta ao catadlogo dos fabricantes dos
equipamentos [Pereira, 2006]. Nesta secdo sdo descritos os procedimentos experimentais
adotados para a determinacdo dos pardmetros do modelo descrito por meio da Tabela 2.1

aplicado a bancada experimental utilizada no presente trabalho.
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2.3.1. Descricdo da bancada experimental do servoposicionador hidraulico.

O servoposicionador hidraulico utilizado na bancada experimental é composto de um
cilindro diferencial, de uma servovalvula, de sensores de pressdo e posicdo, de mangueiras
flexiveis e de uma unidade de poténcia hidraulica.

A vélvula utilizada é uma servovalvula simétrica de controle direcional de 4 vias tipo
servo solenoide, diretamente operada, com realimentagdo elétrica de posi¢cdo e eletrdnica
embarcada, produzida pelo fabricante Bosch Rexroth (ref. 4WRPEH 6). Essa valvula,
segundo consta em catalogo, possui uma vazdo nos orificios aproximadamente linear em
relacdo a variacdo do sinal de entrada aplicado quando operando em pressdo diferencial
constante (diferenga de pressdo nos orificios). O sinal de entrada pode variar entre -10 V e
+10 V. Essa valvula € descrita pelo fabricante como de centro critico. Em Linsingen, 2001,
afirma-se que construtivamente esse tipo de valvula sempre apresenta algum tipo de overlap
entre o carretel e o portico para diminuir os vazamentos devido a intrinseca folga radial
existente entre 0s mesmos. Em termos praticos, portanto, é uma valvula de centro supercritico
com uma sobreposi¢do muito pequena.

A servovalvula comanda o deslocamento do pistdo de um cilindro diferencial de 200
mm de curso do tipo CDT3MS22518200, com 25 mm de didmetro de seccdo transversal para
0 pistdo e 18 mm para a haste, fabricado também pela Bosch Rexroth. Acoplado ao pistdo do
cilindro hidraulico encontra-se uma massa de 14,34 kg, que desliza ao longo do curso do
mesmo por meio de um carro com rolamentos esféricos, conectado a um trilho de madeira,
diminuindo assim o atrito decorrente do deslocamento da massa, resultando em uma
configuracdo na qual o atrito mais significativo consiste daquele entre o Embolo e as paredes
do cilindro.

A conexdo entre as portas da valvula e o cilindro é realizada através de mangueiras
flexiveis de 1,5 m de comprimento e um quarto de polegada de diametro, onde conexdes de
engate rapido sdo utilizadas. As conexdes entre as portas de pressdo e de tanque também sdo
realizadas utilizando as mesmas mangueiras.

A temperatura do fluido hidraulico é medida por meio de um transmissor de

temperatura Novus 8803829780, conectado diretamente ao tanque da UPCH.
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A estratégia de controle em cascata, como sera descrita na Se¢do 4.1, exige medicGes
de posicdo e de forca hidraulica. Para a medicdo de posicdo € utilizado um transdutor de
posicao linear resistivo de 300 mm de curso fabricado pela Novotechnic, modelo TLH 300, o
qual foi adaptado para uso em 200 mm. Para as medi¢Oes de pressdes séo utilizados dois
transmissores de pressao. O transmissor do tipo HM 18, do fabricante Bosch Rexroth, de 210
bar de fundo de escala e saida 0 a 10 V é utilizado para medir a pressdo na camara 1 do
cilindro, sendo conectado ao mesmo por uma conexdo do tipo T de engates rapidos. O
transmissor do tipo TP-691, do fabricante Huba, de 400 bar de fundo de escala e saida 4 a 20
mA é utilizado para medir a pressdo na cdmara 2 do cilindro, sendo também conectado ao
mesmo por uma conexdo do tipo T de engates rapidos. Para a diminuicdo do ruido nas
medidas de cada um dos sensores supracitados e, pelo mesmo motivo, para as respectivas
derivadas numeéricas calculadas com base nas medidas obtidas por meio dos mesmos,
utilizam-se filtros digitais, descritos com maior detalhe no Apéndice C. No presente trabalho,
com base nas baixas frequéncias das trajetorias a serem controladas, de no maximo 0,15 Hz,
assume-se, como em outros trabalhos como Cunha, 2001, e Pereira, 2006, que os atrasos de
fase desses filtros ndo tém efeito nos resultados experimentais obtidos.

Para a adaptacdo as entradas da placa de aquisicdo, que sdo de -10 V a +10 V, séo
utilizados circuitos condicionadores de sinal. A placa de aquisicdo A/D e D/A utilizada é do
tipo DS1104, do fabricante dSpace. Esse fabricante fornece, juntamente com a placa, um
pacote de software que proporciona uma facil interacdo do hardware com o software
Simulink, do Matlab. Desta forma, é possivel exportar e importar dados entre a placa e o
Simulink utilizando somente blocos de conex&o virtuais no mesmo com as entradas e saidas
da placa. As figuras 2.5 e 2.6 ilustram a bancada hidraulica utilizada.

No presente trabalho, assim como em grande parte dos trabalhos na area de sistemas
de controle pesquisados (pode-se enumerar quase a totalidade das referéncias bibliogréaficas),
com excegdo dos trabalhos de Rost, et. al.,, 2016 e Santolaria e Gines, 2013, ndo sdo
consideradas nas medicGes experimentais a incerteza presente devido aos VArios sensores
utilizados. Segundo JCGM, 2008a, incerteza é o parametro ndo negativo que caracteriza a
dispersdo dos valores atribuidos a um mesurando, com base nas informacdes utilizadas, em
uma faixa de disperséo estatistica com um determinado nivel de confianca. Considerando,
porém, que o objetivo dos trabalhos desenvolvidos em controle, bem como do presente
trabalho, é testar a efetividade dos controladores apresentados (robustez, estabilidade, etc) e
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que as comparacOes entre 0s mesmos sdo realizadas dentro da mesma planta experimental,
considerando as mesmas condicdes de repetibilidade [JCGM 2008a], assume-se, como nha
maioria dos trabalhos de controle, que a omissdo da incerteza nao prejudica esses objetivos.

Com o intuito de quantificar a incerteza envolvida na medida instantanea do erro de
posicdo e mostrar que a distribuicdo de probabilidade da mesma ao longo da trajetoria
controlada possui média muito préxima a zero, realiza-se, no presente trabalho, um estudo de
incertezas para o controlador em cascata neural considerando o método Monte Carlo [JCGM,
2008b]. Esse estudo, bem como as caracteristicas técnicas, incertezas de medigdo e
representacdo fotogréfica dos elementos envolvidos na bancada experimental (sensores,
vélvula proporcional, cilindro, sistema de aquisi¢do de dados) estdo disponibilizados no
Apéndice C.

A Figura 2.6 apresenta uma ilustracao fotografica da bancada experimental onde estéo

destacados os varios elementos que foram descritos na presente se¢éo.

Sensores

Pressio
servovalvula

i

Figura 2.6 - Bancada Hidraulica Experimental
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A Figura 2.7 apresenta um diagrama descritivo onde é possivel visualizar mais

facilmente cada um dos elementos destacados e sua funcéo na bancada experimental.

Porta
Tanque
1L+
Porta ]
Presséo ! e — _
—u—u—_uf| SERVOVALVULA
— — placa Dspace
Porta A || Porta B .
Mandmetro

SENSORES DE PRESEA0
Porta A _-_gona B _b_l_ consicionador
Unidade de I .

Presséao
Régua — 1 Massa M

potenciometrica | Cilindro Diferencial

Figura 2.7 — Diagrama descritivo dos componentes da bancada hidraulica experimental
2.3.2. Obtencédo do coeficiente da valvula.

O coeficiente da vélvula K, utilizado no presente trabalho foi obtido por meio da
utilizacdo dos dados de catdlogo do fabricante de valvula em conjunto com a aplicacdo da

Equacdo (2.13), reescrita a sequir:

_ Qvn
K, =T (2.70)

vn

Os parametros Q., € AP, séo, respectivamente, a vazdo nominal da valvula e a

pressdo diferencial total nos orificios da valvula. Para a valvula utilizada tem-se, do catalogo

do fabricante, 4P, =7 MPa e Q,= 24 L/min, para Umax = 10 V. Assim, resulta

K, =151,1.10° m*/(s\/Pa) .
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O parémetro Ky ia , Utilizado no modelo analitico, é obtido diretamente por intermédio

da aplicacdo da Equacdo (2.14).

2.3.3. Determinacéo dos paréametros do modelo de atrito.

Para o levantamento dos parametros do modelo de atrito descrito na Secdo 2.1, é
necessario realizar o levantamento do mapa estatico de atrito do sistema. O mapa estatico ¢é
obtido fazendo com que o cilindro mova uma massa a uma velocidade aproximadamente
constante. Nessa situacdo, a componente dindmica vinculada a aceleracdo na Equagédo (2.41)
anula-se, podendo-se calcular a forca de atrito diretamente pela relacdo entre as areas do

cilindro e as pressfes nas camaras:

Fo=AP -AP,. (2.71)

Conforme citado na Se¢do 2.3.1, utiliza-se uma conexdo T de engates rapidos em
ambos 0s transmissores de pressdo, de modo a realizar a conexao dos mesmos com as portas 1

e 2 do cilindro hidrdulico. Essas conexdes possuem perdas de carga significativas. As

equacoes (2.72) e (2.73) descrevem o valor das pressdes P, e P, em funcdo das pressoes
medidas P, e P, considerando uma vazdo positiva (sentido do avanco do cilindro) e

considerando a mesma funcéo de perda para ambos 0S conectores:

P =P—1(Q), (2.72)

P=F+]J(Q), (2.73)

onde j(Q) é uma funcdo que fornece a perda de pressdo na conexao em funcao da vazéo (Pa),

P, e P, sdo as pressdes nas portas 1 e 2 do cilindro hidraulico (Pa) e P, e P, sdo as pressdes

medidas por meio das conexdes em T (Pa).
Substituindo (2.72) e (2.73) em (2.71) tem-se:

Fa+[IQ)A +(Q)A]= AP, - AP;. (2.74)
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De acordo com a Equacéo (2.74), a medicdo da forca de atrito por meio das pressoes

P, e P, considera um termo relativo a perda de pressdo nas conexdes em T.

No presente trabalho, optou-se por incorporar ao mapa estatico do atrito a
representacdo do termo relativo a perda de pressdo nas conexdes, estimando esse mapa
estatico por meio das medidas de Pa e Pg. Essa escolha deve-se ao fato de que a estimacao das
perdas nas conexdes separadas do mapa estatico de atrito exigiria o ajuste de uma equacao
ndo linear para as perdas nas conexdes em T. Essa equagao seria necessaria também para o
calculo das pressdes P, e P, por meio das equagfes (2.72) e (2.73), sendo um elemento nédo
linear adicional a ser acrescentado ao modelo final. OBS: a configuracdo padrdo da bancada
experimental mantém as conexdes em T, mesmo quando utilizados controladores classicos.

Uma forca hidraulica modificada passa entdo a considerar também a medida das

perdas nas conexdes dos sensores de pressdo, sendo descrita por meio da equacéo:
F, =AP,—AP, (2.75)

onde F, é a forca hidraulica modificada, que corresponde a forca hidraulica no pistéo

somada as perdas de pressao nas conexdes em T traduzidas em perdas de forca (N).
As perdas de pressdo traduzidas em perdas de forca e somadas as forgas de atrito sdo

descritas por meio da equacéo:
Fo=F+F, (2.76)

onde F, é a forca de atrito modificada, que incorpora as perdas de forca nas conexdes dos
sensores de pressdo (N) e F_ sdo as perdas de forca oriundas das perdas de pressdo nas

conexdes em T (N).

Para a geracdo dos valores de forca versus velocidade, utiliza-se um controlador
proporcional de posicdo. Um valor constante de velocidade desejado € integrado para gerar
uma trajetoria de posicao desejada, no caso uma rampa, que sera aplicada na entrada da malha
fechada de controle. Nessa condicdo, o atrito modificado é igual a forca hidraulica

modificada.
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Os valores de pressdo e velocidade armazenados séo correspondentes aos trechos da
trajetéria em regime permanente, desprezando-se o transitorio. Por essa razdo, o experimento
é repetido a cada novo valor de velocidade, permitindo um deslocamento suficiente da massa
para que a curva de resposta assuma um comportamento de regime permanente. Em Machado,
2003, o levantamento do mapa estético é feito com o servoposicionador em malha aberta,
aplicando sinais de tensdo constante na entrada da valvula. A diferenca significativa aqui
observada entre os dois procedimentos é a ocorréncia de um tempo de convergéncia maior ao

regime permanente quando séo aplicadas tensdes em malha aberta.

A Figura 2.8 ilustra 0 mapa estatico obtido por meio da Equacdo (2.75) aplicada a
diferentes valores constantes de velocidade no pistdo hidraulico. E importante ressaltar que a
bancada experimental ndo conta com controle de temperatura e que os testes foram realizados

para temperaturas do fluido hidréaulico entre 30 °C e 40 °C.

600 T T T T T T T T T
400 e—1

! —¥ ﬁ
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=
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_400 1 1 | 1 1 1 1 1 1
-0,08 -0,06 -0,04 -0,02 0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1 0,12
Velocidade (m/s)

Figura 2.8 - Mapa estéatico de Fp’.

O modelo de atrito descrito na Secdo 2.1.8 por meio das equacles (2.43) a (2.46) é
utilizado considerando o mapa estatico ilustrado na Figura 2.8.

Para determinacdo da expressdo utilizada na trajetéria A em (2.43) utiliza-se uma
funcdo polinomial de aproximacgdo obtida com auxilio da funcdo POLYFIT do Matlab. Foi
verificado que uma funcdo polinomial de sexta ordem para velocidades positivas e de quinta
ordem para velocidades negativas reproduzem adequadamente o tracado do mapa estéatico,
conforme pode ser visualizado na Figura 2.8. As seguintes equagdes descrevem os polindbmios

ajustados:
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F, =c.y°+cy +c,y' +c.y° +c,y2 +cy+¢, ; ¥>0, (2.77)
F,=d,y°+d,y* +d.y’ +d,y* +d,y+d, ; ¥<0, (2.78)
sendo:
¢’ =[3616055991,90211 -1259149259,42947  171035516,506081
-1509039,8703813  424512,463097214 -6778,25791735762 166,069950482143]",
d'=[-338186182,095526 -65714639,6349697 -4701264,37738616 -194099,979524457
-2677,58352606057 -113,147119937170]".

As trajetérias para a regido onde foi verificada a presenca do fenémeno de adere-
desliza (stick-slip) ocorrem em velocidades proximas a zero. Estas trajetorias sdo definidas

baseando-se nos valores obtidos em Szpack 2008. Tal autor utiliza um cilindro hidraulico
semelhante ao utilizado no presente trabalho, sendo os parametros Y,,e Y,, €m ambos 0s

sentidos, obtidos com base nos valores praticados pelo mesmo. A forca Fs é obtida com base
no ensaio experimental ilustrado na Figura 2.8, por meio do valor de FA" obtido substituindo-
se Y;mem ambos os sentidos nas equagles (2.77) e (2.78). A Tabela 2.2 apresenta 0s
valores dos parametros do modelo de atrito viscoso variavel aplicado ao mapa estatico da

Figura 2.8.

Tabela 2.2 - Pardmetros do modelo de atrito viscoso variavel aplicados a Equagéo (2.76).

Parametro Valor Condicéo de operagéo
Fs 145N
Yiim 0,004 m/s y>0
Yo 0,004*0,95 m/s
Fs -108 N
Yiim -0,002 m/s y<0
Yo -0,002*0,95 m/s

A parcela viscosa do atrito, como em Cunha, 2001, é representada pelo coeficiente B.

No mapa estéatico ilustrado na Figura 2.8, a parcela linear pode ser descrita por:
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Z=B+C (2.79)

onde C é o coeficiente linear de amortecimento referente as perdas nas conexdes de pressao
(Ns/m) e Z representa a soma do termo linear referente a parcela viscosa do atrito com o
termo linear que representa a perda de carga nas conexdes de pressao (Ns/m).

No caso especifico do presente trabalho, os valores de B e C sdo desconhecidos. Para o
calculo de Z, pode-se utilizar o gréafico da Figura 2.8, de forma que o coeficiente descrito por
meio da Equacdo (2.79) é aproximado por uma reta que passa pela origem, conforme ilustra a
Figura 2.9. Neste caso, Z = 3.600 Ns/m, onde a equacdo de uma reta passando pela origem
foi sobreposta aos dados experimentais. O valor da inclinacdo da reta foi ajustado para o

menor valor de erro quadrado médio calculado entre os dados experimentais e a reta de ajuste.
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Figura 2.9 - Aproximacao do coeficiente Z por uma reta que passa pela origem.

2.3.4. Parametros diretamente mensuraveis e médulo de compressibilidade volumétrica
efetivo.

As areas e volumes do cilindro e mangueiras e a massa do conjunto carga e pistéo,
considerada fixa ao longo de sua operacdo, sdo fornecidos pelos fabricantes. Essas
informacdes sdo apresentadas posteriormente na Tabela 2.3. O mddulo de compressibilidade
volumétrica efetivo (Bulk Modulus) depende principalmente do tipo de fluido, da pressdo e
temperatura e da quantidade de ar na tubulacdo. Um estudo detalhado sobre o a obtencéo
desse parametro é realizado em Wang et al., 2008. Com base nesse autor, afirma-se que a

medida real do médulo de compressibilidade volumétrica efetivo é de dificil obtencdo. Assim
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como nos trabalhos de Valdiero, 2005, Cunha, 2001, Cunha e Guenther, 2006, Muraro, 2010,

adota-se no presente trabalho o valor de 1 10° Pa para o mesmo.

2.3.5. Perdas de carga

Os coeficientes de perda de carga, cujos valores sdo necessarios para incorporagdo no
modelo do servoposicionador, sdo aqueles apresentados nas equagfes (2.20) a (2.23). No
trabalho de Szpack, 2008, os coeficientes de perda de carga sdo obtidos experimentalmente
por meio da medicdo da pressdo a montante e a jusante onde ocorre a perda de carga. Para
realizar essas medicdes, 0 autor aplicou varias entradas senoidais na valvula, proporcionando
diferentes vazdes circulantes. O coeficiente final considerado é o coeficiente médio entre
todas as vazOes medidas contrapostas as respectivas quedas de pressao.

O procedimento em Szpack, 2008, ndo foi aplicado no presente trabalho devido as
dificuldades encontradas na medicdo das perdas de carga utilizando esse método,
principalmente devido ao fato da necessidade de inserir conexfes em T para colocacdo dos
sensores de pressdo, pois essas conexdes apresentam perdas de carga que também necessitam
serem estimadas e alteram os valores dos coeficientes de perda medidos para os trechos.
Optou-se, portanto, por efetuar o ajuste dos valores das perdas de carga utilizando o resultado
interativo de simulagdes usando o modelo, uma vez que os demais parametros desse modelo,
que estdo listados mais adiante na Tabela 2.3, s&o considerados conhecidos nessas simulagdes.

O processo de obtencdo individual dos coeficientes Cj; a Ci4 pode ser resumido por
meio dos seguintes passos:

— Conhecendo a resposta experimental de pressdo para entradas do tipo degrau
positivas aplicadas por meio do sinal de entrada da valvula de 1 Ve 5V e 0s
demais parametros do modelo, ajusta-se Cj; e Cy4 interativamente de forma que
a simulacdo do modelo aproxime essa resposta;

— Testa-se os valores de Cj; e Cy, para os valores de degrau positivo de 1,5 V,
3V e 10 V e verifica-se se a resposta de simulacdo é satisfatoria, procurando
um novo ajuste caso a aproximacgdo possa ser melhorada em relacdo a esses
valores e aos anteriores de degrau em relacéo a resposta experimental;

— Conhecendo a resposta experimental de pressdo para entradas do tipo degrau

negativas aplicadas por meio do sinal de entrada da valvula de -1V e-5Ve
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os demais parametros do modelo, ajusta-se Cj, e Cj3 interativamente de forma
que a simulacdo do modelo aproxime essa resposta;

— Testa-se os valores de Cj, e C3 para os valores de degrau negativo de -1,5 V,
-3 V e -10 V e verifica-se se a resposta € satisfatoria, procurando um novo
ajuste caso a aproximacéo possa ser melhorada em relagdo a esses valores e
aos valores anteriores de degrau em relagdo a resposta experimental,

— Verifica-se a resposta de forca e posicdo do modelo ajustado aplicando-se as
mesmas entradas anteriores e verificando a resposta da simulacdo em relacdo a

resposta experimental, procedendo-se a novos ajustes caso Necessario.

2.3.6. Ganho de pressao, zero hidraulico e histerese.

O resultado do ensaio do ganho de pressdo realizado pelo fabricante da valvula
segundo a norma ISO 10770-1, 2009, é descrito por meio da Figura 2.10. Esse experimento
foi também efetuado para a valvula utilizada no presente trabalho. Os resultados desses
ensaios podem ser visualizados nas figuras 2.11 e 2.12 para uma pressdo de suprimento de
5 MPa.
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Figura 2.10 - Ganho de pressao extraido do catalogo.
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Figura 2.11 - Ensaio experimental dos ganhos de pressdo da valvula.
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Figura 2.12 - Ensaio experimental dos ganhos de pressao da valvula por via.

A histerese da valvula tem valor maximo de 6,88%, divergindo, assim, do valor do
catalogo, que indica um maximo de 0,2%. O desvio do zero (centralizacdo do carretel da
valvula) é especificado pelo fabricante como no maximo 1%. Como ¢é verificado por meio do
experimento, o zero hidraulico dessa valvula tem um valor de 0,079 V, dentro, portanto, da
faixa de valores especificada no catadlogo. O ganho de pressdo total medido é de 37,765
MPa/V e os ganhos de pressao por via sdo Kpa1=27,3 MPa/V e Kp»,=23,89 MPa/V. A Figura
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2.10, reproduzida do catalogo, ndo mostra ser suficientemente precisa para permitir a
realizacdo de um calculo comparativo, mas, por inspecao, verifica-se que o ganho total de
catalogo, medido com Ps = 7 MPa, seria aproximadamente 28 MPa/V, diferente daquele
medido. Os ganhos por via calculados a partir do catalogo sdo estimados por alguns autores
como Furst, 2001, e Muraro, 2010, como metade do ganho total. OBS: é importante
considerar gue esse ensaio no presente trabalho ndo conta com um controle da temperatura do
fluido hidraulico, estando esse entre 30 °C e 40 °C durante tal ensaio, 0 que, além da
particularidade dos valores de ganho para cada valvula, pode ter influéncia no fato do
resultado ser diferente do ensaio do fabricante, realizado com uma temperatura de 40 °C para

o fluido hidraulico.

2.4. Validacdo do Modelo Analitico

Para verificacdo da validade do modelo matematico obtido, foram realizados ensaios
em malha aberta, aplicando na entrada da valvula uma tensdo constante durante um intervalo
de tempo de 0,5 s. Os valores dessas tensdes aplicadas foramde 1V, 15V,3V,5V,10V e
-1V, -15V,-3V, -5V, -10 V. A valvula permanece, portanto, aberta durante 0,5 s, a partir
de 9 s, e fechada no restante do tempo.

O objetivo, no presente trabalho, é o de obter um modelo que forneca uma resposta,
por inspecdo dos resultados, semelhante ao comportamento do servoposicionador da bancada
experimental. Dentro desse contexto, assim como em Pereira, 2006, Szpack, 2008 e Muraro,
2010, ndo foram utilizados métodos estatisticos de avaliagdo com o objetivo de comparar as
simulagfes com os dados experimentais, sendo consideradas suficientes as comparacdes
realizadas mediante inspecdo dos graficos obtidos. Modelos que tenham por objetivo oferecer
informacdes detalhadas (calibracdo do sistema, comparacdo com outras plantas, etc) devem
utilizar procedimentos semelhantes aos descritos nos trabalhos de Rost, et. al., 2016 e
Santolaria e Gines, 2013.

A Tabela 2.3 apresenta os parametros do modelo do atuador hidraulico da bancada
experimental, obtidos por meio dos procedimentos descritos ao longo da Secéo 2.3.

O modelo analitico da bancada experimental pode ser descrito por meio das equacgdes
sumarizadas na Tabela 2.4.



Tabela 2.3 — Pard@metros do modelo da bancada experimental.

Parametro Valor

V1o 12,446 10> m®

Vo 9,9060 10° m®

Yo=0 0,1 m (pistdo centralizado)
Kva; Kve J2-151110° m*/ (sV+/Pa)
C, 1,7598 10™* (m®/s)/Pa

Cp, 2,298510™ (m®s)/Pa
Ci 2,783310™ (m¥s)/Pa
C. 2,783310™ (m¥s)/Pa

M 14,54 kg

A, 49110" m*

A; 2,3710" m*

B 1,0 10° N/m*

P, 5 MPa

Tabela 2.4 - Equac6es do modelo analitico da bancada experimental.

Equacéo namero
PAA—PA =My +F, +F (2.80)
F, =F,+F, (2.76)
PAA —PA, = (AT K G4+ A T K 0g)u— (A f,+ A2 )y (2.81)
Q, =Kya0aU (2.82)
Q, =Kys0gu (2.83)
u>0- (P, —P,—AR
Ja { (P~ P —AR) (2.84)
u<0—P,—AP,
u>0— /P, —AP,
9 = (2.85)
u<0—-.,/(P,—P,—APR,)
B
= 2.39
' Vie +AY (2.39)
=t (2.40)

V20 - Azy
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As figuras 2.13 e 2.14 ilustram o comportamento das pressdes P, e Pg medidas no
experimento e na simulacdo. Pode ser verificado por meio da inspecdo dessas figuras que o
modelo oferece respostas semelhantes aquelas das pressdes medidas na bancada experimental
durante o periodo de 0,5 s de abertura da valvula em malha aberta. Antes e ap0s esse instante,
tem-se que u = 0 e o carretel da valvula encontra-se na regido de overlap. Conforme discutido
na Secdo 2.1.2, optou-se por ndo representar os vazamentos da valvula nessa regido.
Consequentemente, visualiza-se nas figuras 2.13 e 2.14 que as pressdes experimentais sdo

diferentes das pressdes do modelo quando o carretel encontra-se na regido de overlap.

P
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(a) Resposta para 1,5V.

P, simulagio P, experimento

= Py simulagie — Ppexperimento
4 L T T T T T T T N T " I_
regido overlap regido overlap
35 1 (ndo modelada) modelo analitico| (ndo modelada) 7
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(b) Resposta para 5 V.

Figura 2.13 - Respostas do modelo analitico e dos experimentos — pressées medidas nos
sensores de pressao (sinal positivo na valvula).
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(b) Resposta para -5 V.

Figura 2.14 - Respostas do modelo analitico e dos experimentos — pressfes medidas nos

sensores de pressao (sinal negativo na valvula).
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Os resultados experimentais da forca hidraulica modificada no pistdo (Equacdo (2.75))

e da resposta do modelo podem ser visualizados nas figuras 2.15 e 2.16.
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Figura 2.15 - Respostas do modelo analitico e dos experimentos — forca hidraulica modificada

Fu (sinal positivo na valvula).
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Figura 2.16 - Respostas do modelo analitico e dos experimentos — forca hidraulica modificada
Fu (sinal negativo na valvula).

Os resultados experimentais da posicdo do pistdo (referenciada pelo inicio do curso do

mesmo como pPosi¢do zero) e da resposta do modelo podem ser visualizados na Figura 2.17.
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Figura 2.17 - Respostas do modelo analitico e dos experimentos - posi¢éo do pistdo y.

Observa-se por meio da Figura 2.17 que ndo ocorrem variagdes na posi¢cao do pistdo
guando o mesmo encontra-se na regido de overlap. Para possibilitar tal comportamento foi

realizada a compensacdo do zero hidraulico da valvula, conforme discutido na Se¢éo 2.3.6.

Com base na inspecdo dos graficos apresentados nas Figuras 2.13 a 2.17, pode-se
concluir que o modelo oferece uma resposta semelhante a resposta dindmica do
servoposicionador da bancada experimental (com excecao da regido de overlap do carretel da
valvula).

Dentro do contexto do presente trabalho, baseando-se nos resultados e critérios de
modelagem obtidos nos trabalhos de Watton, 2012, Pereira, 2006, Szpack, 2008 e Muraro,
2010, considera-se os resultados de validagcdo apresentados suficientes para que o modelo
descrito por meio das equacdes listadas na Tabela 2.4, cujos parametros séo listados por meio
da Tabela 2.3, possa ser utilizado para fins de simulacdo, com o objetivo de testar
controladores e, também, para fins de utilizacdo em estratégias de controle baseadas em
modelo aplicadas a bancada experimental. Ressalta-se que, nesse caso, é necessario ainda
considerar a compensacao de atrito constituida somente da parcela de atrito viscoso, pois 0

modelo de Gomes e da Rosa, 2003, é descontinuo.
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2.5.  Modelo neural do Servoposicionador Hidraulico

Nesta secdo € desenvolvido um modelo matematico para a bancada experimental onde
a representacdo da forca de atrito modificada (Equacdo (2.76)) e das vazbes da valvula
(equacles (2.82) e (2.83)) sera realizada por meio de redes neurais estaticas do tipo MLP
(vide Apéndice D).

2.5.1. ldentificacdo de sistemas utilizando RN.

Esta secdo baseia-se no trabalho de Naredra, 1996, o qual consiste de um estudo
classico sobre os aspectos tedricos do uso de RN para identificacdo de sistemas.
Um sistema dindmico autonomo nao linear pode ser descrito pelo modelo do espaco

de estados por meio das equagdes:

x(k +1) = f (x(K), u(k)), (2.86)
y(k) = h(x(k)), (2.87)

onde k equivale ao instante de tempo amostrado e f e h sdo fungdes ndo lineares
desconhecidas que necessitam ser identificadas. Além disso, tem-se que u(k),y(k)e®R™,
x(k)eR", eafuncdo f:R"xR™ > R" e h:R">R". Sem =1, o sistema tem uma Unica
entrada e uma unica saida (SISO). Se m > 1, o sistema tem mdltiplas entradas e maultiplas
saidas (MIMO). A constante n determina a ordem do sistema.

Supondo que o sistema seja identificado utilizando RN, entdo ele passa a poder ser

descrito por meio das equacdes:

%(k +1) = N, (x(k), u(k)), (2.88)

y(k) =N, (x(k)), (2.89)

onde Nf ¢ uma RN que representa a funcéo f e N € uma RN que representa a fungéo h, o vetor

X(k +1) ¢é asaida de Ny, os vetores x(k) e y(k) sdo as entradas, o vetor y(k) € a saida de Ny e o
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vetor x(k) é a entrada. Se todos os estados do vetor x(k) s&o acessiveis fisicamente, as Redes

Neurais Nt e Ny, podem ser representadas por RNs do tipo MLP estéaticas. Para esta aplicacéo,

o treinamento das mesmas é feito em funcéo da minimizacéo dos erros [x(k +1)—X(k +1)| e

ly(k) —y(k)||. Caso o sistema seja BIBO estével em malha aberta, é possivel realizar um

treinamento prévio off line usando pares de treinamento desse sistema.

2.5.2. Modelagem neural da valvula.

Conforme visto na Secdo 2.1, o modelo analitico descrito por meio da Tabela 2.1

utiliza as seguintes equacdes para o calculo das vazbes da servovalvula:

u
Q =Kisvia o 9 (2.90)
— K u
QZ - v2,viau_g2' (291)

max

E importante destacar que essas equacdes ndo utilizam informagdes dos parametros
geométricos da valvula e sim o coeficiente da valvula K,, obtido por meio de ensaios
experimentais realizados pelo fabricante. Algumas observacdes devem ser feitas em relacdo a

esse coeficiente:

a) O coeficiente da valvula ndo é constante para valores de abertura do orificio
inferiores a 40%. Conforme Furst, 2001, quando na elaboracdo do projeto hidraulico,
procura-se escolher uma valvula cujo coeficiente permita operar o servoposicionador com
uma abertura superior a 40% da abertura maxima permitida pelo deslocamento do carretel, em
acordo com as demais especificacdes do projeto, com a finalidade de evitar essa regido nao
linear. Em Valdiero, 2005, essa caracteristica & confirmada por meio de um ensaio
experimental onde é variada a entrada u de uma valvula proporcional de centro fechado. O
coeficiente da valvula, o qual o autor chama de Ky, é calculado através da Equacdo (2.92)

mantendo a pressdo de suprimento constante e medindo as demais grandezas. Assim,
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K. = < ,
"= TF _;Sgn(Pc) (2.92)

onde Kg, é 0 coeficiente da valvula (m%N/ﬁ), u é a entrada de controle (V), Ps é a
pressdo de suprimento (Pa), P. é a pressdo de carga (Pa) e Q. é a vazdo de controle (m*/s ).

O resultado do ensaio realizado em Valdiero, 2005, é ilustrado na Figura 2.18 e
confirma variagéo significativa de K, abaixo de 4 V, o que corresponde a 40% de abertura do

orificio da valvula utilizada por esse autor.

b) O coeficiente da valvula é uma incerteza do modelo — Os dados de catalogo ndo
sdo precisos quanto ao valor do coeficiente da valvula, o qual pode variar de valvula para
valvula. Isso faz com que, mesmo na regido onde se pode considera-lo constante, o
coeficiente da valvula possua uma incerteza paramétrica. Em Cunha, 2005, um controlador
adaptativo por modelo de referéncia é utilizado para ajustar o coeficiente da valvula,
melhorando os resultados obtidos nas simulagdes.

Algumas outras observacdes podem ser feitas também em relagdo ao modelo descrito

por meio da Tabela 2.4:

a) As perdas de carga sdo dificeis de serem diretamente medidas — conforme
discutido na Secdo 2.3.5 foram encontradas dificuldades na realizacdo de medicdo direta das
perdas de carga, o que motivou adotar um procedimento de linearizagdo dessas perdas e a
obten¢do das mesmas interativamente via simulagdes sucessivas, 0 que constitui um exaustivo

procedimento experimental.

b) Os dados fornecidos nos catalogos dos fabricantes podem nédo refletir os
valores reais dos parametros — como exemplo, pode-se citar os parametros experimentais

obtidos na Secdo 2.3.6.
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Figura 2.18 - Coeficiente da valvula com a variacao do sinal de entrada [Valdiero, 2005]

As observacOes supracitadas motivam a utilizacdo de ferramentas alternativas de

modelagem. Neste caso, dois objetivos podem ser tragados:

a) Simplificar o exaustivo processo experimental envolvido (considerando a obtencao
fidedigna do coeficiente da vélvula, perdas de carga e pardmetros de atrito),
mantendo a efetividade;

b) Melhorar a resposta do modelo matematicamente descrito pelas equacdes (2.90) e
(2.91), buscando alternativas que oferecam respostas mais proximas as medidas
experimentais.

Nesse sentido, propde-se substituir as equacgdes (2.90) e (2.91), por uma fung¢do néo

linear na forma:

Y, K

max ? vlvia’

. Q
K P.R P21C|11C|2’C|3’C|41y)uz{ l] (2.93)

v2,via? " s? " 10
Q,

onde Y é afuncdo ndo linear que representa as vazdes de controle.

Como as informacdes de entrada e saida sao mensuraveis (por medicédo e estimacdo),
é possivel que a funcdo descrita por meio da Equacéo (2.93) seja representada por uma RN do
tipo MLP estatica. Do ponto de vista de uma RN, as informacdes referentes a constantes

(coeficientes de perdas de carga, coeficientes da valvula e pressdo de suprimento) podem ser
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incorporadas aos pesos sindpticos atraves do treinamento. As vazdes de controle da

servovalvula podem, entdo, ser representadas pela MLP da Equacéo (2.94):

Q .
{Qj =N, (¥, R, )y, (2.94)

onde N, éa RN que representa as vazdes de controle (m3/s/V).

As equac0es (2.95) e (2.96) sdo utilizadas para estimar as vazdes Q; e Q,, necessarias

para o treinamento da rede neural:

> 2.95
o Mo tAVR o (2.95)
B
V. )F (2.96)
Q2 — (Azy ﬁVZO)PZ + Azy

onde as derivadas das pressdes P, e P, (Pa/s) e a velocidade do pistdo y (m/s) sio estimadas

por derivagdo numérica.

A Equacédo (2.38) torna-se:

RA-PA =[A TN, (¥, R B+ A [N, (3, R BU— (A’ f, + A F,)Y . (2.97)

2.5.3. Modelagem neural do atrito

Modelos neurais de representacdo do atrito para atuadores hidraulicos ja sao
encontrados na literatura [Zibin et al, 2008, Machado, 2003, Gervini, 2014]. Com relacdo a
esses tdpicos, o presente trabalho baseia-se parcialmente em Machado, 2003 e Gervini, 2014.

E importante, no contexto, lembrar que o modelo do coeficiente de atrito viscoso
variavel apresentado na Secdo 2.1 tem caracteristicas estaticas mapeadas por uma funcédo néo

linear cujas entradas sdo Fy e Y (forca hidraulica e velocidade do pistdo, respectivamente).

Conhecendo-se a massa do pistdo e calculando-se, a partir do sinal medido de posi¢édo, por
derivacdo numérica, a aceleracdo do pistdo, a forca de atrito pode ser estimada indiretamente

por meio da aplicacdo da Equacéo (2.98), uma vez que a forca hidraulica pode ser calculada
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por meio dos sinais das pressdes P, e P, conforme a Equagéo (2.35). A forca de atrito pode,

portanto, ser expressa por:

Fa=Fy—My. (2.98)
Prop0e-se, nesta secdo, a representacdo da forca de atrito por meio da Equacgéo (2.99),
a qual esta grandeza é representada por uma RN do tipo MLP estéatica, onde tal rede € treinada
utilizando valores experimentais da velocidade do pistdo Y como entrada e a forca de atrito

estimada por meio da Equacéo (2.98) como saida:

Fa =N, (9) 299)

onde N, éa RN que representa o atrito.

2.5.4. Modelo neural da bancada experimental.

Conforme descrito na Secdo 2.4, para obtencdo do conjunto de treinamento off-line
para N, , é necessaria a aplicacdo de uma entrada e a medicdo das grandezas de interesse em

um sistema BIBO estdvel. No caso da bancada experimental do presente trabalho, um
controlador proporcional em malha fechada é capaz de estabilizar o sistema mediante um
ganho proporcional limitado, conforme demonstrado, por exemplo, em Paim, 1997, e por
meio de experimentos no Capitulo 5. O conjunto de treinamento é obtido mediante o controle

de posicdo em malha fechada, cujo diagrama de blocos esta apresentado na Figura 2.19.

Yd " ¥, 1. VP PL R
= = — =1 servoposicionador =

Figura 2.19 - Treinamento da RN
O modelo neural proposto para a bancada experimental é descrito por meio das

equacOes da Tabela 2.5.



Tabela 2.5 — EquacGes do modelo neural da bancada experimental.
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Equacéo namero
PAA—RA =My +F, +F (2.80)
Fa =N, () (2.76)
PA =P A =[A fiNL (Y, Pay Pa) + A TNy (9, P P)lu — (A, + A F,) Y (2.100)
{Ql}: NY(y! PA’PB)U (2-101)
Q,
__ B
LTV +AY (2.39)
B
= 2.40
i Vzo - Azy ( )

Os dados u, y, P,, P, medidos determinam os pares de treinamento de N, O dominio

dessa RN depende dos valores atribuidos para yq e para o ganho K utilizado.

Uma trajetoria descrita por um polinbmio de sétima ordem para yq, representada por

meio da Equacdo (2.102), e um conjunto de diferentes ganhos proporcionais K para o

controlador séo utilizados. Os ganhos K utilizados s&o de 10, 20, 50, 100, 200, 250, 400, 500,

600, 1000, sempre com a mesma entrada yy.

y(©) =0,9(-2t" +7t® —8,4t° + 35t%)

y(0,75t) t<15
0,09 15<t<4
— y(0,5t—2) +0,09 4<t<6
0 6<t<8
Yd = —y(0,5t—4) g<t<1o ™
-0,09 10<t <12
y(0,75t—9)~0,09  12<t<135
0 135<t <16

(2.102)

Para cada ensaio realizado é armazenado o valor referente a entrada u gerada pelo

controlador. A trajetdria proposta tem por objetivo reproduzir as trajetérias de velocidade,
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pressdes medidas, posicao e aceleracdo as quais o sistema estara submetido em seu uso tipico,
procurando, por meio da variacdo do ganho do controlador, obter as variacGes destas
grandezas desde seus valores minimos até os seus valores maximos.

Os valores armazenados sdo utilizados como entradas para o sistema experimental,

que opera com o servoposicionador hidraulico em malha aberta. Os resultados experimentais
referentes aos valores das entradas de N, que sédo Yy, P,, P, e referente aos valores das

saidas, que sdo Qi/u e Q,/u, formam o conjunto de pares de treinamento, onde Q; e Q; séo
obtidos por meio das equacdes (2.95) e (2.96) substituindo as derivadas de P; e P, pelas
derivadas de P, e Pg. Um subconjunto desses valores, onde o ganho K utilizado é 300, é
reservado para formar o conjunto de pares de teste do treinamento.

A arquitetura da rede foi escolhida visando proporcionar 0 menor erro em relacdo ao
conjunto de teste. Os procedimentos adotados foram baseados em Masters, 1993, onde séo
apresentadas e discutidas possibilidades de ac¢do visando & composi¢do da arquitetura de uma

RN MLP. As principais premissas sao as seguintes:

v Uma MLP com duas camadas escondidas pode representar a maioria dos
processos fisicos existentes. Quando se coloca mais de duas camadas
escondidas, a tendéncia é que 0s pesos da terceira camada em diante tenham

pouca ou nenhuma representatividade, tendendo a valores muito baixos.

v A rede ndo deve ter mais neurénios que 0 minimo necessario, pois nesse caso

pode ocorrer sobre treinamento.

Seguindo-se as referidas premissas supracitadas, a rede foi gradualmente aumentada,
inicialmente utilizando somente uma camada escondida e, mais tarde, aumentando para duas,
até que um valor satisfatorio foi alcancado para o erro de teste. Para que esse valor fosse
atingido, foi necessario dividir a RN em duas, uma aplicada a valores positivos para a for¢a
hidraulica e outra aplicada a valores negativos. Essa divisdo foi necessaria porque os efeitos
dindmicos sdo diferentes para ambas as direcdes do movimento do pistdo, conforme
comentado na Secédo 2.2. A arquitetura final das RN MLP, em ambos os sentidos, foi definida
como 3-20-20-2, ou seja, trés entradas, vinte neurdnios na primeira camada escondida, vinte

neurdnios na segunda camada escondida e dois neur6nios na camada de saida.
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A Tabela 2.6 mostra as normaliza¢6es propostas para as entradas e saidas.

Tabela 2.6 - Parametros de normalizacdo para as RN da valvula

Parametro Valor maximo Valor minimo
Q./u 5,0 10° m%/s/V -1,0 10> m*/s/V
Q,/u 5,0 10° m¥s/V -1,0 10° m¥/s/V

Pa 2,5 MPa 0,01 MPa
Ps 50 MPa 0,01 MPa
y 0,15 m/s -0,1 m/s

O treinamento foi realizado utilizando o algoritmo Quickprop, descrito no Apéndice
D. A Tabela 2.7 mostra os parametros de treinamento para a rede positiva e a Tabela 2.8 para

a rede negativa.

Tabela 2.7 — Pardmetros referentes ao treinamento: RN positiva

Erro de treinamento normalizado 10,05 10
Pares de treinamento 1800
Pares de teste 1000
Erro de teste normalizado 1,1107
Constante de treinamento 1,0 10"
Numero de épocas 110

A Figura 2.20 mostra, para a rede positiva, a razdo da vazdo nominal com a amplitude
da tensdo aplicada obtida pela Rede Neural e por experimentos, utilizando, como dados de
entrada, o conjunto de teste. A Figura 2.21 mostra a mesma razdo referente a rede negativa,

utilizando, também como dados de entrada, o conjunto de teste.



N)

Vazao/sinal ((m3/s)

Tabela 2.8 — Parametros referentes ao treinamento: RN negativa

Erro de treinamento normalizado 345107
Pares de treinamento 1200
Pares de teste 1000
Erro de teste normalizado 1,105 10
Constante de treinamento 1,010*
NuUmero de épocas 88
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— Ql/u medida experimental
2/u medida experimental
— Ql/uRede neural

‘Aﬁ‘ _ l
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Figura 2.20- Comparacdo entre conjunto de teste e saidas da Rede Neural positiva.
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Figura 2.21 - Comparagdo entre o conjunto de teste e saidas da Rede Neural negativa.

Observa-se pelas figuras 2.20 e 2.21 que a saida de Ny é semelhante a medida
experimental das grandezas Q1/u e Q,/u da valvula.

Para o atrito modificado, os pares de treinamento foram obtidos utilizando os dados
oriundos dos mesmos experimentos da RN apresentados anteriormente. A entrada da rede
neural corresponde a medida da velocidade do pistdo e a saida e o atrito modificado, obtido

por meio de:

F, =F, —My. (2.103)

A definicdo da arquitetura da RN seguiu as mesmas premissas do caso anterior, tendo
sido definida uma RN de configuracdo 1-10-10-1. O treinamento foi também realizado
utilizando o algoritmo Quickprop.

Na Tabela 2.9 sdo apresentados os valores de normalizacdo para as entradas e saidas
da RN que representa a forca de atrito modificada. Na Tabela 2.10 sdo apresentados 0s
parametros de treinamento para a mesma RN.

A Figura 2.22 mostra a saida objetivo sobreposta com a saida da RN para o conjunto
de teste. Através da analise das curvas apresentadas, € possivel concluir que N, apresenta uma

resposta semelhante ao da forca de atrito modificada.
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Tabela 2.9 - Parametros de normalizacéo para a RN do atrito modificado.

Parametro Valor maximo Valor minimo
y 0,2 m/s -0,2 m/s
I:atrito modificada 500 N -400 N
600 :

: : : : : : : : Medida eperimental
SO0 S O S A R SaidaI:{ede]\'eu:ral
400

Z 300
[0
©
S 200
=
8
g 100
°
=0
L
-100
-200
-300 ' ' ' "
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostras

Figura 2.22 - Comparagdo entre a Forga de Atrito modificada obtida experimentalmente e a
saida da RN.

Tabela 2.10 - Resumo do treinamento RN atrito modificado

Erro de treinamento normalizado | 3,2 107

Pares de treinamento 2400
Pares de teste 1000
Erro de teste normalizado 1,7310°
Constante de treinamento 1,010

Numero de épocas 300
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2.6. Comparacao dos resultados de simula¢do do modelo analitico com os do modelo

neural.

Nesta secdo é feita uma comparacdo entre os resultados de simulacdo obtidos com o
uso do modelo matematico analitico apresentado na Tabela 2.4 e 0 modelo neural descrito por
meio das equacgdes da Tabela 2.5.

A comparacdo ¢ feita a partir dos resultados de simulag@es realizadas com o uso do
software Simulink dos modelos programados em malha aberta. Nas simula¢des, como entrada
u da valvula sdo utilizadas as medidas experimentais de u com o servoposicionador operando
em malha fechada, com o controlador da Figura 2.19 com ganho proporcional K = 300.

Na Figura 2.23 é apresentada a resposta da pressao P e na Figura 2.24 é apresentada a
resposta da presséo Pg. Observa-se, pela inspecao dessas figuras, que a resposta das pressoes
obtida por meio do modelo neural possui maior semelhangca com a resposta das curvas

experimentais.

x 10°
2!2 T T T T T T
2+ — Medigdes experimentais
1.8k —— Modelo Analitico
—— Modelo Neural
1,6 - i
1.4 L |

P, (Pa)

(=]
N
T
|

Sinal de entrada na valvula (V)

Figura 2.23 - Comparacdo entre as pressoes P das simulagdes dos modelos analitico e neural
e da curva experimental.
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Figura 2.24 - Comparacdo entre as pressoes Pg das simulacdes dos modelos analitico e neural
da curva experimental.

Os resultados para a posi¢do do pistdo em malha aberta estdo apresentados na Figura
2.25. Os resultados de desvio de posicdo mostram, por inspecdo, que a resposta do modelo
com funcdes neurais é semelhante a resposta do modelo analitico, confirmando também a
semelhanca de ambos os modelos com a resposta experimental. Destaca-se o fato do modelo

neural poder ser obtido com menor esforco experimental.

0’1 : T T
. § — dados experimentais
0,08 s i ELCEEE modelo analitico
0,06 I ; ---- modelo neural
()07 . ........................................................................................................................................................... —
e e e T e S S s -
9 : ]
: 0 : A R R R I ™ T Ny =
N’ '
> ; _
) Y1 .3 ey N O S O O T R .. |
£ YT EE— T -
V| f) e .......................................................................................................................................................... _
“0,08 [-ereerereeeneens e e S S S L e .
0,1 L i I ] | I i i |
2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tempo (s)

Figura 2.25 - Resposta em malha aberta da posigéo do pistéo - simulagdes e resultado
experimental
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2.7.  Discussdes do Capitulo 2.

Mediante discussdes sobre resultados encontrados na bibliografia e dos proprios
resultados obtidos e simulacdes efetuadas, pode-se afirmar que o modelo analitico
desenvolvido no presente trabalho aproxima o comportamento do servoposicionador
hidraulico, mesmo considerando as simplificacGes adotadas. A aplicacdo desse modelo
simplificado requer significativo trabalho experimental e a pesquisa de parametros em
catalogos. Como contribuicdo no ambito do presente trabalho, destaca-se a metodologia de
obtencdo das perdas de carga, com a proposicdo de uso de constantes aglutinadoras dos
efeitos das perdas, cujos ajustes foram realizados interativamente via simulagdo, procurando
aproximar as curvas de pressdo medidas e posicdo do pistdo com as respectivas curvas
experimentais. Os coeficientes de perda de carga obtidos por esse método foram considerados
satisfatorios. Em contrapartida, 0 modelo neural obtido para o servoposicionador hidraulico
ndo exige um trabalho experimental muito extenso, sendo utilizadas somente algumas
medidas experimentais. O experimento realizado é simples e tem por objetivo a obtencdo dos
pares de treinamento e validacdo da RN. A resposta da simulacdo dos modelos, programados
em malha aberta, em relacdo a uma entrada u, mostrou que a resposta do modelo neural é

semelhante a resposta obtida com o modelo analitico para a entrada u testada.
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3. CONTROLE DO SISTEMA DINAMICO

Com base em Cunha, 1997, Pereira, 2006, Cunha, 2001, Perondi, 2002, pode-se
afirmar que o controle realimentado tem sido utilizado no controle de posicionamento de
sistemas fluidicos com trés objetivos distintos:

a) Controlar o atuador de modo que 0 mesmo parta de um valor A para um valor B de

posicdo, chamado de controle ponto a ponto de posicdo ou controle de posicédo
(pode, também, ser tratado como um problema de regula¢éo);

b) Controlar o atuador de modo que o mesmo siga 0 mais proximo possivel uma
trajetdria de posicdo pré-definida, chamado de controle de trajetdria de posicdo ou
controle de trajetoria;

c) Controlar o atuador de modo que o mesmo aplique uma forga pré-estabelecida em

relagdo ao meio ou a um objeto, chamado de controle de forga.

Neste capitulo, objetiva-se apresentar e discutir as principais técnicas de controle para
servoposicionadores hidraulicos. Inicialmente, serdo apresentadas as técnicas mais
importantes de controle linear e as suas limitagdes. Posteriormente, as técnicas de controle

ndo lineares serdo também abordadas.

3.1. Controladores lineares.

Apresenta-se, nesta secdo, as estratégias de controle linear normalmente utilizadas no
controle de trajetoria de posicdo de atuadores hidraulicos, de acordo com Cunha, 1997,
Pereira, 2006, Machado, 2010 e Watton, 2012.

3.1.1. Obtencédo do modelo Analitico linear

O modelo analitico linear, conforme discutido na Secdo 2.2, depende do ponto de
linearizacdo escolhido. Assim, para definir esse ponto, optou-se, no presente trabalho, por
utilizar uma trajetoria padrdo, no caso, um polinbmio de sétima ordem, como em Cunha,

2001. Esta trajetoria esta ilustrada na Figura 3.1 e é descrita por meio da Equacéo (3.1).
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Tomando-se 0 modelo analitico da bancada experimental, descrito por meio das

equacOes da Tabela 2.4, e os valores obtidos na Secdo 2.3 para 0 mesmo, valores esses

listados na Tabela 2.3, € possivel determinar os ganhos de vazao e vazdo-pressdo através das

equacOes (2.52) a (2.55). Foi primeiramente realizada uma simulagdo com um controlador
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proporcional, utilizado para o controle de seguimento da trajetéria desejada, ilustrada na
Figura 3.1. Dessa simulacdo, tem-se que os valores de 1,05 V (sentido positivo) e -2,738 V
(sentido negativo) correspondem ao sinal de entrada da valvula na respectiva velocidade de
maior vazao para o pistdo em ambos os sentidos. Aplicando esses valores como entradas do
tipo degrau, em uma nova simulagdo do mesmo modelo em malha aberta, obtém-se os valores
de interesse para a linearizacdo do modelo, ou seja, P (que € utilizado em P;), Pg (que é
utilizado em Py), 4Py, AP,, APs, AP, aplicados nas equagdes (2.52) e (2.53) no ponto de
linearizacdo. A Tabela 3.1 apresenta os valores referentes aos ganhos do modelo linearizado,
sendo Beq calculado por meio da Equacgdo (2.63), considerando B = Z (Equagdo (2.79)).
Aplicando-se esses valores, juntamente com os demais valores da Tabela 2.3, e, considerando
Vo = 7,438 10™ m® para a Equaco (2.41), obtém-se a Equacdo (3.2) para o sentido positivo e

a Equacdo (3.3) para o sentido negativo:

G (s)= 17,9010° (3.2)
P s® +1340s% +2,91310°s
7.236910° (3.3)
Gn (S) = 3 2 5~ "
s°+1016s“ +2,801410°s

Tabela 3.1 — Valores dos parametros utilizados no modelo linear

Kg|  3,1780 10° (m*fs)/V
Kg2 1,5340 10 (m*/s)/V

13 713 uz=0
Kep 9,0077 10 (m?/s)/Pa
Beg 19317 Ns/m
Ka1 1,2928 10 (m*/s)/V
K|  6,2402 10° (m*fs)/V
u<o

Kep | 3,6643 107 (m°/s)/Pa
Beq 14705 Ns/m

A Figura 3.2 apresenta 0 Lugar Geométrico das Raizes (LGR) de (3.2) e (3.3),

respectivamente, do servoposicionador com um controlador proporcional.
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Figura 3.2 - Lugar Geométrico das Raizes do modelo linear .

Como se pode perceber analisando-se a Figura 3.2, conforme se aumenta o ganho
proporcional, dois polos complexos conjugados se aproximam do semiplano direito do plano

complexo, fazendo aparecer oscilagdes pouco amortecidas na resposta do erro e podendo
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leva-lo a regido instavel. Uma particularidade importante do presente trabalho sdo os polos
em malha aberta. Devido ao elevado amortecimento provocado pelas perdas de carga na
bancada de testes, 0s mesmos estdo sobre o eixo real na Equacéo (3.20) e proximos do mesmo

na Equacéo (3.3).

3.1.2. Controlador PID

O controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID) pode ser descrito pela equacéo
[Dorf e Bishop, 2008]:

U(t) = Koe(t) + K, ie(t)dt K, 20 (3.4

onde Kp é 0 ganho proporcional, K; o é ganho integral e Kp € o ganho derivativo.

Descricbes sobre o comportamento do controlador PID aplicado a um
servoposicionador hidraulico podem ser encontradas em varios trabalhos [Paim, 1997;
Guenther e De Pieri, 1997; Cunha, 1997; Cunha, 2001; Pereira , 2006, Machado, 2010].

A metodologia de ajuste de ganhos aplicada a atuadores hidraulicos encontrada com
maior frequéncia nas referéncias bibliograficas é o método de Ziegler-Nichols, utilizado, por
exemplo, nos trabalhos de Ghazali et al., 2011b, Seo et al., 2007, Pedro e Dahunsi, 2011, e
Mintsa et al., 2012. Esse método caracteriza-se por ndo necessitar do conhecimento preciso da
dindmica da planta.

No presente trabalho, a planta é considerada conhecida (equacdes (3.2) e (3.3)). Nesse
contexto, optou-se em obter o ganho proporcional por meio de um aumento gradativo do
ganho, mediante o controle de seguimento da trajetoria de posicdo descrita por meio da Figura
3.1, até que oscilacdes estacionarias comecem a aparecer na trajetéria de posicao do pistdo.
Esse comportamento foi identificado a partir de um ganho proporcional Kp = 600, para uma
temperatura de 30 °C do fluido hidraulico.

Ao serem incluidas as parcelas integral e derivativa, utilizou-se a metodologia de
posicionamento dos polos desejados em malha fechada pelo método do Lugar Geométrico das
Raizes [Ogata, 1990; Dorf e Bishop, 2008].
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Por fim, realizou-se um refinamento na sintonia dos ganhos por meio de interagdes

heuristicas.

Assim, o processo de sintonia dos ganhos do controlador PID para o seguimento da

trajetoria da Figura 3.1 pode ser descrito por meio dos seguintes passos:

1)

2)

3)

Utiliza-se a acéo de controle puramente proporcional com ganho Kp crescente para
0 seguimento da trajetdria de posicdo desejada na bancada experimental até o
limite do aparecimento de oscilagdes estacionarias na trajetdria do pistdo, obtendo-
se, dessa forma, o valor do ganho proporcional Kp limite igual a 650 (T = 30°C).

A partir do ganho obtido, utilizou-se a ferramenta sisotool do software Matlab,
incluindo as parcelas integral e derivativa do controlador. Essa é uma ferramenta
gréfica, na qual é possivel alterar os ganhos do controlador diretamente a partir do
posicionamento dos polos e zeros no lugar geométrico das raizes e verificar seu
efeito na resposta ao degrau do sistema. Utilizou-se a Equacédo (3.2) como funcdo
de transferéncia, que é mais restrita para a sintonia dos ganhos do que a equacao
(3.3). Dessa forma, posicionou-se interativamente os polos em malha fechada, de
modo a obter-se a resposta considerada adequada (menor sobre sinal com menor

tempo de acomodacéo [Ogata, 1990]) a uma entrada do tipo degrau.

Utilizando-se o controlador PID obtido nos passos 1 e 2, observou-se a resposta de
erro de seguimento de trajetdria de posicdo na bancada experimental para realizar

ajustes nos ganhos, com o objetivo de obter respostas consideradas adequadas.

Os Ganhos ajustados para o controlador estdo apresentados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Ganhos do controlador PID sintonizados (T = 30°C).

Ganho Kp K, Kb
Valor 420 | 2018 | 0,9
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3.1.3. Controlador por realimentagdo de estados PVA (Posi¢éo, Velocidade e
Aceleracao).

O Controlador por realimentacdo de estados € um controlador linear baseado na
estratégia de alocacdo de polos [Ogata, 1990; Dorf e Bishop, 2008], sendo utilizado para a
imposicdo de uma dinamica desejada em malha fechada ao sistema.

Considera-se um sistema de controle genérico descrito pela Equacéo (3.5):

X = AX + Bu (3.5)
y = Cx ’

r . . ,
onde, ueRMe YeR sdo os vetores de entrada e de saida, x e R" é o vetor de estados,

AcR™ BeR™ e CeR™ sdo matrizes conhecidas.
Se os estados do sistema sdo mensurdveis e o sistema € controlavel, € possivel

estabelecer a seguinte lei de controle:

U=—Kx, (3.6)

onde K e R™" é a matriz de ganho de realimentagéo de estado.
Substituindo-se (3.6) em (3.5), tem-se:

x(t) = (A —BK)x(t), (3.7)
sendo a solucdo dessa equacdo dada por:
x(t) = e "BRx(0). (38)

Pode-se, portanto, projetar a matriz K de modo que os autovalores de (A-BK) sejam
todos negativos, fazendo com que a resposta tenda de forma assintética a zero. Pode-se

escrever K como:

(3.9)

e encontrar os valores de K através de:
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det(sl —A+BK) =(s—14)(S—12)..(S— 1), (3.10)

onde Wi, Ha,..., Mn S40 0s polos desejados para o polindmio caracteristico do sistema.

Virvalo, 2002, destaca que os resultados obtidos para o controlador por realimentacdo
de estados PVA aplicado a um atuador hidraulico sdo melhores que aqueles obtidos para o
PID devido ao fato do primeiro ser capaz de melhorar o amortecimento do sistema. Para que a
dindmica da valvula ndo influencie na alocacao dos polos, esse autor utiliza uma valvula que é
cerca de 5 vezes mais rapida que a frequéncia natural ndo amortecida do conjunto cilindro-
carga utilizado pelo mesmo.

Em Pereira, 2006, propde-se uma discussao sobre o desempenho do controlador PVA
mediante a influéncia da dindmica da Véalvula. O autor utiliza uma valvula proporcional de
cerca de 20 Hz de largura de banda, mais lenta que a frequéncia natural ndo amortecida do
conjunto cilindro-carga utilizado pelo mesmo, de cerca de 65 Hz. O autor conclui que nessa
condi¢do o desempenho do controlador PVA é semelhante ao de um controlador proporcional.

Cunha, 2001, destaca que as incertezas paramétricas, as nao linearidades e a
dificuldade na obtengdo do sinal de aceleracdo, dificultam a obtencdo de resultados com a
utilizacdo de um controlador PVA em um atuador hidraulico.

Segundo Pereira, 2006, a estimacdo das parcelas de realimentacdo de velocidade e
aceleracdo, normalmente realizada por derivagdo numérica, inserem ruido no sinal de
controle, o qual é amplificado pelos ganhos das mesmas.

Apesar do controlador PVA apresentar desempenho, do ponto de vista teorico,
superior ao PID, o alto amortecimento do sistema, no caso do atuador em anélise nesta tese,
descrito por meio das equacdes (3.2) e (3.3) favorece o controlador PID, diminuindo a
vantagem do controlador PVA em relacdo ao acréscimo de amortecimento. O controlador
PVA também apresenta limitacdo em relagdo a livre imposicdo de polos, imposta pela
proximidade da frequéncia natural de 85 Hz da valvula (Apéndice A) em relacdo a frequéncia
natural ndo amortecida do conjunto cilindro-carga, que, segundo a metodologia de calculo
apresentada em Furst, 2001, é de 75 Hz. Por esses motivos, o controlador PVA néo ¢é utilizado

no presente trabalho.
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3.1.4. Controlador PID + feedforward.

Em aplicacbes envolvendo atuadores hidraulicos, onde se requer melhores resultados
em relagdo ao erro de posicdo do que aqueles oferecidos por meio da aplicacdo de
controladores PID, costuma-se utilizar, com base em Nachtwey, 2006 e Kim, et al. 2012, o
controlador PID acrescido de uma parcela feedforward. Essa estratégia de controle pode ser

descrita por meio das equacoes:

t de(t) .
u(t) = Kpe(t) + K, J'Oe(t)dt +Kp %+ YaFs (3.11)
Ke, v,2>0
F, = fp ‘d , (3.12)
Kfn' Yd <0

onde F; é uma ganho aplicado, em malha aberta, a velocidade desejaday, somado

diretamente com o sinal em malha fechada do controlador PID.

A parcela referente ao controlador PID é responsavel pela estabilidade do sistema em
malha fechada. O desempenho do sistema em regime permanente (regulacdo) serd 0 mesmo
do controlador PID [Pereira, 2006].

Se a dinamica desejada para a velocidade do pistdo é conhecida, o ajuste dos ganhos
para o controlador PID+feedforward pode ser realizado de forma simples. De acordo com
Nachtwey, 2006, e Pereira, 2006, o procedimento de ajuste segue 0s seguintes passos:

1) Ajusta-se os ganhos do controlador PID considerando F¢=0;
2) Ajusta-se, de forma experimental, com aumentos gradativos, o ganho F; até um

valor que proporcione resultado adequado para o erro de posicao.

Os resultados de erro de posicdo do controlador PID+feedforward apresentados por
Pereira, 2006, indicam uma grande melhora em relagdo aos resultados apresentados pelo
controlador PID e equiparam-se aos resultados do controlador em cascata utilizado por esse
autor. Em Kim et al., 2012, os resultados dos erros de posi¢do ponto a ponto e de seguimento
de trajetdria do controlador PID+feedforward sdo comparados com um controlador ndo linear,

proposto pelo autor, que utiliza um observador de estados. O esquema de controle é utilizado
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em um atuador hidraulico com um pistdo de haste dupla. Os resultados mostram que 0
controlador proposto pelo autor apresenta resultados de erro de posic¢do de cerca de 0,5 mm
contra 1mm de erro do controlador PID+feedforward, em uma trajetoria senoidal de 15 mm
de amplitude.

Uma andlise de estabilidade desse controlador ndo foi encontrada na bibliografia
pesquisada. O controlador PID aplicado em atuadores hidraulicos é localmente estavel.

Os ganhos do controlador PID+feedforward foram ajustados segundo o procedimento

descrito na presente secdo. O resultado desse ajuste sdo 0s ganhos apresentados na Tabela 3.3:

Tabela 3.3- Valores dos ganhos calculados do controlador PID+feedforward (T = 30°C).

Ganho Kp Ki Kb Ke K,
Valor 420 | 2018 | 0.9 14 40

3.2.  Estratégias de controle néo linear

Nesta secdo abordam-se o0s aspectos tedricos que dizem respeito as principais

estratégias de controle ndo linear aplicadas ao controle de atuadores hidraulicos.

3.2.1. Linearizacéo por realimentacao

A linearizagdo por realimentacdo tem por objetivo o cancelamento das ndo
linearidades e a imposicdo de uma dinamica linear desejada ao sistema [Slotine e Li, 1991;
Isidori e Benedetto, 1996]. Essa técnica aplica-se a uma classe de sistemas ndo lineares que
encontram-se na chamada forma companheira. Um sistema é dito como estando na forma

companheira quando o0 mesmo pode ser representado na forma:

x™ = f(X)+b(X)u. (3.13)

onde u é uma entrada de controle escalar, x & uma saida escalar de interesse e
X =[X X X,..., X"™] ¢ o vetor de estados e f(x) e b(x) sdo funcdes limitadas ndo lineares dos

estados. A lei de controle linearizante é descrita pela Equacgéo (3.14).
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U =1(v— ;). (3.14)
b
Para que essa lei seja aplicavel, a parcela b ndo pode em momento algum assumir
valor zero.
Aplicando-se (3.14) em (3.13), as ndo linearidades sdo canceladas e o sistema passa a

ser descrito pela simples relagdo entrada-estado:

X(”) _V, (315)

onde v € a dindmica linear a ser imposta.

Para gue a técnica seja bem-sucedida, é necessario que a Equacédo (3.14) aproxime 0s
valores reais das funcfes ndo lineares, o que necessita de um conhecimento preciso do modelo
ndo linear do sistema. Por isso, a linearizacdo por realimentacdo € normalmente utilizada em
conjunto com outras técnicas de controle que visam a lidar com as eventuais diferencas de
modelagem e que facam que o sistema tenha um desempenho adequado, ou seja, confiram

robustez ao sistema em malha fechada.

3.2.2. Controle de modos deslizantes (sliding mode control)

Seja o sistema descrito pela Equacdo (3.13) e supondo-se que se objetiva que o mesmo
siga uma trajetoria de estados desejada Xq =[Xq,Xg,X,q - Xg (”_1)]T . A técnica dos modos

deslizantes consiste em definir uma superficie S(t) no espaco de estados. Dentro dessa
superficie, garante-se que os estados do sistema seguirdo xy. Para tanto, deve-se aplicar uma
lei de controle que faca com que s(x,t)=0.

Uma possibilidade para a escolha da superficie é descrita pela Equacdo (3.16). Com

n=2, por exemplo, tem-se que S=X + AX.

d n-1_ (3.16)
s(x,t) = (aJrﬂ) X,

onde 4 é uma constante estritamente positivae X = X — X .
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Para provar a estabilidade deve-se garantir que a lei de controle verifique a
desigualdade [Slotine e Li, 1991]:

(3.17)

sendo » uma constante estritamente positiva. A Equacdo (3.17) é estabelecida a partir da
aplicacdo do método direto de Lyapunov, o qual permite comprovar que 0s estados
convergem para uma regido limitada em malha fechada. Considerando o sistema da Equagéo
(3.13), uma lei de controle que satisfaca (3.17), considerando a superficie da Equacao (3.16),

pode ser descrita pela Equacéo (3.18).
u=u-ksgn(s) , (3.18)

onde u :i(— f + Xy —/lx‘), onde f ebsdo aproximacdes das fungdes da Equacdo (3.13)
b

contendo incertezas.

A constante k deve ser dimensionada de modo a garantir a condicdo descrita em
(3.17), mantendo a trajetoria de estados dentro da superficie descrita em (3.16), ou seja,
fazendo s = 0.

O controle de modos deslizantes reduz o problema de controle a estabilizacdo de um
sistema de ordem n -1 em s [Slotine e Li, 1991]. O metodo nédo necessita de um conhecimento
preciso do modelo do sistema, porém o dimensionamento de k deve ser tal que ndo provoque

uma atividade intensa de controle, causando um efeito oscilatorio chamado chattering.

3.2.3. Controle baseado no Backstepping

O controle baseado no Backstepping consiste em uma metodologia passo a passo,
baseada no método direto de Lyapunov, usada para obter uma lei de controle em malha
fechada que garanta que o sistema seja globalmente assintoticamente estavel. O sistema deve
estar na forma adequada para aplicacdo da estratégia do Backstepping [Khalil, 2002; Krstic et

al.,1995], ou seja, o sistema deve poder ser descrito como:
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n= 10+, (3.19)

£=u, (3.20)

onde [77T §T ]T e R 6 0 vetor de estados, U e9R € a entrada de controle e as funcdes

f:D>%R"e g:D—>R" séo suaves em um dominio D = R" . Segundo Khalil, 2002, estando

o sistema no formato das equages (3.19) e (3.20), o primeiro passo da metodologia é obter
uma realimentagéo de estados que torne (3.19) assintoticamente convergente dada por:
&=¢(), (3.21)

onde ¢(0)=0.
Ainda, segundo Khalil, 2002, o segundo passo é obter uma fungdo de Lyapunov V(y)
que satisfaca a Equacdo (3.22), onde —W(#) € positiva definida.

FEUORNOZOERTO (3.22)

Com os resultados de (3.21) e (3.22), é mostrado em Khalil, 2002, considerando

V() +%[e§—¢(n)]2 como funcdo candidata de Lyapunov, que se as condigOes iniciais Sdo

iguais a zero, a seguinte lei de controle garante que o sistema seja globalmente

assintoticamente estavel:

0 Y 3.23
u=2L1E )+ 91— 2 9 — KL~ $n)], (3.23)
n on
onde k é uma constante estritamente positiva e f{») e g(n) sdo funcbes conhecidas.
Supondo gue o sistema encontre-se na forma:
n="~f0m+ams, (3.24)
&=1a(1.8)+ga(m. &), (3.25)

onde f, e g, sdo funcdes conhecidas, pode-se aplicar a estratégia da linearizacdo por
realimentacdo através da lei de controle descrita pela Equacdo (3.26), ficando o sistema

resultante no formato das equagbes (3.19) e (3.20), sendo possivel a aplicacdo do
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Backstepping, resultando em uma lei de controle global descrita pela Equacéo (3.27) que

garante que o sistema seja globalmente assintoticamente estavel mediante condi¢fes iniciais

iguais a zero.
(3.26)
—f
N g)( a(n.¢)),
1 o¢ (3.27)
(- [F )+ 9(77)¢(77)]——g(77) KIS = p(]- fa(m.2)).
ga( &) on

Pode-se afirmar que a metodologia do Backstepping é, na verdade, uma estratégia em
cascata, podendo-se dividir o problema de controle em varios subsistemas e aplicar uma lei de
controle para um subsistema de forma que coloque 0 mesmo no formato das equagdes (3.19) e
(3.20), de modo a aplicar o Backstepping no subsistema subsequente. Em Cunha, 2001, a
estratégia em cascata que é descrita na Secdo 4.1 é comparada com a metodologia do
Backstepping para o controle de um atuador hidraulico, concluindo-se que as metodologias
sdo semelhantes.

Todas as consideragOes até entdo foram feitas levando-se em conta que as funcdes que
descrevem os modelos sdo conhecidas. Supondo-se que o sistema seja descrito pelas equagdes

(3.28) e (3.29), onde &, (17,&) e Sz(n7,&) sejam incertezas paramétricas do modelo, em

Khalil, 2002, é demonstrado que, desde que as incertezas sejam limitadas e k tenha um valor
suficientemente elevado, a lei de controle da Equacdo (3.27) garante que o sistema seja

globalmente assintoticamente estavel mediante condicGes iniciais iguais a zero.

n="~ftm+9ms+5,n3), (3.28)

s = a1 &) +9a (U +5:(n,). (3:29)

3.2.4. Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia.

O controle adaptativo por modelo de referéncia (CAMR) é uma técnica de controle

que se aplica a sistemas tanto lineares quanto néo lineares. Para que a mesma seja utilizada, é
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necessario um conhecimento da estrutura da planta, ndo necessitando, no entanto, o
conhecimento preciso dos valores dos parametros da mesma. Baseado nesse conhecimento, é
elaborado 0 modelo de referéncia, contendo a saida ideal ou desejada para a planta, que, no
caso linear, € um polindmio de Hurwitz e, no caso ndo linear, um modelo linearizado da
planta, com parametros estimados [Slotine e Li, 1991; loannou e Sun, 1996; Cunha, 2001].
Segundo a metodologia apresentada em Slotine e Li, 1991, e Cunha, 2001, aplica-se a planta
uma lei de controle com um determinado nimero de parametros ajustaveis, que convergem
para valores que levam a planta a uma resposta semelhante a do modelo de referéncia. O
ajuste dos parametros é feito por uma lei de adaptacdo que deve garantir que a resposta do
sistema seja estavel e que os erros de trajetoria tendam para zero, sem a necessidade dos
parametros adaptados convergirem para os valores verdadeiros.

A Figura 3.3 ilustra a estrategia CAMR aplicada a uma planta a ser controlada.

Modelo v, (Trajetoria desejada)
» de
Referéncia
/4
Entrada u y + /!\ e
de » Controlador » Planta " >
Referéncia ’_,

\i Lei de Adaptacio

Figura 3.3- Controle Adaptativo por Modelo de Referéncia [loannou e Sun, 1996]

A

O projeto de um CAMR envolve normalmente trés etapas [Slotine e Li, 1991]:

- Escolher uma lei de controle contendo parametros ajustaveis;

- Escolher uma lei de adaptacédo para ajustar esses parametros; e

- Analisar as propriedades de convergéncia do sistema de controle resultante.

Uma abordagem elaborada por Slotine e Li, 1991, e adotada em trabalhos como
Cunha, 1997, Cunha, 2005, Cunha e Guenther, 2005 é a seguinte:
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Considere dois sinais e e ¢ relacionados pela equagéo (3.30):

e(t) = H(p)[ke(t)" v(D)], (3.30)

onde e(t) é um sinal escalar de saida, H(p) € uma funcdo de transferéncia real estritamente
positiva, k € uma constante desconhecida, mas com sinal conhecido, ¢(t) € um vetor em
funcdo do tempo e v(t) é um vetor mensurdvel. Se o vetor ¢ varia de acordo com a equagdo
(3.31):

$(t) =—sgn(k) 7 e v(t), (3.31)

onde y € uma constante positiva, entdo ¢(t) e e(t) sdo globalmente limitados. Se v(t) é
limitado, entdo e(t) tende a zero quando t tende ao infinito. A prova € mostrada em Slotine e
Li, 1991. Essa idéia € utilizada no controlador adaptativo de Slotine e Li aplicado a Rob6s
manipuladores [Slotine e Li, 1988] que serve como base aos trabalhos citados.

O CAMR tem a vantagem de fornecer um erro menor do que a aplicacao das técnicas
de controle anteriores utilizando modelos com incertezas paramétricas, porem é importante
ressaltar que a adaptacdo ndo acompanha variagc6es bruscas na planta.

Uma desvantagem dessa metodologia, segundo Slotine e Li, 1991, é a necessidade de
um sinal de excitacdo persistente na planta. Segundo o mesmo autor, a robustez do método
estd associada a prevencdo de perturbacdes temporarias, que levem o gradiente a atribuir
valores distantes da realidade aos parametros estimados. Por essa razdo, normalmente

utilizam-se fungdes de projecdo que limitam os valores dos pardmetros estimados.

3.2.5. Controle utilizando Ldgica Fuzzy.

Segundo Mendel, 1995, um sistema utilizando Logica Fuzzy representa, em geral, um
mapeamento nao linear de um vetor de dados de entrada em uma saida escalar (podendo haver
multiplos mapeamentos de entrada/saida escalar independentes), constituindo-se, portanto, em
uma ferramenta poderosa para a representacdo de funcgdes ndo lineares. A Figura 3.4 ilustra

um sistema de logica fuzzy que é bastante utilizado [Mendel, 1995].



106

sistema fuzzy logic

regras

entrada dos saida dos

conjuntos conjuntos
fuzzy fLIZZy
entradas nitidas _ _ _ ] saidas nitidas
—= fuzzificagdo ——= inferéncia =ldesfuzzificacéo >
X f(x)

Figura 3.4 — Sistema de légica fuzzy (adaptado de Mendel, 1995).

Um sistema fuzzy mapeia entradas nitidas (que respeitam a ldgica tradicional de
verdadeiro ou falso) em saidas nitidas e contém quatro componentes: regras, inferéncia,
fuzzificagdo e desfuzzificacdo. As regras séo uma colecdo de instrucGes do tipo IF-THEN,
podendo ser extraidas do conhecimento de especialistas ou de dados numéricos. A
fuzzificacdo traduz em conjuntos fuzzy as entradas nitidas. Os conjuntos fuzzy sao criados de
acordo com as variaveis linguisticas contidas nas regras. A inferéncia produz diferentes
conjuntos fuzzy, que sdo o resultado das relagdes pré-estabelecidas entre os conjuntos fuzzy
resultantes da fuzzificagdo. Por fim, a desfuzzificacdo traduz em saidas nitidas os conjuntos
fuzzy resultantes da inferéncia.

Em sistemas de controle, os sistemas de l6gica fuzzy podem ser utilizados nas mais
variadas estratégias de controle, como sintonizar controladores PID classicos [Ghosh et al.,
2015], representar fungdes ndo lineares, como a zona morta de um sistema hidraulico [Bessa
et. al., 2010] ou aproximar as funcdes b e f da Equacdo (3.14), na estratégia de controle de
linearizagdo por realimentagdo [Cerman e Husek, 2012]. Como base em Mendel, 1995, os
mapeamentos fuzzy constituem saidas limitadas, sendo que os mesmos podem ser utilizados
em estratégias de controle com leis de adaptacdo estaveis, baseadas no método direto de

Lyapunov, como em Cerman e Husek, 2012.
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3.2.6. Controle utilizando Redes Neurais.

As redes neurais vém sendo utilizadas frequentemente em sistemas de controle desde
os anos de 1980 [Werbos, 1989]. A principal aplicacdo € no controle de plantas desconhecidas
ou néo lineares [Naredra, 1996]. Em Kutz, 2015, encontra-se uma descrigdo atualizada do
funcionamento das principais aplicag0es de redes neurais em sistemas de controle.

Uma solucdo muito utilizada é o controlador adaptativo neural por modelo de
referéncia [Naredra e Parthasarathy, 1990], cujo funcionamento é ilustrado por meio da
Figura 3.5. OBS: Nessa figura mantém-se a representacdo original do autor, que considera a
linha de atrasos na realimentacdo da saida para a entrada da RN de controle intrinsica ao

bloco que a representa.

Modelo de
Referencia

referémeia Rede Neural de e
Identificacio . r

Rede Neural de
Controle

PLANTA

Figura 3.5 - Controle adaptativo por modelo de referéncia utilizando redes neurais (adaptado
de Naredra e Parthasarathy, 1990).

A estratégia pode ser descrita da seguinte forma: um modelo de referéncia estavel é
utilizado, como no CAMR da Secdo 3.2.4. Segundo Naredra, 1996, é necessario que 0
projetista tenha certa familiaridade com a planta para a elaboracdo de um modelo de
referéncia adequado. Esse modelo é comparado com a saida da planta e um erro e, € gerado, 0

qual é retropropagado pela rede neural de identificacdo do sistema, o que possibilita o calculo
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dos jacobianos do controlador em relagdo ao erro e, em uma estratégia de controle adaptativo
indireto. Os jacobianos sdo, entdo, utilizados pelo algoritmo de treinamento para redes
recorrentes [Haykin, 2001] para atualizacdo dos pesos do controlador neural. Em relacdo a
rede neural de identificacdo, a mesma é previamente treinada off-line. Quando em operacéao
em conjunto com a rede neural de controle, ela passa a ser treinada on-line, utilizando para
atualizagdo o erro de identificacdo e;, obtido comparando a saida da planta com a saida da
rede. Os jacobianos dessa rede sdo calculados em relacdo ao erro e; e sdo utilizados pelo
algoritmo de treinamento para atualizacdo dos pesos da rede neural de identificacdo. Sendo
r(k) o setup de referéncia para o controlador, a lei de controle para o controlador neural é

descrita na Equacdo (3.32):
u(k) =N, (y(k), y(k=1), ..., y(k=n+1), r(k), uk-1), ..., u(k —n+1)), (3.32)

onde N; é a RN que representa o controlador, u(k) a entrada de controle no instante k, r a
referéncia, y(.) as saidas medidas nos instantes k e u(.) as entradas medidas nos instantes k.

Utiliza-se o modelo NARMAX [Naredra, 1996] para as Redes Neurais de
identificacdo e de controle. Ndo é necessario, portanto, que os estados estejam disponiveis
para medicéo, bastando ter acesso a entrada e a saida da planta. A ordem do sistema também
ndo necessita ser exatamente conhecida, sendo a mesma aproximada com um numero finito
de atrasos nas saidas. A planta necessita ser inversivel para que o controlador neural possa
convergir. Nesse sentido, alguns trabalhos como Sontag, 1979, Aeyels, 1981 e Levin e
Naredra, 1996 mostram que a maioria dos sistemas com 2n+1 amostras passadas, sendo n a
ordem do sistema, é localmente observavel e inversivel.

Com base em Naredra, 1996, recomenda-se 0 uso dessa estratégia principalmente em
plantas desconhecidas e com alguns estados indisponiveis para a medicdo. Ainda, segundo
Hagan e Demuth, 1999, ndo é possivel garantir a estabilidade do sistema em malha fechada
utilizando esse controlador.

Uma variagdo dessa estratégia, que também é muito utilizada, é o controlador neural
adaptativo baseado na linearizacdo por realimentacdo [Breemen e Veelenturf, 1996]. Seja um
sistema do tipo descrito por meio da Equacdo (3.11), seguindo a metodologia de identificacdo

proposta por Naredra e Parthasarathy, 1990, é possivel construir duas redes neurais, de modo
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a utilizar as mesmas em uma lei de controle de linearizagdo por realimentagéo, descrita por

meio de:

1 (3.33)
u :N—(v— N, )

b
onde N e N s@o redes neurais que representam respectivamente as funcbes b e f da Equacdo
(3.14) e v é a lei de controle aplicada ao sistema em malha fechada linearizado.
As redes neurais Np e N¢ sdo atualizadas on-line, de forma adaptativa, por um
algoritmo de treinamento. Segundo Hagan e Demuth, 1999, existem varias versdes desse
controlador. Devido a maior simplicidade, ilustra-se, por meio da Figura 3.6, a versdo

apresentada em Hagan e Demuth, 1999.

modelo de "

referéncia
x, M/
e
l Algoritmo de
\ll adaptacéo dos
pesos
Ny 1/N,
——/ é PLANTA X
+
r v

Figura 3.6 - Controlador neural adaptativo baseado na linearizacdo por realimentagédo
(adaptado de Hagan e Demuth, 1999).

Na versdo desse controlador proposta por Naredra e Parthasarathy, 1990, encontrada
em Fregene, 1999 e Pedro e Dahunsi, 2011, por exemplo, onde se utiliza a entrada e saida
discretas da planta com linhas de atraso e ndo os estados do sistema, tem-se que os algoritmos
de treinamento ndo sdo baseados no metodo direto de Lyapunov, ndo sendo possivel,
portanto, garantir a estabilidade em malha fechada.

A utilizacdo de neurocontroladores com leis de controle e adaptacdo elaborados com
base no método direto de Lyapunov, segundo Kutz, 2015, tem por base os trabalhos de

Cybenko, 1989 e Park e Sandberg, 1991, que provam matematicamente que, em um conjunto
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compacto do espaco de solucGes, qualquer funcdo continua pode ser aproximada com um erro
limitado por uma rede neural de apenas trés camadas utilizando determinadas funcbes de
ativacdo ndo lineares na camada oculta. Esse resultado é formalizado, ainda, por Hornik,
1991, através do teorema da aproximacdo universal para redes neurais. Em Kurkova, 1992,
prova-se matematicamente esse mesmo resultado para redes neurais de perceptrons de
multiplas camadas com duas camadas ocultas.

Em Sadegh, 1993, propbe-se um método direto de adaptacdo de uma rede neural de
perceptrons cuja Ultima camada € linear. O autor mostra que a parcela ndo linear da rede pode
ser usada como uma base fixa, adaptando on-line somente os pesos da ultima camada. Uma
estratégia semelhante € mostrada em Polycarpou e lannou, 1992, Chen e Liu, 1994, Liang e
Elmaraghy, 1994 e Hayakawa et. al., 2008, onde uma lei de controle semelhante aquela
utilizada no CAMR é obtida com base no método direto de Lyapunov para adaptacdo dos
pesos da camada linear de saida da rede neural. Visando a aumentar a precisdo da
aproximagdo on-line, de modo a evitar a necessidade de pré-ajustes off-line dos pesos,
metodologias de adaptacdo direta para todos os pesos da rede neural de perceptrons, com base
no método direto de Lyapunov, sdo utilizadas em Lewis et al., 1996, Naira et al., 2002 e
Daachi et al., 2014.

As redes neurais RBF também sdo largamente utilizadas em estratégias de controle
estaveis utilizando redes neurais. Apesar de apresentarem mapeamentos locais [Haykin,
2001], essas redes ndo necessitam de treinamento supervisionado para a parcela nao linear da
rede. Encontram-se varios trabalhos utilizando redes neurais adaptativas do tipo RBF, com
leis de adaptacdo muito semelhantes aquelas utilizadas no CAMR, tais como Sanner e Slotine,
1992, Polycarpou e lannou, 1992, Martins, et al., 2008 e Yang, et al. 2013.

No presente trabalho, assim como em Sadati, et al., 2007 e Yang, et al., 2013, explora-
se as potencialidades das redes neurais, como regressores ndo lineares de erro limitado, em

conjunto com uma estratégia de controle baseada em modelo.

3.3.  Discussdes do Capitulo 3.

Neste capitulo apresentou-se, em linhas gerais, 0s aspectos tedricos referentes as
principais estratégias de controle utilizadas em atuadores hidraulicos segundo a revisao

bibliografica apresentada no Capitulo 1.
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Baseando-se nos resultados obtidos no processo de projeto e sintonia dos ganhos dos
controladores descritos na Secdo 3.1, aplicados a bancada experimental, constata-se que,
conforme descrito em Cunha, 1997, e como constatado em trabalhos mais recentes como Yao
e Ma, 2014, Ghazali et al., 2011a, Ghazali et al., 2011b e Guo et al.,, 2015 que o0s
controladores lineares tém um desempenho limitado em relacdo ao erro de seguimento de
trajetéria quando aplicados a atuadores hidraulicos.

Com base nas estratégias apresentadas no presente capitulo e no desempenho limitado
dos controladores classicos, esta tese propde, conforme discutido no Capitulo 1, modificacdes
tedricas em relagdo ao estado da arte dos algoritmos apresentados. Tais modificaces
proporcionam resultados experimentais quanto ao erro de seguimento de trajetéria em
atuadores hidraulicos que superam aqueles apresentados por meio dos controladores classicos
e constituem alternativas interessantes em relagéo as estratégias existentes, conforme pode ser

constatado no Capitulo 5.
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4, ESTRATEGIA EM CASCATA UTILIZANDO REDES NEURAIS.

Conforme apresentado no Capitulo 1, a estratégia em cascata baseada no trabalho de
Guenther e De Pieri., 1997, tem sido aplicada em vérios trabalhos sobre o controle de
atuadores hidraulicos. A abordagem da interpretacdo do atuador hidraulico como dois
subsistemas conectados permite que esforcos sejam feitos em separado visando & melhoria da
resposta de cada subsistema e, consequentemente, da resposta do sistema realimentado como
um todo. Nesse sentido, explora-se neste capitulo a proposta de uma representacdo por redes
neurais do mapa inverso da funcdo que usualmente é utilizada na linearizagdo por
realimentacéo do controlador do subsistema hidraulico. No Capitulo 2, foram apresentados o0s
modelos que utilizam tanto uma funcdo analitica para a vazao de controle da valvula, quanto
uma funcdo neural e também discutiram-se as diferencas entre elas. Neste capitulo é
apresentado o estudo de uma funcdo neural que substitui as expressdes analiticas usadas no
mapa inverso, que, essencialmente, constitui a inversa da funcdo de vazdo da valvula com
relacdo as pressGes nas camaras e ao sinal de controle da servovalvula. Em relacdo ao
subsistema mecanico, ja foi discutida a utilizacdo de redes neurais para a representacdo do
atrito, apresentada, por exemplo, no trabalho de Machado, 2003. Esses resultados s&o
aplicados na proposta de um controlador que reuna ambos beneficios advindos da aplicacéo
das redes neurais estaticas nos controles dos dois subsistemas (hidraulico e mecanico). Assim,
obtendo-se por meio do treinamento das redes neurais uma base estatica robusta, propde-se
leis de adaptacdo estaveis, baseadas no método direto de Lyapunov, para que as redes neurais
sejam capazes de acompanhar variagfes paramétricas que ocorram na planta do atuador
hidraulico.

A titulo de organizacdo, o presente capitulo € dividido da seguinte maneira:
inicialmente, é feita uma revisdo da estratégia em cascata e de seus fundamentos. Em seguida,
sdo propostas modificagdes no controlador em cascata por meio da substituicdo da funcdo
analitica usualmente utilizada para a representacdo do mapa inverso e da funcdo analitica de
compensacdo do atrito por redes neurais do tipo perceptrons de mdltiplas camadas
alimentadas adiante (feedforward). Uma metodologia completa de projeto dessas redes,
focada em atuadores hidraulicos, é apresentada. Posteriormente, é proposta uma estratégia de

adaptacao on-line dessas redes neurais, com base no método direto de Lyapunov. Apresenta-
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se a prova de estabilidade do controlador em cascata neural fixo e adaptativo propostos. Por

fim, apresenta-se as discussdes finais do capitulo.

4.1. A Estratégia em Cascata

O termo “estratégia em cascata” ¢ bastante genérico. Qualquer estratégia de controle
que divida o equacionamento associado ao controle em subsistemas pode ser denominada
como uma estratégia em cascata. Por exemplo, o controle baseado na linearizagcdo por
realimentacdo da Secdo 3.2 pode ser abordado como uma estratégia em cascata, pois €
composto por uma lei de controle que lineariza o sistema e por outra que garante
convergéncia assintotica do sistema linearizado. Como ja comentado na Secdo 3.2.3, 0
controle baseado no Backstepping também pode ser abordado como uma estratégia em
cascata. E usual encontrar na literatura, em trabalhos como Heintze, 1997, Prabel e
Aschemann, 2014, e Guo et al., 2015, a nomenclatura de “lago interno” e “lago externo” para
designar uma estratégia em cascata (inner loop/outer loop). Esses termos referem-se ao
subsistema mecénico como um lago externo (outer loop) (que recebe uma referéncia externa)
e ao subsistema hidraulico como um lago interno (inner loop).

A estratégia em Cascata a qual se refere a presente secéo foi proposta por Guenther e
De Pieri, 1997, para o controle de atuadores hidraulicos, e, segundo Cunha, 1997, baseia-se na
reducdo de ordem proposta por Utkin, 1987. O sistema completo pode ser interpretado como
dois subsistemas interconectados: um subsistema hidrdulico e um subsistema mecanico,

conforme mostrado na Figura 4.1.

Atuador Hidriulico

Subsistema Subsistema i

u " Hidriulico F Mecinico

Figura 4.1 - Interpretacdo da estratégia em cascata
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O objetivo de controle € realizar o seguimento de uma trajetéria de posicéo desejada yq
utilizando uma lei de controle elaborada para o subsistema mecéanico, de modo a minimizar o
erro de seguimento de trajetoria de posicdo. Essa lei de controle fornece o valor da forca
desejada Fng, que € seguida aplicando-se uma lei de controle sintetizada para o subsistema
hidraulico, que minimize o erro de forgca e forneca o valor do sinal de controle u a ser
diretamente aplicado na entrada da servovalvula.

A grande vantagem dessa estratégia € a possibilidade da elaboracéo de leis de controle
adequadas as caracteristicas de cada subsistema. A seguir sdo apresentadas as leis de controle
propostas por Cunha, 1997, para ambos os subsistemas, baseadas em trabalhos anteriores de
Guenther, 1993, e Guenther e De Pieri., 1997, considerando o modelo analitico obtido na
Secéo 2.1. As leis de controle estdo no formato modificado por Pereira, 2006, que considera a

forca hidraulica e ndo a diferenca de pressdo como variavel de estado.

4.1.1. Subsistema mecanico

A lei de controle escolhida para o subsistema mecanico descrito pela Equagdo (2.41) é
a lei de Slotine e Li para manipuladores robdéticos [Slotine e Li, 1991]. Para o sistema em

estudo esta lei pode ser escrita como:
Foa =M.V, —K,z+F,, (4.1)

onde K,é uma constante positiva, Y, é uma aceleragio de referéncia (m/s®), Fuq € a forca

hidraulica desejada (N), Fa é a compensacao da forca de atrito (N) e z € uma medida de erro
de velocidade no seguimento de trajetoria (m/s). Esse Gltimo valor depende da velocidade de

referéncia y, descrita em (4.2):

yr:yd _ﬂ’y’ y:y_yd’ Z:y—yr:);H‘ﬂy, (42)

onde 1 é uma constante positiva e Y é o erro de posicdo (m).

Substituindo (4.1) em (2.41), considerando F_ = 0 e os parametros nominais iguais aos

reais tem-se:

Mz+K,z=F,. (4.3)
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Aplicando-se a transformada de Laplace para condicdes iniciais diferentes de zero em

Z, tem-se:
MISZ(9)-2(0)+ 2 Z(5)] =y (5). (4.4)
Separando-se 0s termos:
K ) (4.5)
M[Z (S)(“Vd) ~Z(0)]=F, (),
wuzsxs+%fn=ﬁH@y+Mzmy (4.6)
Substituindo-se Z(s) por Y (s)(s+A) obtém-se:
Mﬁ%g@+zxs+%fn=ﬁH@y+Mzmy (4.7)
entdo:
- 4.8
V(s)=— () Z(0) (4.8)

Ky Kiy
M(s+;t)(s+ﬁ) (s+A)(s+ M )

4.1.2. Subsistema Hidraulico

Para o subsistema hidraulico, utiliza-se a lei de controle baseada na estratégia de
linearizacdo por realimentacdo descrita na Se¢do 3.2. Utilizando o subsistema hidraulico
conforme descrito pela Equacdo (2.38), a lei de controle pode ser expressa por:

u:%@_fy (4.9)

onde: f :_(A12 f1""6‘22 fZ)y € b:(AlflKVAgl"'AzfzKVBgz)-
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Assim, a dinamica linear a ser imposta é v = Fpg — KpIEH , resultando, portanto:

1
(AlflKVAgl_’_AZfZKVBgZ)l (4.10)

U= Ry KRy + (A f,+ A1)y

onde Fnq € a derivada da forga hidraulica desejada (N/s), K, é uma constante positiva e =
o erro de forga (N), Kya € Kyg sd0 as constantes da valvula por via utilizadas na lei de controle

(m3/(s\V/Pa)).

Substituindo-se (4.10) em (2.38) e considerando todos os parametros conhecidos tem-

se:
IEH =R —Fyq (4.11)
entdo:
FH - Iin - KpF~H ' (4-12)
€,
o = 4.13
Fy =K F,. (4.13)
Aplicando a transformada de Laplace para uma condicéo inicial ndo nula tem-se:
sk, (s)—F, (0)=-K,F,(s). (4.14)
entéo,
- = (0)
F, (s)=—" ( .
O=he (4.15)
Substituindo-se (4.15) em (4.8) e aplicando-se a transformada inversa de Laplace tem-
se:

. Kttt S (4.16)
Jt)=F,(0)|Ce ™ +Ce™+Ce ™ |+Z(0)|Ce™+Cee ™ |,

onde C; a Cs séo expressoes oriundas da expansdo em fragdes parciais da equacgéo resultante.
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De acordo com a Equacéo (4.16), quanto maiores os ganhos Kp, 4 e Kg, mais rapido o
erro de seguimento de trajetéria convergira para zero. Em Cunha, 2001, no entanto, é
demonstrado que quando o controlador € projetado sem considerar a dindmica da vélvula e é
aplicado a um modelo considerando a dinamica da valvula, o aumento de K, é limitado pela
dindmica da valvula. Os polos da valvula tendem a tornar o sistema subamortecido quanto
maior o valor de K, Um valor elevado desse ganho faz surgir, portanto, oscilacoes
estacionarias no pistdo e também pode tornar o sistema instavel, além de amplificar os ruidos
do sinal de entrada resultante. Para superar tal limitacdo, Cunha, 2001, propde um controlador

projetado em um modelo que considera a dindmica da valvula.

4.2. Compensacdo do atrito utilizando Redes Neurais

Para o controlador em cascata, a compensacao de atrito pode ser feita diretamente
através de Fa na Equacdo (4.1) (lei de controle do subsistema mecanico). A compensacao
originalmente proposta em Guenther e De Pieri, 1997, e, posteriormente, em Cunha, 1997,
consiste da utilizacdo de um termo linear, obtido multiplicando-se o coeficiente de atrito
viscoso pela velocidade relativa entre o pistdo e a camisa do cilindro, conforme descrito por
intermédio de (4.17):

F, =By . (4.17)

Essa compensagdo desconsidera os efeitos do atrito de Coulomb, atrito estatico e o
efeito de Stribeck. Tal simplificacdo resulta em aumento do erro de seguimento de trajetoria
em velocidades baixas, conforme demonstrado por Machado, 2003. Em Cunha, 1997, é
proposto um controlador adaptativo por modelo de referéncia, que ajusta o valor de B de
modo a proporcionar 0 menor erro possivel no seguimento da trajetoria de posicdo desejada.
Nos trabalhos de Perondi, 2002, em servoposicionadores pneumaticos e Valdiero, 2005, em
um manipulador robotico hidraulico, é utilizado o modelo Lugre [Canudas de Wit et al., 1995]
em estratégias em cascata para compensacdo do atrito. Esse modelo é dindmico e engloba as
propriedades do atrito viscoso, de Coulomb, estatico e o efeito Stribeck (Apéndice B). A
utilizacdo de redes neurais para a compensacdo do atrito no controlador em cascata foi
aplicada com sucesso em um atuador hidraulico por Machado, 2003. Esse trabalho baseou-se

no estudo de compensacdo de atrito em atuadores elétricos de Gervini e Gomes, 2001, que,
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posteriormente, aplicou a mesma técnica em atuadores pneumaticos em Gervini, 2014. No

presente trabalho, utilizou-se essa estratégia no controlador em cascata proposto.
Por conveniéncia, a Equacéo (2.41) € aqui reproduzida com F =0:

F, =My +F,. (4.18)

Assim, visando-se a reproducdo das caracteristicas da forca de atrito por redes neurais,

se assume as seguintes hipdteses para para a aplicacao da Equacéo (2.41):

() Como entradas da fungédo de atrito podem, como em Gomes e Da Rosa
2003, ser consideradas a forca aplicada Fy, e a velocidade de

deslocamento, no caso Y. Como Fy relaciona-se com as pressdes através

de constantes, utiliza-se o valor das pressdes medidas P e Py;

(i) A saida, no caso, a forca de atrito, pode ser estimada pela Equacéao (4.19),

obtendo-se V através de derivagdo numérica.

No presente trabalho, propbe-se a utilizacdo de uma funcdo de suavizacdo que
representa a forca de atrito em velocidades muito baixas. Tal funcdo tem por objetivo suavizar
o chaveamento entre 0 atrito estatico positivo e negativo, que ocorre devido a acdo de controle

quando a trajetoria a ser controlada encontra-se em regulagéo (y, =0), e é expressa por:

F, — My ; y2|vlim|
- G,y ;Y <|Vim|20 @.19)
§ Gny ; y>_|vlim|<o, -
I:H _My ; y£_|vlim|

onde G, e G, sdo ganhos fixos e vjim € a velocidade onde ocorre o chaveamento da fungao.

Com as entradas e saidas mensuraveis é possivel, entdo, utilizar uma rede neural para

representar a forca de atrito, conforme a Equacao (4.20).
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Fa=O(R.P,.Y), (4.20)

onde @ é a rede neural que representa o atrito.

Assume-se, com base em Haykin, 2001, que a rede neural treinada por meio da
Equacdo (4.19) é capaz de suavizar as descontinuidades decorrentes das transicdes entre a
forca de atrito medida e a funcdo de suavizacdo dessa equacgdo. Para facilitar essa tarefa, 0s

ganhos sdo definidos com base na forca de atrito mediaem |v, |€ -|v,,,|, como segue:

G — I:A (|Vlim|) ' G

_Eind (4.21)
P |Vlim|

—|V

" Iim|

No presente trabalho, a rede neural descrita por meio da Equacdo (4.20) é também
modificada com o objetivo de incluir a temperatura do fluido hidraulico, que passa a ser
utilizada na expresséao representada por meio da Equacéo (4.22)

F,=0(P,R,,Vy,T), (4.22)

onde T é a temperatura medida do fluido hidraulico (°C).

4.3. Mapa inverso da lei de controle do subsistema Hidraulico representado por

Redes Neurais

No presente trabalho é proposta uma estrutura baseada em redes neurais para a
representacdo da funcéo de inversédo de b (descrita na Equacdo (4.9)) e aplicada na lei de
controle do subsistema hidraulico. A rede neural escolhida é do tipo perceptrons

multicamadas alimentada adiante.

Assim, visando a reproducdo da funcdo do mapa inverso do subsistema hidraulico por
meio de redes neurais estaticas, assumem-se as seguintes hipdteses em relacdo a Equacao
(4.10):

(i) Todas as entradas e saidas da inversa da funcdo b (mapa inverso) sdéo mensuraveis;
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(i) Todos os parametros da fungéo f possuem valores conhecidos;

Dessa forma, pode-se estabelecer uma lei de controle descrita por meio da Equacdo

(4.23), sendo a inversa de b representada por uma rede neural Q(y,y,P,P,):

u=Q(y,y,R,R)(v—-1), (4.23)

onde f = —(A12 f1 + A22 f2) ¥V, v=Fuq — KplfH e as entradas y, P, e P, séo diretamente

mensuraveis, enquanto que a velocidade Y pode ser obtida por derivagdo numéricae Q é a

rede neural que representa 0 mapa inverso (no caso, 1/b). A saida da rede neural é obtida
indiretamente por meio da Equacéo (4.24):
(4.24)

T~ Ay g )

Assim, a funcdo b é uma relacdo estatica ndo linear, cuja ndo linearidade se deve as
funcbes de vazdo de controle da valvula descritas nas equacdes (2.90) e (2.91). O
comportamento dessas funcdes ja foi discutido na Se¢do 2.5.2. Além disso, na Secdo 2.6 foi
mostrado que existem vantagens em utilizar as redes neurais para a representagdo das

mesmas.

No presente trabalho, da mesma forma que a representacdo do atrito, a rede neural
descrita por meio da Equacdo (4.23) é também modificada com o objetivo de incluir a
temperatura do fluido hidraulico, que passa a ser utilizada na expressao representada por meio
da Equacéo (4.25):

u=Q(y,y,P,P,T)(v-T), (4.25)

onde T é a temperatura medida do fluido hidraulico (°C).
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4.4. Metodologia de projeto das redes neurais.

A presente secdo objetiva fornecer um detalhamento em relacdo a metodologia
utilizada para a obtencao de redes neurais adequadas a utilizacdo nos controladores propostos,
descritos por meio das equacdes (4.1), (4.20), (4.22), (4.23) e (4.25).

4.4.1. Rede neural representando o mapa inverso.

O controlador proposto, expresso por meio da Equacdo (4.23), possui semelhancas
com o controlador neural baseado na linearizacdo por realimentacdo, descrito na Secéo 3.2.6.
Destaca-se, no entanto, que o controlador proposto no presente trabalho utiliza a funcéo f,
presente na Equacédo (4.23), representada por meio de uma funcdo analitica. Além disso, o0s
estados do sistema sdo mensuraveis (a estimacdo da velocidade e da aceleracdo é assumida
como suficiente para os propositos de controle). Como pode ser visto em trabalhos que
utilizam o controlador neural baseado na linearizagao por realimentacdo, como Fregene, 1999,
e Pedro e Dahunsi, 2011, esse controlador, em geral, considera a planta desconhecida e os
estados ndo mensuraveis. A Figura 4.2 ilustra a metodologia de treinamento off-line utilizada

no controlador neural baseado na linearizacao por realimentacéo utilizado em Fregene, 1999.

u(k-1) Planta [
desconhecida TDL
]
— TDL k)
- o~ -
E T ()
z| Ny % N; vl e
¥ 3 y(k)
o =4
L +
—F

Figura 4.2 — Treinamento off-line do controlador neural baseado na linearizagao por
realimentacdo (adaptado de Fregene, 1999).

Conforme a Figura 4.2, uma entrada u(k-1) é aplicada na planta desconhecida. A saida
e as entradas da planta s&o armazenadas com uma linha de atrasos temporais, de modo a

formar o conjunto de treinamento:
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C(k) = (y(K), y(k=1),..., y(k —n+1),u(k =1),..., u(k —n+1)), (4.26)

com k =1, ..., n, que € utilizado para a identificagdo das funcdes Ny (mapa inverso) e Ns, que
séo posteriormente utilizadas na lei de controle descrita por meio da Equagédo (3.33). As

limitacGes desse controlador j& foram discutidas no Capitulo 3.

Com base no treinamento off-line do controlador neural baseado na linearizacdo por
realimentacdo, propbe-se uma metodologia de treinamento off-line para o controlador

proposto no presente trabalho, ilustrada por meio da Figura 4.3.

atuador F
u hidraulico e
— +
143
y
¥
f)
| S}
}’,}’,PI,PE b_:%
: + TN
QW,v,p,.20) - f) e,
bfj
Rede Neural
Figura 4.3 — Treinamento off-line da rede neural utilizada no mapa inverso.
Conforme a Figura 4.3, um conjunto de treinamento :
C(k) =(b™(K), Py(K), P (K), y(K), Y(K)), (4.27)
com k =1, ..., n, é utilizado para a obtengdo dos pesos da rede neural utilizada na Equacao

(4.23), onde as pressdes P; e P, sdo substituidas pelas pressdes Pa e Pg, medidas na planta
experimental. Este conjunto de treinamento incluird também a temperatura do fluido

hidraulico T(k) quando a rede neural utilizada for aquela descrita por meio da Equacéo (4.25).
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4.4.2. Rede neural representando o atrito.

A metodologia de treinamento off-line utilizada para a rede neural do atrito que, no
caso do presente trabalho, € uma forca de atrito modificada, é semelhante a metodologia
proposta em Machado, 2003, e Gervini, 2014, sendo ilustrada por meio da Figura 4.4:

atuador F
_
u hidraulico
= +
i;
M
y,p.P, E,
: + T
e(y,p.?) : r/ e
F;: oL
Rede Neural

Figura 4.4 — Treinamento off-line da rede neural utilizada na obtencéo da forca de atrito
modificada.

Conforme a Figura 4.4, um conjunto de treinamento :

C(k) =(F.(k), Po(k), P (k). y(K)) , (4.28)

com k =1,...n, é utilizado para a obtencdo dos pesos da rede neural utilizada na Equacao
(4.20), onde as pressdes P; e P, sdo substituidas pelas pressdes P e Pg, medidas na planta
experimental, sendo obtida, portanto, uma forca de atrito modificada, conforme discutido no
Capitulo 2. Este conjunto de treinamento incluird também a temperatura do fluido hidraulico

T(k) quando a rede neural utilizada for aquela descrita por meio da Equacéo (4.22).

4.4.3. Metodologia de projeto da entrada u utilizada no treinamento off-line.

Baseando-se nos trabalhos classicos de Psaltis, et al., 1988 e Kawato, et al., 1988,

pode-se afirmar que uma rede neural ndo adaptativa aplicada em um sistema de controle é
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capaz de responder on-line segundo as informacgOes off-line que lhes foram fornecidas.
Segundo Kawato, et al. 1988 e Haykin, 2001, as redes neurais possuem grande capacidade de
generalizacdo. Um treinamento off-line suficientemente abrangente fornece, portanto, um
desempenho robusto para a rede neural. Autores como Polycarpou e loannou, 1992 e Lewis,
et al., 1996, porém, destacam a dificuldade da realizagdo do treinamento off-line de redes
neurais aplicadas a sistemas de controle devido as metodologias ad hoc normalmente
utilizadas. Segundo Smithson, et al. 2016, até o presente momento, as metodologias de
treinamento off-line aplicadas a redes neurais permanecem, em grande parte, baseadas na
experiéncia do projetista. S&o encontrados varios trabalhos em sistemas de controle utilizando
redes RBF, que ndo necessitam de um treinamento supervisionado para a sua base nao linear
(vide Apéndice D e Capitulo 3), ou metodologias que inicializam os pesos com zero e ajustam
0s mesmos on-line [Lewis, et al.,1996, Daachi, et al., 2014]. O treinamento off-line em
sistemas de controle, em geral, conforme trabalhos como Fregene, 1999, Pedro e Dahunsi,
2011, Rong, et al., 2014, utiliza uma entrada u bastante simples, cuja metodologia de
obtencdo tem como objetivo apenas fornecer um conjunto de pesos que possa ser utilizado em
redes neurais que serdo ajustadas on-line de modo que os mesmos nao instabilizem o sistema

em malha fechada no inicio do processo de adaptacéo.

No presente trabalho, propde-se uma metodologia de projeto para a entrada u utilizada
no treinamento off-line. Esta metodologia tem como foco entradas suaves e continuamente
diferenciaveis, adequadas a utilizacdo do controlador em cascata. O objetivo é obter um
conjunto de treinamento suficientemente abrangente, de modo que uma base robusta seja

construida para as redes neurais utilizadas.

Uma forma simples de determinacdo de entradas u adequadas pode ser obtida com
base na metodologia de projeto de controladores lineares para o seguimento de posicdo de
atuadores hidraulicos descrita em Furst, 2001. De acordo com essa metodologia, define-se
uma tarefa base, que norteia o projeto, onde o controlador linear é projetado com base em
uma funcdo de transferéncia linearizada do sistema no ponto de maior vazdo (onde ocorre a

maior abertura da valvula) nessa tarefa.
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No presente trabalho, o ponto de maior abertura da valvula ocorre no ponto de maior

velocidade do pistdo. Tendo como base essa informacéo:

Define-se uma trajetoria padrdo (média) de execucao;

Define-se 0 ponto de maior velocidade nessa trajetoria;

Define-se uma amplitude de excursdo do pistdo que abranja todos os pontos de

posicao desejados do mesmo;

Definem-se alguns pontos de velocidade méxima arbitrados nas cercanias do

ponto de velocidade maxima da tarefa padréo;

Definem-se fungdes de trajetoria de posicdo senoidais construidas de acordo
com as informagOes anteriores, de modo a atingirem as amplitudes e

velocidades maximas desejadas;

Aplica-se essas fungGes em um controlador proporcional na planta em malha
fechada, que ird fazer com que o pistdo siga as mesmas e gere as entradas u do

treinamento;

Geram-se essas entradas nas temperaturas de 20 °C, 25 °C, 30 °C, 35 °C, 40 °C
e 45 °C, para o treinamento da rede neural ao longo da variacdo da temperatura

do fluido hidraulico.

A Tabela 4.1 resume as informacg6es da geracdo dos conjuntos de treinamento off-line

das redes neurais. Os ensaios sdo realizados com um tempo de amostragem de 1 ms. Depois

de gerado o conjunto, 0 mesmo é reduzido para um nimero de amostras menor, com 0

objetivo de facilitar o treinamento. O ganho proporcional utilizado foi de Kp = 250.



Tabela 4.1- Conjuntos de treinamento das redes neurais.
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ensaio |trajetoria de posicdo (m) | tempo (S) tempo total (s) | amostras |temperaturas (°C)
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7,17
1 |0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 20
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7,17
2 |0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 25
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7.17
3 |0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 30
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7,17
4 [0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 35
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7.17
5 |0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 40
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12
0,08sen(t) 6,28
0,08sen(0,875t) 7,17
6  |0,08sen(0,625t) 10,048 65,358 2000 45
0,08sen(0,375t) 16,74
0,08sen(0, 25t) 25,12

4.4.4. Definicdo das arquiteturas e treinamento das redes neurais.

A maioria dos trabalhos em sistemas de controle, como Polycarpou e loannou 1992,

Daachi et al., 2001, Daachi et al., 2014, ndo detalha a metodologia de escolha da arquitetura

da rede neural utilizada. De acordo com os trabalhos pesquisados, procura-se utilizar em

aplicacbes de controle redes neurais de trés camadas, com poucos neurbnios na camada

escondida e com a camada de saida linear. Segundo Hornik, 1991, esse tipo reduzido de rede



127

neural é teoricamente capaz de aproximar, com erro arbitrario, qualquer funcdo continua em
um espaco compacto das solucdes da mesma. O trabalho de Tamura e Tateishi, 1997, porém,
prova matematicamente que redes de quatro camadas possuem uma maior capacidade de

aprendizado que redes de trés camadas.

O presente trabalho propde arbitrarem-se trés arquiteturas bésicas de rede, duas
arquiteturas de trés camadas e uma de quatro camadas. A escolha parte de uma rede tipica de
trés camadas com 10 camadas escondidas, utilizada, por exemplo, em Lewis, et al., 1996, e
propOe-se outras duas arquiteturas para experimentacdo. O critério de escolha da arquitetura
da rede neural é o de melhor resultado observado em relag&o ao conjunto de validacao.

O algoritmo de treinamento utilizado no presente trabalho é o algoritmo Quickprop,
um algoritmo do tipo Quase-Newton que é mais rapido que o Backpropagation [Borges,
1999]. Esse algoritmo é descrito em detalnes no apéndice D, juntamente como o0s

procedimentos heuristicos utilizados no treinamento.

A metodologia de validacao e teste utilizada no presente trabalho é a metodologia de

validagdo cruzada, que pode ser encontrada em detalhes em Haykin, 2001, segundo a qual:

e Sdo estabelecidos trés conjuntos descorrelacionados entre si: 0s conjuntos de
treinamento, validacdo e teste;

e Observa-se a evolucdo do erro de treinamento do conjunto de treinamento e,
concomitantemente, o resultado de erro obtido com os pesos fornecidos por
esse treinamento aplicados a mesma rede neural tendo como entrada o
conjunto de validagdo. O numero maximo de interagbes (épocas) do
treinamento é determinado quando o erro do conjunto de validagdo ndo mais
evolui ou quando esse chega a um erro minimo, 0 que previne o
sobretreinamento;

e A rede ¢ treinada com esse numero de interagbes maximo e submetida ao

conjunto de teste, para validacéo final do treinamento.

Para o conjunto de teste utiliza-se a trajetoria padréo, descrita por meio da Equagéo

(3.1), retirando-se, porém, os instantes de tempo onde o pistdo permanece completamente
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parado (regulagdo). O conjunto de validacdo utiliza fungdes senoidais. A Tabela 4.2 resume 0

conjunto de validacédo e a Tabela 4.3 os conjuntos de teste.

Tabela 4.2- Conjuntos de validacdo das redes neurais.

trajetoria de posicao (m) tempo (S) tempo total (s) amostras temperatura (°C)
0,08sen(0,93t) 6,75
0,08sen(0, 815) 775 145 1200 30

Tabela 4.3- Conjuntos de teste das redes neurais.

ensaio  |trajetoria de poicdo tempo (5) amostras temperaturas (°C)
1 Equacéo (3.1) 8 1200 20
2 Equacdo (3.1) 8 1200 30
3 Equacdo (3.1) 8 1200 40

Para a definicdo da arquitetura das redes neurais, utiliza-se somente o0 processo de
validacao aplicado aos conjuntos obtidos com o fluido a uma temperatura T = 30 °C. A

informacdo da temperatura ndo é utilizada no treinamento e validag&o, nesse caso.

Devido as caracteristicas dindmicas do atuador hidraulico, discutidas no Capitulo 2,
propde-se, no presente trabalho, dividir a rede neural descrita por meio das equacfes (4.23) e
(4.25) em duas redes neurais, uma atribuida a velocidade positiva do pistdo e outra atribuida a
velocidade negativa. A cada uma dessas redes neurais é verificada a arquitetura que fornece

melhor resultado de aproximag@o do mapa inverso.

O critério de avaliacdo de erro utilizado no presente trabalho é o da raiz do erro

quadratico médio, descrito por meio da Equacao (4.29).

P

RMSE = \/%Z(yp -y (4.29)

n=1

onde P é o numero total de elementos do conjunto, y; € a saida objetivo e y, € a saida do

conjunto de representacéo.

A Figura 4.5 (b) ilustra que os resultados do conjunto de validacdo determinam uma
melhor aproximacgéo para uma arquitetura 4-20-1, com a raiz do erro quadratico médio de
4,5 107 V/(N/s), quando se considera o conjunto completo do mapa inverso. Ao considerar-se

uma divisdo desse conjunto, obtém-se um erro quadrético médio de 1,4 107 V/(N/s), com uma
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arquitetura 4-10-10-1, para velocidades positivas e 4,46 107 V/(N/s), com uma arquitetura 4-
10-1, para velocidades negativas, com os resultados sendo ilustrados por meio da Figura
4.7(b) e por meio da Figura 4.6(b). Observa-se por meio das figuras 4.5, 4.6 e 4.7 que 0s
resultados de validagdo nem sempre acompanham os resultados de treinamento, evidenciando
a necessidade dos conjuntos de validacdo, que determinam a melhor arquitetura e a

quantidade ideal de interagdes necessarias durante o treinamento [Haykin, 2001].
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—4-10-1
—e=4-20-1
s 4-10-10-1
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i i i i
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(a) Erro de treinamento.
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e 4210-10-1
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i i i i \ |
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(b) Erro de validacao.

Figura 4.5 — Conjunto total do mapa inverso — treinamento e validacéo.
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(b) Erro de validagéo.

Figura 4.6 — Conjunto negativo do mapa inverso — treinamento e validagao.
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(b) Erro de validacao.

Figura 4.7 — Conjunto positivo do mapa inverso — treinamento e validacéo.

A Figura 4.8 ilustra o processo de treinamento e validacdo em relagdo a forca de atrito
modificada. Por meio destes resultados, determina-se uma arquitetura 3-10-10-1 para a rede

neural a ser utilizada para a representacdo da forca de atrito modificada.
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Figura 4.8 — Conjunto atrito modificado — treinamento e validagéo.

A rede multicamadas alimentada adiante utilizada para a representagdo do mapa inverso

é descrita matematicamente por meio da Equacéo (4.30).
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y<0

onde W,, e R eW,, e R**sdo os vetores dos pesos de saida da rede , W,, € R>°,

W, € R**sdo matrizes dos pesos de entrada. A rede neural positiva, como possui 2

camadas ocultas, tem uma matriz de pesos W,, e R***°. O vetor das entradas da rede, que é

acrescido de uma entrada unitaria para operacdo dos bias, que, nesse caso, estdo incorporados

aos pesos da rede, é hy=[y y P, B 1]T. Assim como na entrada, o vetor resultante de

cada camada da rede deve ser acrescido de uma entrada unitaria, para operar o bias da camada

seguinte (vide Apéndice D). Por simplificacdo, essas informagdes sdo omitidas nas

representagcdes seguintes, marcando as fun¢bes modificadas com um asterisco. As fungdes ndo

lineares ¥ representam a funcdo logistica sigmoidal. A Tabela 4.4 resume o treinamento e

validacao dessa rede.

Tabela 4.4- Treinamento e validagéo para as arquiteturas escolhidas (T=30°C).

erro (RMSE)

rede neural condicdo | arquitetura épocas treinamento validacéo
Qy, ¥,P,.P,) V >0 4-10-10-1 2000 485107 VI(N/S) | 1,4107 VI(N/s)
y<0 4-10-1 3500 72107 VIINS) | 4,46 107 VI(N/s)
O(P,, P, Y) - 3-10-10-1 3000 10,84 N 584N

A rede multicamadas alimentada adiante utilizada para a representacdo do mapa

inverso, quando considerada a temperatura do fluido hidraulico, é descrita matematicamente

por meio da Equacdo (4.31):

Q(y,y, PA’PB'T):{

\P3PT (WsTp\P;PT (

W ¥

2R

*

o (WELRG ) y20

¥, (Wi Wh (W DG ) y<0'

(4.31)
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onde W,, eR™ eW,, eR"™'sdo os vetores dos pesos de saida da rede , W, e R™",
W, €R**'sdo matrizes dos pesos de entrada. A rede neural positiva, como possui 2

camadas ocultas, tem uma matriz de pesos W,, e®R'°. O vetor das entradas da rede é

hgz[y y P, R T]T. As funcbes ndo lineares ¥ representam a funcdo logistica

sigmoidal. A Tabela 4.5 resume o treinamento da rede neural (utilizando a mesma arquitetura
de (4.30) e todos os ensaios da Tabela 4.1).

Tabela 4.5- Treinamento para as arquiteturas escolhidas considerando a temperatura do fluido

hidraulico.
erro (RMSE)
rede neural condicdo | arquitetura épocas treinamento
v > -7
Qy,y,P., P, T) y 20 5-10-10-1 2000 7,55 10" V/(N/s)
y<0 5-10-1 3500 12,2 1077 VI(N/s)
O(P., Py, 1.T) - 4-10-10-1 3000 15,6 N

Conforme descrito no Apéndice D, os limites utilizados na normalizacdo das entradas e
na reconstrucao da saida das redes neurais que representam o mapa inverso sao descritos por
meio da Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - Parametros de normalizacdo para as entradas e saida das redes neurais que
representam o mapa inverso.

Parametro Valor méximo Valor minimo
y 0,1m -0,1m
y 0,15 m/s -0,1 m/s
Pa 2,5 MPa 0,01 MPa
Ps 5,0 MPa 0,01 MPa
T 70°C 10°C
Out(V/(N/s)) 4,010° 0
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A rede multicamadas alimentada adiante utilizada para a representacéo da forca de atrito

modificada é descrita matematicamente por meio da Equacéo (4.32):

O(Y, Py, By) = W, P, (W, W, (W X)) (4.32)

onde W, e R™ € o vetor fixo dos pesos de saida da rede. Neste caso, utiliza-se uma camada
de saida linear. A matriz W, e ®**° é utilizada para os pesos de entrada. A rede neural possui

2 camadas ocultas e tem uma matriz de pesos W, e R***°. O vetor das entradas da rede é

X, :[y P, PB]T. As fungbes ndo lineares¥ representam a funcdo logistica sigmoidal. A

Tabela 4.4 resume o treinamento e validacdo dessa rede.

A rede multicamadas alimentada adiante utilizada para a representacéo da forca de atrito
modificada, quando considerada a temperatura do fluido hidraulico, € descrita

matematicamente por meio da Equacéo (4.33):

O(Y, Py, P, T) =WJ W, (W, W, (WX, ) (4.33)

onde W, e %' é o vetor fixo dos pesos da saida da rede, que € linear. A matriz W, e R

é utilizada para os pesos de entrada. A rede neural possui 2 camadas ocultas e tem uma matriz
7 * . T ~ ~

de pesos W, e%R*™*°. O vetor das entradas da rede é x, =[y P, P, T] . As funces ndo

lineares¥ representam a funcéo logistica sigmoidal. A Tabela 4.5 resume o treinamento dessa
rede.

Conforme descrito no Apéndice D, os limites utilizados na normaliza¢do das entradas

das redes neurais que representam o atrito modificado séo descritos por meio da Tabela 4.7.
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Tabela 4.7 - Parametros de normalizacdo para as entradas e saida das redes neurais que
representam o atrito modificado.

Parametro Valor maximo Valor minimo
y 0,2 m/s -0,2 m/s
Pa 2,5 MPa 0,01 MPa
Pg 5,0 MPa 0,01 MPa
T 70°C 10°C

As figuras 4.9, 4.10 e 4.11 ilustram os resultados de teste das redes neurais descritas por
meio das equacOes (4.30) e (4.31), que sdo resumidos por meio da Tabela 4.8. Esses
resultados mostram um desempenho superior de ambas as redes neurais em relacdo a
representacdo do conjunto de teste quando comparado com o resultado da representacédo deste
mesmo conjunto fornecido pela funcdo analitica do mapa inverso, descrita por meio da
Equagdo (4.10). A melhor representacdo de ambas as redes neurais é obtida quando
considerada a temperatura do fluido hidraulico, por meio da rede neural da Equagédo (4.31),

com excec¢do dos ensaios realizados com T = 30 °C, mesma temperatura do ensaio utilizado
para treinamento da rede neural da Equacéo (4.30).

6 | m==conjunto teste = ===es
14X 10

Analitico —— Neural

=
N
P
@D
c
=
=
(@]
o
>
@,
Q.
[1°)
=
QD
>
(=}
o
—+
[°]
3
=]
@D
=
2
c
=
o}

=
o

[
\

\ /
\
’ \!

)
1
’
\

\
\
\\
/
A ] P
e\ H v
. ! A
. 1 1
0‘ ”
. /
U as®e '

out (V/(N/s))

(2]

. . \
2\ ,': s \“
N ™ " ,/Vm W+
» \%/ N
.’ Tra, . = = n
4 e :
2
0 1 2 3 4 5 6 7
Tempo (S)

Figura 4.9 — Conjunto de teste do mapa inverso (T=20°C).
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Figura 4.10 — Conjunto de teste do mapa inverso (T=30°C).

x10°® [—conjunto teste ==== Analitico — neural ----- neural considerando temperetura

[N
~

=
N

=
o

out (V/(N/s))

[22]

4
Tempo(s)
Figura 4.11 — Conjunto de teste do mapa inverso (T=40°C).

A Figura 4.12 ilustra os resultados de teste das redes neurais que aproximam a forca de
atrito modificada, descritas por meio das equagOes (4.32) e (4.33), que sdo resumidos por
meio da Tabela 4.9. Os resultados de aproximacdo do conjunto de teste da rede neural que

considera a temperatura do fluido apresentam um erro quadratico médio menor.
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Figura 4.12 — Conjunto de teste do atrito modificado(T=20°C ; 30°C ; 40°C).

Forca de atrito modificada (N)

Tabela 4.8- Erros (RMSE) em relacédo ao conjunto de teste: mapa inverso.

erro x 107 (V/(N/s))
Neural
Temperatura (°C) | analitico | Neural (30 °C) | considerando a
temperatura
20 12,5 12 8
30 7,17 2,7 4,31
40 7,55 7,18 2,19

Tabela 4.9- Erros (RMSE) em relacéo ao conjunto de teste: atrito modificado
(20°C ; 30°C ; 40°C).

erro (N)
Neural (30 °C) 17
Neural considerando a 15,24
temperatura

Como validacdo final das redes neurais, testa-se se a saida das mesmas é limitada em
relacdo a entradas que extrapolem os limites daquelas utilizadas no treinamento. Para a
realizacdo do teste, aplica-se 10.000 vetores de entradas, cujos valores de cada componente
desse vetor sdo distribuidos aleatoriamente, em uma distribuicdo de probabilidade retangular.

A Tabela 4.10 resume os limites das distribuicfes de probabilidade aplicadas. A Tabela 4.11
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resume os valores aproximados que limitam a regido de treinamento. O teste é realizado
utilizando as redes neurais definidas por meio das equacGes (4.31) e (4.33), que incluem a

temperatura do fluido hidraulico.

Tabela 4.10- Limites utilizados nas distribui¢des de probabilidade que extrapolam a regido de
treinamento das redes neurais.

limite superior| limite inferior
y (m) 0,1 -0,1
y (m/s) 1 -1
P Ao (MPa) 10 0
P s (MPa) 10 0
T(°C) 100 0

Tabela 4.11- Limites utilizados nas distribuices de probabilidade que delimitam
aproximadamente a regido de treinamento das redes neurais.

limite superior| limite inferior
y (m) 0,1 -0,1
y (m/s) 0,15 -0,1
P A (MPa) 2,5 0
P (MPa) 5 0
T(°C) 50 20

As figuras 4.13 e 4.14 ilustram o resultado da aplicacédo das entradas aleatdrias na rede
neural que representa 0 mapa inverso e considera a temperatura do fluido hidraulico. Pode-se
concluir, por meio da anélise das referidas figuras, que a saida permanece limitada, mesmo
aplicando-se entradas muito maiores que aquelas utilizadas no processo de treinamento. Esse
limite ocorre na vizinhanca da regido de treinamento. Pode-se perceber também que a saida
dessa rede neural € estritamente positiva. Valores elevados nas entradas levam a saida da rede
neural a valores préximos a um limite de 3,5 10” V/(N/s). Percebe-se por meio da anélise das
figuras 4.13 e 4.14 que a saida da rede neural é, para a maioria das entradas aplicadas, menor
que 10 10° V/(N/s).
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Figura 4.13 — Aplicacédo de entradas aleatorias na rede neural que representa 0 mapa inverso
com entradas extrapolando a regido de treinamento.
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Figura 4.14 — Aplicacdo de entradas aleatorias na rede neural que representa 0 mapa inverso:
regido de treinamento.

As figuras 4.15 e 4.16 ilustram o resultado da aplicacdo das entradas aleatdrias na rede
neural que representa a forca de atrito modificada e considera a temperatura do fluido
hidraulico. Pode-se concluir, a exemplo da rede neural do mapa inverso, que a saida

permanece limitada, mesmo aplicando-se entradas muito maiores que aquelas utilizadas no
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processo de treinamento. Esse limite também ocorre na vizinhanca da regido de treinamento
para as figuras 4.15 e 4.16. Valores elevados nas entradas levam a saida da rede neural a
valores proximos a um limite de 400 N e -300 N. Percebe-se por meio da analise dessas
figuras que, para a maioria das entradas, a saida da rede neural tende a valores semelhantes

aos da curva experimental apresentada na Figura 2.8.
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Figura 4.15 — Aplicacéo de entradas aleatorias na rede neural que representa a forca de atrito
modificada com entradas extrapolando a regido de treinamento.
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Figura 4.16 — Aplicagéo de entradas aleatorias na rede neural que representa a forga de atrito
modificada: regido de treinamento.
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4.5.  Estratégias de adaptacdo on-line para as redes neurais propostas.

De acordo com Liang e EIMaraghy, 1994, as redes neurais multicamadas utilizando
perceptrons fornecem boa interpolacédo local (regido de treinamento), mas podem nao fornecer
uma resposta satisfatoria em outras regides. A utilizacdo de um treinamento suficientemente
abrangente, como em Prokhorov, 2008, pode ser a solucdo. Porém, conforme previamente
discutido na Secgdo 3.2.6, existem varias solu¢des que propdem a adaptacéo on-line dos pesos
da rede, algumas delas formuladas de forma a garantir a estabilidade do sistema em malha
fechada. Dentro dessas propostas, a adaptacdo completa dos pesos da rede, como em Lewis,
1996 e Daachi et al., 2014, tem a vantagem de ndo necessitar de ajuste off-line. Essas
estratégias utilizam algoritmos de adaptacdo baseados em gradiente. Haykin, 2001, por
exemplo, destaca que algoritmos baseados no gradiente oferecem convergéncia a um minimo
local. Assim, quando ndo se utiliza uma base fixa, pode ocorrer a convergéncia a uma
resposta ndo adequada, devido a um minimo local. Além disso, como previamente discutido,
esses autores utilizam sempre redes neurais de tamanho reduzido, que podem também ndo
oferecer uma capacidade de aprendizado satisfatoria. Por fim, a estratégia de projeto desses
trabalhos considera plantas desconhecidas e, por isso, como pode ser constatado em Lewis, et
al., 1996, normalmente ndo sdo realizadas comparacdes de desempenho com estratégias

baseadas em modelo.

Nesta tese, assim como em Liang e EIMaraghy, 1993 e Sadegh, 1993, aplica-se um
conceito de adaptacdo onde uma base fixa de pesos das redes neurais € utilizada. Assume-se
que essa base, bem como a arquitetura das redes neurais utilizadas, € robusta. Desta forma,
considera-se que pequenos ajustes em pardmetros lineares utilizados na saida das redes
neurais serdo suficientes para adaptar a rede a uma variagdo paramétrica que ocorra na planta
a ser controlada. Desta forma, as informacdes do treinamento off-line da rede sempre serdo
mantidas, evitando que a mesma “esquega” esse treinamento por meio da convergéncia dos
pesos para um minimo local insatisfatorio. Trata-se de um conceito semelhante ao controle
adaptativo por modelo de referéncia, onde um modelo fixo é utilizado e um pardmetro linear é

ajustado de forma a minimizar o erro em relacdo a um modelo de referéncia.

A rede neural que representa a forca de atrito modificada, descrita por meio da

Equacdo (4.33), pode ser reescrita como:
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O(y,P,, P T) =W, 4, (4.34)

onde ¢=", (W, ¥, (W, x,)) ¢é a base fixa da rede e W3Té um vetor de pesos

estimados, cujo valor inicial utilizado é aquele obtido por meio do treinamento off-line.

Assume-se que existe um vetor de pesos ideal W, , constante ao longo do tempo, cujo erro

da rede neural é zero. Considera-se, portanto, que v”ng =W, +V~V3T. Sendo \7V3To erro de

estimacdo em relacdo aos pesos ideais, entdo: \fVST = V~V% .

A lei de controle do subsistema mecanico pode ser reescrita como:
Fog = MY, —K,z +W;T¢- (4.35)
Propde-se entdo a seguinte lei de adaptacdo em relagéo a W3T :
W3T =-T'¢z, (4.36)
onde T'" é uma matriz diagonal de ganhos de adaptacdo sempre positivos.

Em relacdo a lei de controle do subsistema hidraulico, propde-se a seguinte

modificacéo:

U=(Fug = KoF + (A fy+ A2 )y ) QY. 9,Pus Pa TN, (4.37)

onde a=a+a, sendo o =}/5 uma constante fixa desconhecida, sempre positiva, a ser

estimada e & 0 erro de estimacgdo em relacdo a essa constante. Sendo « constante ao longo

do tempo, entdo & = & . Define-se & como uma constante estritamente positiva que representa
o percentual de erro de estimacéo da rede neural ao longo do tempo somado a um.

Propde-se entdo a seguinte lei de adaptacdo em relacdo a & :

b =—(Fug —KF+(A’f+ A)Y)F, (4.38)

onde | é um ganho de adaptacao escalar sempre positivo.

A lei de controle expressa por meio da Equacao (4.37) é baseada na lei de controle

proposta em Cunha, 2005, e Coelho e Cunha, 2011. Nesses trabalhos, os autores utilizam um
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controle adaptativo por modelo de referéncia para adaptar a inversa do parametro K, da
valvula, descrito no Capitulo 2, mantendo a parte analitica ndo linear fixa. Uma ideia
semelhante é utilizada na Equacao (4.37), mantendo a rede neural fixa. O valor ideal de & é
igual a um (rede sem erro), e devera ser adaptado de acordo com o erro da rede neural para

um valor que minimize o erro de forca F .

Um problema bastante conhecido em controle adaptativo, abordado por autores como
Slotine e Li, 1991, Polycarpou e loannou 1992 e Lewis, et al., 1993 e mais recentemente em
trabalhos como Yang et al., 2013, trata-se do drift nos parametros estimados, que pode levar
0s mesmos a valores muito altos, instabilizando o sistema em malha fechada. Esse problema
ocorre, segundo Slotine e Li, 1991 e Lewis, et al., 1993, devido a uma estimacao pobre dos
parametros adaptados, ocasionada por ruidos, perturbacdes, excitacdo de dindmicas ndo
modeladas ou um sinal de excitagdo ndo persistente. Varias solu¢Ges sdo propostas para tal
problema, tais como funcdes de projecdo [Polycarpou e loannou 1992], proposicdo de um
termo adicional que evite oscilacbes dos parametros estimados [Lewis, et al., 1996] e a

introducé@o de uma zona morta de adaptacéo baseada no erro [Chen e Liu, 1994].

No presente trabalho, adota-se uma solugdo simples, com base na solucéo proposta por
Lewis, et al., 1993, para uma aplicacdo em controle adaptativo de manipuladores roboticos.
Como se conhece aproximadamente os limites das redes neurais propostas, ilustrados por
meio das figuras 4.13 a 4.16, e se tem parametros iniciais robustos, propde-se um reset nos
parametros quando a saida das redes neurais ultrapassarem determinados limites pré-fixados.

As equacdes (4.39) e (4.40) descrevem a estratégia.

W3T :_F¢Z ; Dmin < W;—T¢S Dmax

o _ . , (4.39)
W3T :W3Tinicial ) Dmin>W3T¢’ W3T¢>Dmax
6= (Fuy—K,F+ (A2 + AE)-Y)E (U, < QY.9,Pu Py T)a<U,,
4.40
&:1 ; Umin>Q(y’y' I:)A’F)B’T)d; Q(y' y’ PA’PB’T)&>UmaX ( )
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onde Dpin € Dmax S80 0s limites para a funcdo do mapa inverso (Vs/N) € Unin € Umax S80 0S

limites para a funcédo do atrito modificado (N).

As provas de estabilidade dos controladores utilizando as redes neurais estaticas e

adaptativas s@o apresentadas na Secéo 4.6 abaixo.

4.6. Prova de estabilidade.

Considera-se a representacdo matematica do modelo do atuador hidraulico a ser
controlado descrita por meio das equacgdes da Tabela 2.4 reescritas por meio da Tabela 4.12,

que constituem o modelo de 4° ordem do sistema:

Tabela 4.12- Equacdes do modelo do atuador hidréulico.

Equacéo namero
PAA—FA =My +F, +F (2.80)
F.=F,+F, (2.76)
pAAJ. - IjBAZ = (AT Kags+ A FKp0s)u— (A_LZ fi+ Azz f,)y (2.81)
Q= KVAgAU (2.82)
Q, =Kyggpu (2.83)
u>0-./(P,—P,—AP)
9 { R (2.84)
u<0—P,—AP,
uz0— /P, —AP,
O = (2.85)
u<0—/(P, =P, —AP))
P
= 2.39
' Ve +AY (2:39)
f, = _F (2.40)

Vo =AY
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4.6.1. Prova de estabilidade do controlador em cascata neural fixo.

Considera-se o atuador hidraulico, descrito por meio das equacbes da Tabela 4.12,

sendo comandado pelo Controlador em Cascata Neural Fixo, descrito por meio das equacgoes:

F,.=P.A-FA, (4.41)

F=F,—Fu (4.42)

Fra =My, =K,z +0(y, Py, P5,T), (4.43)

U=(Fug =K F+ (A i+ A 1)) QY. ¥, Py P, T), (4.44)

onde Q(Y,V,P,,Ps;,T)e O(y,P,,P;,T) sdo duas redes neurais descritas por meio das

equacoes (4.31) e (4.33), que sao treinadas “off-line”, de modo a representarem as seguintes
funcoes:

[

1
Q(y,y,P,,P..T) , (4.45)
AT (ATK G, + A TK 0,)

O(Y,Pa, P, T) = F, +F. (4.46)

Suposicdo 1: As redes neurais ndo apresentam erros de estimacdo em relagdo as
funcdes por elas representadas.

Considerando a relacdo descrita em (4.41) e substituindo (4.43) e (4.44) em (2.80) e
(2.81) tem-se:

Mz=-K,z+F, (4.47)
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F=—KF. (4.48)

p

Para a estratégia proposta, é imposta a condicdo de que a trajetoria de posicdo desejada
yq € suas derivadas sejam limitadas até a quarta ordem (condigdo de projeto do controlador em

cascata com base em Cunha, 2001). Seja o vetor de erros de rastreamento de trajetoria

p= [)7 )7 IEJ , prova-se a estabilidade exponencial através do seguinte Lema:

Lema 1: Se uma fungio real W(t) > 0 satisfaz a desigualdade W(t)+EW(t) <0onde &

€ um ndmero real, entdo W(t) < W(t)e™' [Slotine e Li, 1991].

O Teorema 1 estabelece as caracteristicas da malha fechada:

Teorema 1: Considerando valida a Suposicdo 1 e os demais parametros do sistema
conhecidos, o sistema formado pelas equagdes constantes na Tabela 4.12 e por meio das
equacgdes (4.41) a (4.44) é exponencialmente estdvel em relacdo a origem do vetor de

rastreamento p.

Prova: considera-se a funcédo de Lyapunov descrita por meio da equacao:

V=%(HM22+R)72+I52), (4.49)

onde H e R sdo constantes positivas a serem definidas. Substituindo o valor de z representado

por meio da Equacdo (4.2) e descrevendo V por meio de opera¢des matriciais, tem-se:

MHA?+R AMH 0
V=2l§ § F| AMH  MH 0
0 0o 1

<

(4.50)
1+
:Ep Nlp'

Th <.

Derivando a fungdo V em relagdo ao tempo tem-se:
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V =MH (z2) +R(%y)+ FF . (4.51)

Substituindo-se agora as equac0es (4.47) e (4.48) em (4.51), obtém-se:

V = (=K H (§+249)+HF )(§+A9)+R(§9)+F (-K F). (4.52)
Colocando na forma matricial e definindo R =2AHK_, resulta:

A’HK, 0 —%H/l

<

V=-[y § F]| 0 K,H —%H

L SIaok
2 2

" (N)p- (453)

Th <.

p

Para a andlise das propriedades de N; e N, sera utilizado o conhecido Critério de
Sylvester [Noble e Daniel, 1986].

Critério de Sylvester: sendo a matriz simétrica, uma condi¢cdo necessaria e suficiente
para que a mesma seja positiva definida é que os determinantes de seus menores principais
sejam positivos.

Aplicando-se o critério de Sylvester a Ny, tem-se

det[MH/12+ R]: MH A% +R

MHA?>+R AMH
det
AMH MH

det[N,]= MHR

} (4.54)
=MHR.

Como M, H, A e R sdo estritamente positivos, a matriz N; € positiva definida, sendo,

portanto, a fungdo V definida na Equacao (4.53) sempre positiva quando o # 0.

Aplicando-se o critério de Sylvester a Ny:
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det| 2°HK, | = 2K,

A’HK 0
de{ 0 d < H}AZK[,ZHZ , (4.55)
d

det[-N,]=A*K *H?K —%%Kdm

Como Kq4 e 4 sdo sempre maiores que zero, uma condigédo suficiente para que a matriz

N seja positiva definida é que:

KK, >%H. (4.56)

Assim, atendendo a condicdo (4.56), N é positiva definida, entdo a funcao V definida
na Equacdo (4.51), para p#0, é sempre negativa. Desta forma, prova-se, de acordo com

Slotine e Li, 1991, que o sistema formado pelas equacdes da Tabela 4.12 e pelas equacdes
(4.41)-(4.44) é estavel no sentido de Lyapunov.
Para completar a prova do Teorema 1, recorre-se ao Teorema de Rayleigh-Ritz, que

estabelece que:

Aain (NP p<p'Nip < 2., (N)p'p (4.57)
Znin (NL)P'P < pTNLp < A, (N,)pp

Desta forma,

N, <A (NI e A (N)ISN,. (4.58)
Definindo agora uma constante y como sendo:

_ Auin(N,) (4.59)

B j'max (Nl) ’

utilizando os resultados de (4.57), (4.58) e (4.59), pode-se escrever que:
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PN, 27 (p (A (NDDp). (4.60)

Entdo, tem-se que:

pPNp>yp' Np. (4.61)

Substituindo agora (4.50) e (4.53) em (4.61), tem-se que:

yV([©)+V(t) <0. (4.62)
Finalmente, de acordo com o Lema 1, pode-se concluir que:

V() <V(0)e ™. (4.63)

Tendo por base o que foi definido por meio da Equacéo (4.57), onde Ay (N )pTp <

p"N,p, pode-se afirmar que a norma do vetor de erros converge exponencialmente para a

origem com uma taxa de convergéncia maior que % , completando a prova do Teorema 1.

Suposicao 2: A rede neural representando a forca de atrito modificada, descrita por meio da
Equacdo (4.33), representa exatamente o comportamento descrito por meio da Equagéo

(4.46), sendo tal forga limitada em um valor maximo f, e sua derivada limitada por um
valor maximo fTA. A rede neural descrita por meio da Equacdo (4.31) apresenta um erro

limitado, que pode ser representado por meio de um valor ¢ , de acordo com a equagio:

u=Q(y,y,P, P, T)[v+ f]+5=b‘1[|:'Hd —Kplf + f](1+5), (4.64)

cujo limite encontra-se entre os valores de —5 <5<&. O valor de & representa um

percentual de erro.
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Teorema 2: Considerando valida a Suposicdo 2 e os demais parametros do sistema

conhecidos, o sistema formado pelas equacdes constantes na Tabela 4.12 e por meio das
equacBes (4.41) a (4.44), para qualquer trajetéria com condicdo inicial p(0), tem a norma do

vetor de erros ||p| convergindo para um conjunto residual limitado por uma esfera de raio K,

sendo k limitado, quando t —> 0.

Prova: Considerando a Suposic¢éo 2, a Equacdo (4.48) passa a ser descrita por:

F=-K F+5[Fyy—K,F+1]. (4.65)

p

Substituindo (4.47) em (4.51) tem-se:

V = K, HJ? — (24K, H —R) §§ — K, A2HJ? + HE§ + AHFY + FF, (4.66)
Considerando os seguintes termos:
Fg = (K, ~MA)J =K A§+M ¥, + f,, (4.67)
e também,
§=—AY-MTK (Y+AF)+MF, (4.68)

atribuindo-se R=24AK, H , pode-se escrever (4.66) como:



A2K H 0 Lyaooa
2 2
Lo = 1 Sa
RARZN . KH o i
V=- Lypom 1y 0wy 5,
2 2 2 2 P |
0
+[y § F] o
~¥,5

V=—(p"(N,)p+p'A)

onde o, ar,,,,'Y, sdo termos auxiliares limitados, definidos por:

— 2Ky
al_((M/1+Kd) Y j
a2=[(M/’L+Kd)(l+%j—le+(A12f1+A22f2)j,
a —(—K i—(/1+K )j
3= 4 M o/ )

¥, =MV, +(A2f, + AZf,)Y, + ,,

sendo f, e f, fungdes limitadas.

<t

Th <.
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(4.69)

(4.70)

(4.71)

(4.72)

(4.73)

Considerando o Critério de Sylvester, uma condicdo suficiente para que a matriz N

seja positiva definida é que:

2 2 2

~ 2 x 2
K, > 1 &EH/I+%] +[3H +%} 2P =2PKGHS(Ky +AM)

(A°K¢H)(1+6)

(4.74)

sendo tal condicéo satisfeita escolhendo valores apropriados para 0s ganhos e para a constante

H, mediante um limite & para o erro da rede neural que representa 0 mapa inverso.

Considerando, por exemplo, K =200, 1=150, K, =5000 e escolhendo H =9 10°, tem-se
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que a matriz N, é positiva definida para um valor de 5:0,17 (x17% de erro para a rede

neural).
Uma vez que o critério é satisfeito, da inequacdo de Cauchy-Schwarz [Noble e Daniel,
1986] tem-se que:

Xy [yl
p A<pflA] (4.75)

De (4.57) e (4.75) tem-se que:

i (NP p+[p[[A] = —p"Nop + ]| A (4.76)
~Zin (NL) 0]+l = V(D)

Para que a fungdo permaneca negativa, tem-se que:

(=Amin (N2 ] +[1A]) o] <O
|A]| : (4.77)

>0 0
”p” ﬂ’min (NZ)

Sendo A limitado e A um limite para a norma desse vetor, entdo, uma condicio

suficiente para que a funcdo permaneca negativa € que:

A (4.78)

Considerando um raio k =A/ A

min

(N,), quando a norma ||p| é menor que k, a energia

aumenta, fazendo que a condigdo descrita por meio da Equacdo (4.78) seja atendida e,

portanto, retornando a norma para um valor menor que k, provando, entdo, o Teorema 2.
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4.6.2. Prova de estabilidade do controlador em cascata neural adaptativo.

Considera-se o atuador hidraulico, descrito por meio das equacfes da Tabela 4.12,
sendo comandado pelo Controlador em Cascata Neural Adaptativo, descrito por meio das
equacoes (4.79) e (4.80):

U=(Fy — K F+(A’F+ AE,)-¥)Q(Y, ¥, Py, P T)E, (4.79)
Frig = My, =K, z+0(y,P,, P, T), (4.80)

onde O(Y,P,,P;,T) é uma rede neural definida por meio da Equagdo (4.34) e
Q(Y,Y,Ps, Ps, T) é uma rede neural definida por meio da Equagdo (4.31), ambas treinadas

“off-line”, de modo a representarem as seguintes fungdes do modelo:

1
(Y, Y, Py, P T) = te | (4.81)
B (AiflKVA'gA'l'AzfzK\/B'gB) '

O(Y,Py, P, T)=F,'+F_+¢,, (4.82)
onde ¢, e &, sdo erros desconhecidos de estimagao.

Suposicdo 3: As redes neurais descritas por meio das equagdes (4.31) e (4.34) sdo
adequadamente treinadas, de modo que as funcdes obtidas sdo suaves e com erros de

estimacéo reduzidos.

Recorrendo-se ao Teorema da aproximagao universal para redes neurais, estabelecido

em Hornik ,1991, e, levando em conta a Suposicdo 3, pode-se estabelecer que:

e Os erros de estimacdo descritos por meio das equacdes (4.81) e (4.82) sdo

limitados;
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¢ O limite para a saida das redes neurais descritas por meio das equacoes (4.31) e
(4.34) encontra-se dentro da vizinhancga do limite estabelecido para a saida das
funcBes estimadas apresentado as respectivas redes durante o treinamento
(conforme ilustrado nas figuras 4.13 e 4.15);

e As derivadas superiores das saidas das redes neurais descritas por meio das

equacOes (4.31) e (4.34) em relacdo ao tempo sdo limitadas [Haykin,2001].

~

Suposicdo 4: O erro ¢, definido na Suposicdo 2, é constante ao longo do tempo.

Desta forma, a Equacéo (4.81) pode ser reescrita como:

1 .
Q(y, ¥, P, Py, T) = 144) . (4.83)
TR YN TSN L

onde se supde, entdo, que existe uma constante estritamente positiva & :(1+5) que

representa o erro de estimacdo ao longo do tempo. Para um erro de estimacdo nulo, o valor

dessa constante seria, portanto, o =1.

Suposigéo 5: O erro ¢, apresentado na Equacao (4.82) pode ser definido como:
& =W, 4, (4.84)
Desta forma a Equacao (4.82) pode ser reescrita como:
O(Y,Pa P, T) = F '+ F + W, ¢. (4.85)
Reescrevendo as leis de adaptacdo descritas por meio das equacdes (4.36) e (4.38):

W, =-Tgz, (4.86)

@ =-1(Fug —KoF +(A’f + AT) ) F. (4.87)
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Substituindo (4.79) e (4.80) em (2.81) e (2.80), tem-se:

MZZW;T¢—KdZ+F~, (488)

F=—K,F+56(Fy - K,F+(A*f,+ Af,)Y). (4.89)

Para a estratégia proposta, é imposta a condicdo de que a trajetoria de posi¢do desejada

yq € suas derivadas sejam limitadas até a quarta ordem. Seja o vetor de erro de rastreamento
de trajetoria p=[37 )7 If], propde-se agora o Teorema 3, o qual estabelece as

caracteristicas do sistema em malha fechada:

Teorema 3: Considerando validas as suposicdes 3, 4 e 5, o sistema formado pelas
equacBes da Tabela 4.12 e pelas equacdes (4.79) e (4.80) é globalmente estavel e p — 0

quando t —> 0.
Prova: considera-se a funcdo de Lyapunov descrita por meio da Equacao:
V= %(Mz2 +RY?+ F2+ W] T7'W, + c?l’ldz) = %pTNler W, T7'W, +517a°. (4.90)
Derivando a fungédo V em relagdo ao tempo tem-se:
V =M (z2)+R(§9)+ FF+ W] T'W, +6al . (4.91)
Substituindo (4.79) e (4.80) em (4.91), obtém-se:

V =(Wj p-K,z+F)z+R(79)+F (-K,F +0a(F, —K F + (A, + A1) (4.92)

T -1vk ~1-14
+W, T W3T+5a| a.
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Substituindo agora (4.86) e (4.87) em (4.92):

V=W, g2-K,2* + F2+R(§) - K,F* + & (Fyy — K, F + (A’ f + AZT,))F (4.93)
~W g7 -8 (Fyyy — K, F + (A’ + A1) F.

Tem-se entdo que:

V =K, 2" +Fz+R(§)-K,F* =—p" (N,)p. (4.94)

Considerando os resultados anteriormente obtidos em relacdo a N; e N, (para H=1 e

5= 0) e sendo os ganhos de adaptacio sempre positivos, pode-se afirmar que, para p#0, V

é sempre positiva e V é sempre negativa vt , sendo, portanto, o sistema estavel no sentido de

Lyapunov.

Para completar a prova, aplica-se o Lema de Barbalat [Slotine e Li, 1991]:
e Se V(t) é limitada, e,
e se V(t) é negativa semi-definida, e,
e se V(t) é uniformemente continua (0 que ocorre se V(t) é limitada), entdo
V(t) —» 0 quando t — oo e portanto p — 0 quando t — co.
Derivando (4.94) em relacdo ao tempo tem-se:
V==2p"(N,)p. (4.95)
Sendo V negativa semi-definida, as seguintes conclusdes podem ser estabelecidas:
e pélimitadoe W;_ e @ séo limitados, e,
e sendo p, W;_ e @ limitados entdo ¥, ¥, F, y,, 3, z, Ws_ e @ sdo limitados,
entéo,

e Fpqge Fyséo limitados;

Sendo p = [3*; ¥y ﬁ], as seguintes conclusfes podem ser estabelecidas:
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e ComoMz =W ¢ —Kyz+ F, entdo z é limitado e ¥ e ¥, séo limitados;
e j é limitado (conforme ja mostrado), e,

e Como Fyq = My, — K4z + O(y,P,,P,;,T), entdo:

— Da Suposicdo 3, O(y, PA.,PB,T) ¢ limitado, sendo, portanto, Fy,
limitado;

— Sendo Fy, limitado, u e £ sdo também limitados;

— F é também limitado.

e N é positiva definida (como mostrado anteriormente).

Prova-se, portanto, que V(t) é limitada e, por conseguinte, V(t) = 0 quando t — oo e

p — 0 quando t —» oo, completando a prova do Teorema 3.
4.7.  Discussdes do Capitulo 4.

Neste capitulo foi apresentada a estratégia de controle em cascata tradicional utilizada
em varios trabalhos encontrados na bibliografia, os quais mostram a efetividade dessa
estratégia. As Redes Neurais foram utilizadas com a intencdo de propor um controlador que
agregue as conhecidas vantagens de projeto e sintese de fungdes néo lineares das mesmas. Por
meio de uma metodologia de treinamento off-line proposta com base nas caracteristicas de um
sistema hidraulico, obteve-se redes neurais que representam adequadamente as fungdes de
atrito e do mapa inverso do subsistema hidraulico, considerando-se, ainda, a variagdo de
temperatura do fluido hidraulico. Assumindo-se que o treinamento off-line constitui uma base
robusta para as funcdes de representacao supracitadas, utiliza-se parametros lineares na saida
dessas funcbes como pardmetros a serem estimados, de forma a propor um controlador
adaptativo que seja capaz de ajustar on-line esses parametros. A estabilidade destes
controladores, com base em suposicdes simplificadoras, foi provada por meio do método

direto de Lyapunov.



159

5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados experimentais apresentados neste capitulo foram obtidos na bancada de
testes da Se¢do 2.3. O objetivo dos experimentos é de ilustrar o desempenho das estratégias de
controle propostas no Capitulo 4. Para permitir uma visdo comparativa sdo também
apresentados os resultados experimentais dos controladores classicos e do controlador em
cascata analitico. Este capitulo é organizado da seguinte maneira: inicialmente, sdo
apresentadas as trajetorias de posicdo desejadas. Na sequéncia, sdo apresentados os resultados
experimentais obtidos com os controladores lineares descritos na Se¢do 3.1. Logo apds, sdo
apresentados os resultados obtidos utilizando o controlador em cascata apresentado na Se¢do
4.1, e, na sequéncia, os resultados obtidos utilizando o controlador proposto no presente
trabalho com as modificacOes descritas nas secbes 4.2 e 4.3. Por fim, sdo apresentados 0s
resultados experimentais obtidos por meio da utilizacdo das estratégias de adaptagdo
apresentadas na Secdo 4.5. Todos os resultados de experimentos apresentados neste capitulo
foram obtidos com um periodo de amostragem de 0,5 ms. Todos os resultados de erro foram
pos-filtrados utilizando um filtro de primeira ordem do tipo Butterworth, com frequéncia de
corte o = 45 rad/s sem atraso de fase de filtragem.

5.1. Trajetorias de posicao desejadas.

A exemplo de outros trabalhos na area, foram escolhidas duas trajetorias distintas de
posicdo visando a permitir a analise dos controladores em diferentes situacdes de
aproximacdo. A primeira delas € uma trajetoria polinomial de sétima ordem, semelhante as
utilizadas em Perondi, 2002 e Cunha, 2001, adaptada ao curso de 200 mm (0,2 m) do pistédo
utilizado. Essa trajetéria foi descrita no Capitulo 3 por meio da Equacdo (3.1) e ilustrada por

meio da Figura 3.1. Por conveniéncia, reescreve-se a mesma por meio da Equacéo (5.1):



160

y(t) =0,6(-2t" +7t® —8,4t> + 3 5t%)

y(t/2) t<2
0,06 2<t<4
—y(t/2-2)+0,06 4<t<6 (5.1)
0 6<t<8
Ya = —y(t/2-4) g<t<i0 M
-0,06 10<t<12
y(t/2-6)-0,06 12<t<14
0 14<t<16

A segunda trajetoria utilizada é uma trajetdria do tipo senoidal, descrita por meio da

Equacdo (5.2). O zero da posi¢do também é considerado como o centro do cilindro (0,1 m).

y(t) =0,08-sen(0, 75t) (m) (5.2)

Nas secOes que se seguem estdo apresentados os resultados experimentais para
aplicacdo dos controladores lineares e em cascata analitico e cascata com redes neurais
utilizando pesos fixos e, posteriormente, utilizando as estratégias de adaptacdo propostas. Para
ilustrar 0 desempenho dos controladores mediante as variagdes de temperatura do fluido
hidraulico, sdo apresentados experimentos nas temperaturas do fluido hidraulico de 20 °C,
30 °C e 40 °C, temperatura medida no tanque da unidade hidraulica com o sensor descrito no
Apéndice C.

5.2.  Controladores Lineares

Os controladores lineares utilizados sdo aqueles descritos no Capitulo 3, ou seja, 0
controlador PID e o controlador PID + feedforward. Os seus ganhos foram sintonizados com
a temperatura do fluido hidrauilico em 30 °C, e foram apresentados na Tabela 3.2 para o
controlador PID e na Tabela 3.3 para o controlador PID+feedforward. Os experimentos
utilizando os controladores lineares foram realizados conforme a configuracdo padrdo da

bancada descrita na Segdo 2.3.1.
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(a) PID. (b) PID + feedforward.
Figura 5.1 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetdria polinomial): posicao.
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As figuras 5.1 e 5.2 ilustram os resultados das trajetorias de posicdo e do sinal de

controle da valvula quando no seguimento da trajetoria polinomial em uma temperatura de 40

°C do fluido hidraulico.
—ydy
006_ .........................................
0.04
0,02+

(=]

Posigiio (m)

—yd-y

Time (s)

(a) PID.

6 8 10 12 14
Tempo (s)

(b) PID + feedforward.

Figura 5.2 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetdria polinomial): sinal de controle.

Observa-se por meio da Figura 5.2 a auséncia no sinal de controle de ruidos de alta

frequéncia significativos, que podem estar presentes devido aos ruidos na instrumentacao que

sdo amplificados pela acdo dos ganhos do controlador. Para temperaturas menores observa-se

por meio de experimentos que o ruido percebido é menor, razdo pela qual, em relacdo aos

controladores lineares, ndo sdo apresentadas as figuras anteriores referentes as informacdes

para temperaturas do fluido hidraulico inferiores a 40 °C.

As figuras 5.3 a 5.5 ilustram os erros de seguimento de posicgéo:
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5x10° . ‘ ‘ . ax 10 . : :
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0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 L] 6 8 10 12 14

Tempo (s) Tempo (s)
(@) PID. (b) PID + feedforward.

Figura 5.3 - Experimentos a 20 °C : PID e PID + f. (trajetoria polinomial): erros de posicéo.

3x 10° . 10°

0 2 4 6 8 10 12 14 270 2 i 6 8 1in 2 14
Tempo (s) Tempo (s)
(a) PID. (b) PID + feedforward.
Figura 5.4 - Experimentos a 30 °C PID e PID + f. (trajetoria polinomial): erros de posicao.
,x 107 ‘ . ‘ . 52107
1,5 1.5

Erro posigio yd-y (m)

Erro posigiio yd-y (m)
= =
h o in

) 2 4 6 8 10 12 14 “o 2 4 6 8 10 12
Tempo (s) Tempo (s)

(a) PID. (b) PID + feedforward.
Figura 5.5 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetéria polinomial) : erros de posicéo.

Por meio da inspecédo das figuras anteriores pode-se perceber a diminui¢do do erro de
seguimento de posicdo do controlador PID conforme a diminuicdo da temperatura do fluido
hidraulico. Uma vez que os ganhos do controlador sdo mantidos iguais em todos o0s
experimentos, esse comportamento pode ser atribuido a diminuicdo da viscosidade do fluido
hidraulico devido ao aumento da temperatura, o que afeta diretamente varios parametros do
modelo tais como perdas de carga, coeficiente da valvula e atrito, que, de acordo com Merrit,

1967, e Watton, 2012, sdo dependentes das condicdes do fluido hidraulico. Observa-se
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também que a introducdo da parcela feedforward reduz bastante os erros de seguimento de
trajetdria do controlador PID.

A Figura 5.6 ilustra a influéncia da variacdo da temperatura do fluido hidraulico no

erro de seguimento de posi¢do apresentado pelo controlador PID na trajetéria polinomial.

I
2 30 35 40
Temperatura (°C)

2
-3

x 10
T
1 s
0,8
0,6
04+
0,2+
0
20

Figura 5.6 — Variacédo de Erro de posi¢cdo (RMSE) com a temperatura do fluido hifraulico para
o controlador PID aplicado a trajetoria polinomial.

1 1

RMSE de posig¢do (m)

o

1

wn

As figuras 5.7 e 5.8 ilustram os resultados das trajetdrias de posicdo e do sinal de
controle da valvula quando no seguimento da trajetoria senoidal em uma temperatura de
40 °C do fluido hidraulico.

—ydy

0.1

Posigio (m)

1 2 3 4 5 6 7 8 01y 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (s) Tempo (s)
(@) PID. (b) PID + feedforward.

Figura 5.7 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetdria senoidal): posicao.
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Figura 5.8 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetoria senoidal): sinal de controle.

Observa-se, por meio das figuras, que o sinal de controle da trajetoria senoidal possui
valores maximos menores que o da trajetoria polinomial devido a menor vazdo méaxima
necessaria para o seguimento da trajetoria de posicdo senoidal, que possui menor velocidade
méaxima do pistdo. Assim como na trajetoria polinomial, observa-se igualmente a auséncia de

ruidos de alta frequéncia no sinal de controle.

As figuras 5.9 a 5.11 ilustram os erros de seguimento de posi¢do para a trajetoria

senoidal.
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(a) PID: erro de posicao. (b) PID + feedforward: erro de posicao.

Figura 5.9 - Experimentos a 20 °C PID e PID + f. (trajetoria senoidal): erros de posicao.
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Figura 5.10 - Experimentos a 30 °C PID e PID + f. (trajetoria senoidal): erros de posicéo.
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Figura 5.11 - Experimentos a 40 °C PID e PID + f. (trajetoria senoidal) : erros de posicao.

Confirma-se, por meio das figuras 5.3 a 5.5 e 5.9 a 5.11, que a introducdo da parcela
feedforward, em conjunto com o controlador PID, melhora a resposta do erro de posicdo. Esse
resultado é confirmado, mais adiante, por meio das tabelas 5.2 e 5.3, aplicando a raiz do erro
quadratico médio (Equacdo (4.29)) aos resultados experimentais obtidos. Por meio dessas
tabelas, confirma-se também que erro do seguimento de posicdo para o controlador
PID+feedforward ¢ menor com o fluido hidraulico a 30 °C, indicando que a sintonia dos
ganhos da parcela feedforward foi otimizada para essa temperatura, mudando o desempenho a

medida que a mesma ¢é alterada.

A Figura 5.12 ilustra a influéncia da variagdo da temperatura do fluido hidraulico no

erro de seguimento de posigédo apresentado pelo controlador PID na trajetoria senoidal.
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20 25 30 35 40

Temperatura (°C)

RMSE posig¢do (m)

1

Figura 5.12 — Variacgdo de Erro de posicdo (RMSE) com a temperatura do fluido hifraulico
para o controlador PID aplicado a trajetdria senoidal.
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5.3. Controladores em Cascata fixo.

Nesta secdo, sdo inicialmente apresentados os resultados do controlador em cascata
analitico, descrito por meio das equac@es (4.1) e (4.10), com a compensacao da forca de atrito
modificada realizada utilizando a Equacdo (4.17), considerando B = 3.600. Posteriormente,
sdo apresentados os resultados dos controladores em cascata utilizando as modificagoes
descritas nas secOes 4.2 e 4.3. Os ganhos para os controladores foram sintonizados
procurando minimizar o erro de posicdo sem excitar os modos oscilatérios do sistema, que
podem provocar vibracGes indesejadas no pistdo. Procurou-se obter respostas nao vibratorias
até a temperatura de 45 °C para o fluido hidraulico. Os valores utilizados para os ganhos estao
apresentados na Tabela 5.1. A metodologia de sintonia dos ganhos seguiu as diretrizes

descritas em Cunha, 2001.

Tabela 5.1 - Ganhos dos controladores em cascata.

K, A Kq

200 150 5.000

A Figura 5.13 apresenta a resposta de posicao, pressao de suprimento, pressées Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindro hidraulico e o erro de
seguimento de forca referentes ao seguimento da trajetdria polinomial, informacdes
consideradas suficientes para observar o comportamento das pressdes e da forca hidraulica do
sistema em malha fechada. Esses resultados sdo apresentados somente para a maior
temperatura do fluido hidraulico medida nos experimentos, no caso, 40 °C. Nas demais
temperaturas do fluido hidraulico, o erro de forca é semelhante, acompanhando as varia¢es
do erro de posi¢do. Sdo observados comportamentos semelhantes aqueles visualizados na

Figura 5.13 para as demais curvas quando em outras temperaturas do fluido hidraulico.
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Figura 5.13 - Experimentos a 40 °C para o cascata analitico na trajetoria polinomial.

Observa-se variacdo de 0,1 MPa na pressdo de suprimento no sentido positivo do
deslocamento e 0,025 Mpa no sentido negativo. Pequenas oscilagdes no erro de forca também
séo visualizadas na Figura 5.13b quando o pistdo encontra-se em regulagdo. Essas oscilagdes

ndo proporcionam a percepcao de vibragdes no pistdo em repouso.

As figuras 5.14 a 5.16 apresentam o erro de seguimento de posicao e o respectivo sinal
de controle para o seguimento de posicao na trajetdria polinomial, informacdes consideradas
suficientes para a avaliagdo da resposta do erro de posicéo e do ruido e saturacdo do sinal de

controle.
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Figura 5.14 - Experimentos a 20 °C para o cascata analitico na trajetdria polinomial: sinal de
controle e erro de seguimento de posicao.
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Figura 5.15 - Experimentos a 30 °C para o cascata analitico na trajetoria polinomial: sinal de
controle e erro de seguimento de posicao.
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Figura 5.16 - Experimentos a 40 °C para o cascata analitico na trajetdria polinomial: sinal de
controle e erro de seguimento de posigéo.

Observa-se por meio das figuras que o sinal de controle necessario para o seguimento
da trajetoria diminui, principalmente no sentido negativo, com o aumento da temperatura do
fluido hidraulico. Observou-se 0 mesmo comportamento para os controladores lineares.

Atribui-se esse comportamento as variacBes paramétricas da planta inerentes a variacdo de
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viscosidade do fluido hidraulico com a temperatura. O erro de seguimento de posicao também
diminui com o aumento da temperatura do fluido hidraulico, porém, nesse caso, também

ocorre influéncia do modelo utilizado no controlador em cascata.

A Figura 5.17 apresenta a resposta de posicdo, pressao de suprimento, pressdes Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindo hidrulico e o erro de

seguimento de forca referentes ao seguimento da trajetoria senoidal na temperatura de 40 °C
medida para o fluido hidraulico.
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Figura 5.17 - Experimentos a 40 °C para o cascata analitico na trajetoria senoidal.
Observa-se por meio das figuras que os limites das variaces na pressdo de suprimento

na trajetoria senoidal sdo semelhantes aqueles observados na trajetéria polinomial.

As figuras 5.18 a 5.20 apresentam o erro de seguimento de posic¢ao e o respectivo sinal
de controle para o seguimento de posi¢do da trajetoria senoidal.
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Figura 5.18 - Experimentos a 20 °C para o cascata analitico na trajetoria senoidal: sinal de
controle e erro de seguimento de posicao.
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Figura 5.19 - Experimentos a 30 °C para o cascata analitico na trajetoria polinomial: sinal de
controle e erro de seguimento de posicao.
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Figura 5.20 - Experimentos a 40 °C para o cascata analitico na trajetoria polinomial: sinal de
controle e erro de seguimento de posicéo.

A Tabela 5.2 apresenta a aplicagio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.3 a 5.5 e 5.14b a 5.16b, e também o valor méximo absoluto do erro

para cada uma dessas curvas.
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Tabela 5.2 — Comparacdo de erro entre os controladores lineares e o controlador em cascata
analitico para a trajetoria polinomial.

PID PID+FF Cascata analitico

maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro (RMSE) erro (RMSE) erro
(°C) (10 *m) | absoluto | (10 *m) | absoluto | (10 *m) | absoluto

(10 * m) (10 * m) (10 * m)
20 11,0 47,6 3,61 16,7 2,47 9,8
30 7,05 25,6 2,53 7.8 1,45 5,7
40 5,77 17,4 2,81 8,6 1,30 4,8

A Tabela 5.3 apresenta a aplicacio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.9 a 5.11 e 5.18b a 5.20b, e também o valor méximo absoluto do
erro para cada uma dessas curvas.

Tabela 5.3 — Comparacdo de erro entre os controladores lineares e o controlador em cascata
analitico para a trajetoria senoidal.

PID PID+FF Cascata analitico
maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro |(RMSE)| erro (RMSE) erro
(°C) (10 *m) | absoluto | (10 *m)| absoluto | (10 “m) | absoluto
(10 * m) (10 * m) (10 * m)
20 4,20 9,4 1,83 4,2 2,67 6,8
30 3,12 54 1,76 4,5 1,63 54
40 2,88 51 1,83 4,5 1,80 4,5

Pode-se observar, por meio das figuras apresentadas e pelos resultados apresentados
nas tabelas 5.2 e 5.3, que o controlador em cascata analitico melhora o desempenho do erro de
posicdo em relacdo ao controlador PID, confirmando os resultados de trabalhos como Cunha,

2001, e Pereira, 2006. Embora o controlador em cascata analitico apresente melhores
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resultados, o controlador PID+feedforward, em algumas situagdes, como na trajetoria
senoidal, mostra um desempenho semelhante ao do controlador em cascata, 0 que ja havia
sido mostrado nos resultados de Pereira, 2006, e que justifica a utilizacdo desse controlador

em aplicacdes de alta precisdo [Johnson, 2011].

Os ensaios experimentais para os controladores em cascata utilizando redes neurais
sdo apresentados na sequéncia. Os resultados inicialmente apresentados utilizam o controlador
em cascata com mapa inverso neural com compensacdo da temperatura do fluido hidraulico e
a compensacdo da forca de atrito modificada, também com compensacao da temperatura do
fluido hidraulico.

Para aplicag0es ndo adaptativas, assim como Machado, 2003, e Gervini, 2014, adota-
se para a compensacdo da forca de atrito modificada uma rede neural com camada de saida
ndo linear, descrita por meio da Equacéao (5.3). Segundo Masters, 1993, uma rede neural com
camada de saida ndo linear apresenta melhor desempenho mediante entradas que apresentam
ruido. A rede neural da Equacdo (5.3) é treinada e validada de maneira semelhante a rede
neural descrita por meio da Equacgdo (4.33), que é utilizada quando os pesos da camada de

saida sdo adaptados on-line.

O(Y, Py, P, T) =5, (W5 W5 (W, 5 (W) ;) (5.3)

onde W, eR™" é o vetor fixo dos pesos da saida da rede. A matriz W, < R>° ¢ utilizada

nos pesos de entrada. A rede neural possui 2 camadas ocultas e tem uma matriz de pesos
. . T ~ ~ -

W, € R™. 0 vetor das entradas darede € x, =[y P, P, T] .As fungdes ndo lineares

¥ representam a funcgdo logistica sigmoidal. A saida da rede neural é normalizada para forcas
entre -500 N e 500 N.

A Figura 5.21 apresenta a resposta de posicdo, pressao de suprimento, pressdes Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindo hidraulico e o erro de
seguimento de forca referentes ao seguimento da trajetoria polinomial na temperatura de 40

°C medida para o fluido hidraulico.
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Figura 5.21 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetéria polinomial.

Observa-se por meio da Figura 5.21 que as curvas sdo semelhantes aquelas da Figura

5.13, porém com valores méximos menores para o erro de forca.

As figuras 5.22 a 5.24 apresentam o erro de seguimento de posicao e o respectivo sinal

de controle para o seguimento de posi¢éo da trajetdria polinomial.
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Figura 5.22 - Experimentos a 20 °C Para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetéria polinomial.
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Figura 5.23 - Experimentos a 30 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetéria polinomial.
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Figura 5.24 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetoria polinomial.

Observa-se por meio das figuras a influéncia do modelo neural nos resultados de erro
de seguimento de posicao. Ha uma reducdo dos valores maximos absolutos do erro observada
nas figuras 5.22b a 5.24b em relagéo as figuras 5.18b a 5.20b que podem ser atribuidas ao
modelo neural. Considera-se ndo haver um aumento significativo em relagdo ao controlador

em cascata analitico do ruido de alta frequéncia no sinal de controle.

A Figura 5.25 apresenta a resposta de posicdo, pressao de suprimento, pressdes Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindo hidraulico e o erro de
seguimento de forca referentes ao seguimento da trajetoria senoidal na temperatura de 40 °C
medida para o fluido hidraulico.
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Figura 5.25 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetdria senoidal.

Observa-se por meio da Figura 5.25b o efeito da mudanca de sentido da velocidade na
trajetdria senoidal. O modelo neural proporciona uma diminuicdo do erro de forca, porém, no
ponto de mudanca de velocidade, percebe-se a variagdo mais brusca do erro de forga devido a
acdo da compensacdo do atrito. Essa variagdo, porém, ndo proporciona efeitos prejudiciais

que possam ser percebidos na posicéo do pistao.

As figuras 5.26 a 5.28 apresentam o erro de seguimento de posicao e o respectivo sinal

de controle para o seguimento de posicdo da trajetdria senoidal.
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Figura 5.26 - Experimentos a 20 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetdria senoidal.
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Figura 5.27 - Experimentos a 30 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacéo de atrito neural na trajetdria senoidal.

x10°

1
0.8
0.6- : . . . .

-1 - H H H i . =

; Oi—-\—\-\m\" '/ 'Z U!;M =

:E ™ _‘;—-U:: I\AAM.,_,\M

R : : : 1 2 04t 1 1

l-:_ i _-0,6——
0.8

2 1 2 3 4 5 6 7 8 R0 1 2 3 4 5 6 7 8
Tempo (s) Tempo (s)
(@) Sinal da valvula (b) Erro de posigéo

Figura 5.28 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural na trajetdria senoidal.

Observa-se por meio das figuras uma reducdo no valor maximo do erro em relagéo ao
controlador em cascata analitico, de forma semelhante ao destacado para a trajetoria
polinomial. Pode-se perceber também menor variacdo entre as curvas de erro de posi¢ao nas
diferentes temperaturas do fluido hidraulico em relacdo as mesmas respostas oferecidas pelo
controlador em cascata analitico.

A Tabela 5.4 apresenta a aplicacio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.15b a 5.16b e 5.22b a 5.24b, e também o valor maximo absoluto do

erro para cada uma dessas curvas.
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Tabela 5.4 — Comparacéo de erro entre os controladores em cascata para a trajetoria

polinomial.
Cascata neural mapa
Cascata analitico inverso+atrito
(temperatura)
temperatura (RMSE) maior erro (RMSE) maior erro
°C) (10 4 m) absqjuto (10 -4 m) absqjuto
(10 " m) (10 " m)
20 2,47 9,8 1,17 7,4
30 1,45 5,7 1,01 4,2
40 1,3 4.8 0,98 3,14

A Tabela 5.5 apresenta a aplicagio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.18b a 5.20b e 5.26b a 5.28b, e também o valor maximo absoluto do

erro para cada uma dessas curvas.

Tabela 5.5 — Comparacdo de erro entre os controladores em cascata para a trajetoria senoidal.

Cascata neural mapa
Cascata analitico inverso-+atrito
(temperatura)
temperatura (RMSE) maior erro (RMSE) maior erro
(°C) (10 4 m) absc_)ﬂ!uto (10 4 m) absc_)‘!uto
(10" m) (10" m)
20 2,67 6,8 1,40 4,2
30 1,63 54 1,17 2,8
40 1,80 4,5 0,83 2,0

As figuras 5.29 a 5.31 ilustram, em um mesmo grafico, a resposta de erro de posi¢cdo
para 0s controladores na trajetoria polinomial nas diferentes temperaturas do fluido

hidraulico.
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Figura 5.29 - Experimentos a 20 °C : Comparacdes entre 0s controladores para a trajetoria
polinomial.
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Figura 5.30 - Experimentos a 30 °C : Comparagdes entre os controladores para a trajetoria
polinomial.
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Figura 5.31 - Experimentos a 40 °C : Comparagdes entre os controladores para a trajetoria
polinomial.

E possivel confirmar pela inspecdo das figuras que ocorre um menor erro de posicao
para o controlador em cascata neural em todas as temperaturas do fluido hidraulico testadas.

Ha significativa diferenca de desempenho entre o controlador PID e os demais controladores.

As figuras 5.32 a 5.34 ilustram, em um mesmo grafico, a resposta de erro de posi¢ao

para os controladores na trajetoria senoidal nas diferentes temperaturas do fluido hidraulico.
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Figura 5.32 - Experimentos a 20 °C : Comparagdes entre os controladores para a trajetoria
senoidal.
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Figura 5.33 - Experimentos a 30 °C : Comparagdes entre os controladores para a trajetoria
senoidal.
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Figura 5.34 - Experimentos a 40 °C : Comparacdes entre 0s controladores para a trajetoria
senoidal.

Para a trajetdria senoidal observa-se um comportamento semelhante aquele observado
na trajetoria polinomial, onde o controlador em cascata neural apresenta visualmente menor

erro de posicdo em todas as temperaturas do fluido hidraulico testadas.
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Pode-se, por meio das figuras apresentadas e pelos resultados apresentados por meio
das tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5, destacar 0s seguintes aspectos em relacdo ao controlador em

cascata neural proposto:

e Em relacdo ao desempenho do erro de posicdo, o controlador em cascata neural
apresenta melhores resultados (no minimo 32% melhor em relacdo ao RMSE)
que o controlador em cascata analitico e resultados melhores ainda em relagao

aos controladores lineares;

e Osresultados do controlador em cascata neural possuem menor variagdo com a

temperatura (RMSE) em relacdo aos demais controladores;

e O controlador em cascata neural ndo acrescenta ruido significativo no sinal de

controle em relacdo ao controlador em cascata analitico.

Os resultados do controlador em cascata neural evidenciam, portanto, a efetividade da
estratégia de controle proposta. O treinamento apenas off-line realizado & capaz de
proporcionar uma resposta ao erro de posi¢do satisfatoria mediante as trajetorias de posi¢do

utilizadas, ainda com vantagens em relacéo a estratégia baseada em um modelo analitico.

Com o objetivo de estudar o efeito da inclusdo da temperatura na rede neural que
representa 0 mapa inverso, foram realizados ensaios comparativos com o controlador em
cascata neural onde uma funcdo de compensacdo linear é utilizada para a representacdo da
forca de atrito modificada (parcela somente do atrito viscoso) em todos os controladores
utilizados. A rede neural que representa 0 mapa inverso é utilizada com e sem a informacao
da temperatura. A rede neural que representa 0 mapa inverso sem a inclusao da temperatura é
aquela descrita por meio da Equacao (4.30), treinada utilizando medicdes realizadas com o
fluido hidréaulico a 30 °C. A outra rede neural que considera o efeito da temperatura é aquela
descrita por meio da Equacéo (4.31). As figuras 5.35 a 5.37 ilustram as comparacdes do erro

de posicdo medido para os controladores na trajetoria polinomial.
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Figura 5.35 — Experimentos a 20 °C: comparac0es entre as fungdes de mapa inverso para a

trajetdria polinomial.

x 10 — Analitico — Neural treinamento 30°C — Neural temperatura

S
o

-0,4}

Erro posicdo yd-y (m)
o

S S
e o

1
[a—

6 8
Tempo (s)
Figura 5.36 — Experimentos a 30 °C: comparag0es entre as fungdes de mapa inverso para a

trajetdria polinomial.
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Figura 5.37 — Experimentos a 40 °C: comparac0es entre as fungdes de mapa inverso para a
trajetoria polinomial.

A Tabela 5.6 apresenta a aplicagio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas

apresentadas nas figuras 5.35 a 5.37, e também o valor maximo absoluto do erro para cada
uma dessas curvas.

Tabela 5.6 — Comparacdo de erro entre as funges de mapa inverso para a trajetoria

polinomial.
. Neural treinamento
Analitico 230°C Neural temperatura
maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro |(RMSE)| erro (RMSE) erro

(°C) (10 *m) | absoluto | (10 *m)| absoluto | (10 “m) | absoluto
(10 * m) (10 * m) (10 * m)

20 2,47 10,0 2,11 11,0 1,37 8,6

30 1,45 5,6 1,09 3,9 1,17 4,6

40 1,3 4,46 1,34 5,7 1,1 4,0

As figuras 5.38 a 5.40 ilustram as comparacGes do erro de posicdo medido para 0s
controladores na trajetéria senoidal.
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Figura 5.38 — Experimentos a 20 °C: comparacg0es entre as fungdes de mapa inverso para a
trajetoria senoidal.
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Figura 5.39 — Experimentos a 30 °C: comparac0es entre as fungdes de mapa inverso para a
trajetdria senoidal.
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Figura 5.40 — Experimentos a 40 °C: comparag0es entre as fungdes de mapa inverso para a
trajetdria senoidal.

A Tabela 5.7 apresenta a aplicacio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas

apresentadas nas figuras 5.38 a 5.40, e também o valor maximo absoluto do erro para cada
uma dessas curvas.

Tabela 5.7 — Comparacdo de erro entre as fungGes de mapa inverso para a trajetoria senoidal.

. Neural treinamento
Analitico 230°C Neural temperatura
maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro |(RMSE) erro (RMSE) erro
(°C) (10 *m) |absoluto| (10 *m) | absoluto | (10 “*m) | absoluto
(10 * m) (10 * m) (10 * m)
20 2,67 6,7 1,68 4,3 1,50 4,3
30 1,63 54 1,10 2,5 1,26 2,8
40 1,80 4,5 1,68 3,5 1,08 2,4

Por meio das figuras 5.35 a 5.40 e dos resultados de erro, sumarizados por meio das
tabelas 5.6 e 5.7, observa-se que os resultados do erro de posicdo encontram um melhor
desempenho quando utilizado o mapa inverso neural considerando a temperatura, tendo o

mapa inverso neural sem considerar a temperatura um melhor resultado a 30°C, temperatura
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onde ocorreu o treinamento. A consideracdo da informacao da temperatura, portanto, mostra-
se importante quando ndo existe um controle da temperatura do fluido hidraulico, como no

caso do sistema hidraulico utilizado no presente trabalho.
5.4.  Controlador em Cascata Neural Adaptativo.

Com o objetivo de realizar experimentos utilizando as estratégias de adaptacdo
propostas em uma situacdo onde haja alteragcBes paramétricas no modelo, propde-se as

seguintes altera¢6es na configuracdo padrdo da bancada descrita na Sec¢éo 2.3.1:

e Reducéo da pressdo de suprimento para Ps= 40 10° Pa;

e Inclusdo, em um sistema com uma roldana, de uma massa M =15 Kg,

proporcionando uma forca de perturbacdo constante F.

A Figura 5.41 ilustra a bancada hidraulica com as alteragdes supracitadas.

Os ganhos utilizados nos controladores em cascata fixos, apresentados na Tabela 5.1,
foram mantidos nos experimentos com o controlador em cascata neural adaptativo. Utiliza-se

um mesmo valor de ganho de adaptagéo para todos os elementos da matriz diagonal I'j,,,,
onde ¥, =¥, =...=},, =1000 e o valor do ganho de adaptacdo do pardmetro a €é de

| =710° Os ganhos de adaptagdo foram definidos por meio de interacdes experimentais
sucessivas. O valor inicial para o parametro de ajuste do mapa inverso estimado é a=1 e 0
valor inicial da matriz de pesos de saida estimada da rede neural adaptativa descrita por meio
da Equacéo (4.33) é:

W, =[60,17 66,71 3646 66,71 3646 66,71 60,17 66,71 66,71 66,71 -217,21]",

onde os pesos estimados serdo referenciados em uma numeracéo de 1 a 11, de acordo com a

sua posicao no vetor.
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Figura 5.41 — Configuracéo da bancada hidraulica para os ensaios experimentais utilizando os
controladores adaptativos propostos.

A Figura 5.42 apresenta a resposta de posicdo, pressao de suprimento, pressdes Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindro hidraulico, o erro de
seguimento de forga, o erro de seguimento de posi¢éo, o sinal de controle, os pesos estimados
da camada de saida da rede neural de compensacdo da forca de atrito modificada e o
parametro alfa estimado do mapa inverso referentes ao seguimento da trajetoria polinomial.
Estes resultados sdo apresentados somente para a temperatura de 40 °C do fluido hidraulico.
Nas demais temperaturas do fluido hidraulico, pela relacdo entre os resultados ser semelhante
ao que ja foi apresentado anteriormente, apresenta-se somente o0s resultados de erro de

seguimento de posi¢éo.
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Figura 5.42 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria polinomial.
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Destacam-se 0s seguintes aspectos observados na Figura 5.40:

e Os erros de seguimento de forca e posicdo mantém a mesma variagao ao longo
do tempo, com uma rapida convergéncia dos parametros adaptados para
valores que proporcionam esse resultado;

e Os parametros adaptados permanecem estaveis, excursionando em torno de um
valor médio ao longo do tempo observado, um comportamento tipico de um
controle adaptativo aplicado a uma planta ndo linear, que pode ser observado
também em trabalhos como Coelho e Cunha, 2011 e Yao, et al.,2014;

e O sinal de controle altera-se em relacdo aos experimentos da Secdo 5.4 devido
as alteracdes realizadas na bancada de testes;

e A queda na pressdo de suprimento e os limites para as pressdes medidas

também se alteram.

Com o objetivo de verificar se os pardmetros e o erro de seguimento de posi¢do
mantém-se estaveis ao longo de um tempo maior de experimento, 0 mesmo foi realizado ao

longo de 7 minutos. As figuras 5.43 a 5.46 ilustram os resultados obtidos.
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Figura 5.43 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria polinomial (7 min de experimento).
Erro de posicdo.
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Figura 5.44 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria polinomial (7 min de experimento).
Temperatura do fluido hidraulico no experimento.

Por meio da Figura 5.43 é possivel observar que o erro de seguimento de posicdo
permanece com uma variacdo aproximadamente inalterada ao longo do experimento. Por

meio da Figura 5.44 pode-se verificar um aumento de 0,25 °C na temperatura do fluido do
valor inicial ao valor final no experimento.
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Figura 5.45 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria polinomial (7 min de experimento).

Adaptacéo de V\A/3T (atrito modificado).
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Figura 5.46 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria polinomial (7 min de experimento).

Adaptacédo de a (mapa inverso).

Através das Figuras 5.45 e 5.46 € possivel constatar que os parametros adaptados
continuam convergindo ap6s 70 s de experimento, com um valor médio aproximadamente

constante ap6s 300 s.

A Figura 5.47 apresenta a resposta de posicdo, pressao de suprimento, pressoes Pa e
Pg medidas por meio dos sensores conectados as portas 1 e 2 do cilindro hidraulico, o erro de
seguimento de forca, o erro de seguimento de posicéo, o sinal de controle, 0s pesos estimados
da camada de saida da rede neural de compensacdo da forca de atrito modificada e o

parametro alfa estimado do mapa inverso referentes ao seguimento da trajetoria senoidal.
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As mesmas observacdes em relacdo a Figura 5.42 podem ser feitas também em relagdo
a Figura 5.47. Os resultados de erro de seguimento de posicdo sdo semelhantes aos

observados na Sec¢éo 5.3 para o controlador em cascata neural fixo na trajetdria senoidal.

Assim como na trajetoria polinomial, realiza-se um experimento de 7 minutos para
verificar a estabilidade da adaptacdo de parametros do controlador em cascata neural
adaptativo na trajetoria senoidal. As figuras 5.48 e 5.51 apresentam os resultados desse

experimento.
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Figura 5.48 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria senoidal (7 min de experimento).
Erro de posicao.
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Figura 5.49 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria senoidal (7 min de experimento).
Temperatura do fluido hidraulico no experimento.

Conforme observa-se por meio da Figura 5.48, O erro de seguimento de posicao
permanece com uma variacdo aproximadamente inalterada ao longo do experimento. Por
meio da Figura 5.49 pode-se verificar um aumento de 0,6 °C na temperatura do fluido do
valor inicial ao valor final no experimento.
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Figura 5.50 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria senoidal (7 min de experimento).

Adaptacéo de V\AI3T (atrito modificado).
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Figura 5.51 - Experimentos a 40 °C para o cascata neural considerando a temperatura e
compensacao de atrito neural adaptativo: trajetoria senoidal (7 min de experimento).

Adaptacio de & (mapa inverso).

Através das Figuras 5.50 e 5.51 é possivel constatar que 0s pesos adaptados continuam
convergindo lentamente até o final do experimento, mas permanecendo estaveis. O parametro

alfa estimado permanece com valor médio constante ao longo do experimento.

Com o objetivo de comparar o desempenho em relacdo ao erro de seguimento de
posicao apresentado pelos controladores em cascata sem adaptacéao utilizados na Sec¢éo 5.3 e 0
controlador em cascata neural adaptativo, foram realizados experimentos com 0S
controladores em cascata analitico, controlador em cascata neural considerando a temperatura
e compensacao de atrito neural sem adaptacdo e o controlador em cascata neural adaptativo.
Os experimentos foram realizados nas temperaturas de 20 °C, 30 °C e 40 °C para o fluido
hidraulico utilizando a configuracdo apresentada na Figura 5.41 para a bancada de testes com

os controladores aplicados no seguimento das trajetérias polinomial e senoidal de posicéo.

As figuras 5.52 a 5.54 ilustram o erro de seguimento de posicdo em relacao a trajetéria
polinomial medido para o controlador em cascata analitico e neural fixos e para o controlador

em cascata neural adaptativo. Esses ensaios foram realizados ap6s 60 s de adaptacéo.
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Figura 5.52 - Experimentos a 20 °C : Comparaces entre os controladores em Cascata na
trajetdria polinomial.
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Figura 5.53 - Experimentos a 30 °C : Comparacdes entre os controladores em Cascata na
trajetdria polinomial.
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Figura 5.54 - Experimentos a 40 °C : Comparac0es entre os controladores em Cascata na
trajetdria polinomial.

Pode-se constatar por meio de inspecdo nas Figuras 5.52 a 5.54 que o erro de
seguimento de posicao apresentado pelo controlador em cascata neural adaptativo é menor em
todas as temperaturas do fluido hidrdulico ensaiadas. As alteragcBes paramétricas na planta
fazem com que um erro de posi¢do quando o pistdo encontra-se parado seja percebido quando
na utilizagdo dos controladores ndo adaptativos. A adaptacdo dos parametros torna muito
pequeno esse erro no controlador em cascata neural adaptativo, além disso, os valores
méaximos absolutos do erro para o controlador adaptativo sdo menores em relacdo as

estratégias ndo adaptativas.

A Tabela 5.8 apresenta a aplicagio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.52 a 5.54, e também o valor méximo absoluto do erro para cada

uma dessas curvas.
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Tabela 5.8 — Comparacg&o de erro entre os controladores em cascata para a trajetoria
polinomial.

Analitico Neural Neural adaptativo

maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro RMSE) | erro (RMSE) erro
(°C) (10 *m) | absoluto | (10 *m) |absoluto| (10™*m) | absoluto

(10 * m) (10 * m) (10 “* m)
20 9,9 38,0 7,62 33,5 2,42 9,7
30 4,76 12,8 4,46 17,8 1,66 6,5
40 4,14 10,5 4,26 16,1 1,46 5,9

As figuras 5.55 a 5.57 ilustram o erro de seguimento de posi¢do em relacdo a trajetoria
senoidal medido para o controlador em cascata analitico e neural fixos e para o controlador

em cascata neural adaptativo. Esses ensaios foram realizados apés 60 s de adaptacgéo.

3X 100 |— Cascata analitico — Cascata neural — Cascata neural adaptativo
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Figura 5.55 - Experimentos a 20 °C : Comparaces entre os controladores em Cascata na
trajetoria senoidal.
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Figura 5.56 - Experimentos a 30 °C : Comparacdes entre os controladores em Cascata na
trajetdria senoidal.
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Figura 5.57 - Experimentos a 40 °C : Comparac0es entre os controladores em Cascata na
trajetdria senoidal.
Pode-se constatar, por meio de inspecdo nas figuras, que o erro de seguimento de
posicdo apresentado pelo controlador em cascata neural adaptativo é menor em todas as
temperaturas do fluido hidraulico ensaiadas.
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A Tabela 5.9 apresenta a aplicagio do RMSE (Equacdo (4.29)) nas curvas
apresentadas nas figuras 5.51 a 5.53, e também o valor maximo absoluto do erro para cada

uma dessas curvas.

Tabela 5.9 — Comparacéo de erro entre os controladores em cascata para a trajetoria senoidal.

Analitico Neural Neural adaptativo

maior maior maior
temperatura| (RMSE) erro (RMSE) erro (RMSE) erro
(°C) (10 *m) | absoluto | (10 “m) | absoluto | (10 *m) | absoluto

(10 “* m) (10 * m) (10 * m)
20 9.24 22.4 5,67 15,2 1,55 43
30 4,77 7.5 3,43 7,0 0,95 23
40 3,49 6,2 2,73 4,9 0,79 2.0

Pode-se observar, por meio das figuras 5.48 a 5.54 e pelos resultados das tabelas 5.8 e
5.9, que o controlador em cascata neural adaptativo apresenta desempenho de erro de posicao
superior ao controlador em cascata analitico e neural ndo adaptativos, em todas as

temperaturas do fluido hidraulico as quais foram realizados experimentos.

5.5. Discussdes do Capitulo 5.

A partir dos resultados experimentais apresentados, é possivel concluir que o
controlador em cascata utilizando o mapa inverso neural e a compensacdo neural de atrito
apresenta resultados satisfatorios quanto ao controle de trajetéria de posicdo de um atuador
hidraulico. Observam-se, também, vantagens em relacdo a utilizacdo do mapa inverso neural
na lei de controle do subsistema hidraulico em relacdo a utilizacdo da funcéo analitica para o
mesmo fim. Quando a temperatura do fluido hidraulico apresenta variacdes, a fungdo de mapa
inverso neural que é treinada considerando essas variagcbes de temperatura apresenta um
melhor desempenho quando em temperaturas diferentes daquela na qual a rede que néo

considera a temperatura foi treinada, mostrando ser interessante essa estratégia quando néo é



201

possivel manter o fluido hidraulico em uma temperatura constante. A exemplo de Machado,
2003, a compensacdo neural do atrito apresenta resultados satisfatorios, com vantagens em
relacdo a compensacdo simples do atrito viscoso, conforme pode ser observado por meio dos
resultados das tabelas 5.4 e 5.5, onde utiliza-se compensacao de atrito neural, com o resultado
das tabelas 5.6 e 5.7, onde utiliza-se somente a compensacdo do atrito viscoso. Quando a
configuracdo da bancada hidrdulica é alterada, observa-se uma piora de desempenho nos
controladores em cascata fixos, pois 0 modelo ja ndo aproxima satisfatoriamente a situacao da
planta. Utilizando o controlador em cascata neural adaptativo proposto, o desempenho em
relacdo ao erro de posicdo é significativamente melhorado. Os pardmetros adaptados
permanecem estaveis ao longo do tempo e o erro de posicdo € mantido aproximadamente
constante.
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6. CONCLUSOES DA TESE.

Baseado no trabalho desenvolvido e nos resultados obtidos destacam-se as seguintes

contribuigdes do presente trabalho:

e Desenvolvimento de uma modelagem que envolve uma metodologia de
levantamento de perdas de carga através de simulacdes interativas;

e Desenvolvimento de uma funcdo de representacdo do mapa inverso do
subsistema hidraulico através da utilizacdo de Redes Neurais do tipo
multicamadas alimentadas adiante com treinamento off-line;

e Comprovacao de que essa funcdo representa adequadamente o comportamento
do mapa inverso, com algumas vantagens em relacdo a mesma representacao
utilizando uma funcéo analitica cldssica. Essa comprovacéo se da através de:

o Aplicacdo da raiz do erro quadratico médio ao desvio observado entre
curvas experimentais com valores do mapa inverso do subsistema
hidraulico e curvas construidas atraves de dados experimentais que sao
aplicados na funcdo neural e na funcdo analitica que representam o
mapa inverso. Os resultados dos indicadores mostram que a fungéo
neural aproxima melhor as curvas experimentais;

e Proposta de um controlador que utiliza a estratégia em cascata, onde 0 mapa
inverso do subsistema hidraulico na estratégia da linearizacdo por
realimentacdo é representado por uma funcdo neural, aliado ao uso de
compensacao de atrito utilizando redes neurais no subsistema mecéanico;

e Proposicdo de uma metodologia de treinamento das redes neurais com foco em
sistemas hidraulicos;

e Comprovacdo de que os resultados experimentais desse controlador sao
satisfatorios, preservando as vantagens do controlador em cascata analitico em
relacdo aos controladores classicos e apresentando alguma vantagem em
relacdo ao uso do controlador em cascata neural em relagdo ao controlador em
cascata analitico. Considera-se ainda a vantagem de projeto utilizando redes

neurais, que necessitam somente de amostras do comportamento do sistema
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para a sintese das funcgdes, evitando a execucdo de trabalhos experimentais
extensos;

Desenvolvimento de um prova formal de estabilidade do controlador em
cascata neural ndo adaptativo, mostrando que o mesmo é capaz de manter o
sistema estavel mediante erros limitados da rede, provando, assim, que o
controlador em cascata neural fixo € robusto para variacGes limitadas de
estimacdo da rede neural que representa 0 mapa inverso na linearizagdo por
realimentacéo;

Proposic¢do de uma rede neural treinada ao longo de variagdes da temperatura e
inclusdo da propria temperatura como entrada dessa rede neural. Comprovacéo
experimental de que a fungdo de mapa inverso neural, treinada com essas
caracteristicas, apresenta melhores resultados com a variagdo da temperatura
do fluido hidréaulico;

Proposi¢cdo de um esquema de adaptacdo nas funcbes neurais por meio de
parametros lineares na saida das mesmas. Utilizam-se 0s proprios pesos
lineares da rede neural que representa o atrito e propde-se um fator de ajuste
para a rede neural que representa 0 mapa inverso. A eficicia do controlador
proposto € comprovada por meio de experimentos, que mostram que O
desempenho do erro de posicdo € melhorado em relagdo ao desempenho de
controladores em cascata sem adaptacao; e

Desenvolvimento de uma prova formal de estabilidade do controlador em

cascata neural adaptativo mediante suposic¢des simplificadoras adotadas.

6.1.  SugestOes de trabalhos futuros.

Baseando-se nos elementos reunidos na revisdo bibliografica e nas contribuices

obtidas, propde-se os seguintes trabalhos futuros:

Construcdo de uma bancada utilizando uma valvula assimétrica e um pistédo de
haste simples. Essa bancada devera ter perdas de carga menores que a bancada
atual e ser capaz de incluir variagdo na massa posicionada e variacdo de

componente gravitacional. Sugere-se ainda a utilizacdo de um pistdo em malha



204

aberta em série com o pistdo de atuacdo, de modo a incluir uma forca de
perturbacdo. Desta forma, sera possivel avaliar a variacdo na massa e os efeitos
da incluséo de perturbacGes de forca temporarias;

Avaliacdo experimental, assim como em Yao et al., 2014a, Guo et al, 2016, e
Yang et al., 2016, do controlador adaptativo proposto mediante significativas
perturbacgdes de forca ndo previstas.

Realizacdo de teste do controlador proposto na plataforma de Stewart do
LAMECC. A operacgdo dos algoritmos propostos em um manipulador de seis
graus de liberdade em cadeia cinematica fechada pode ser realizada por meio
da utilizacdo de uma matriz diagonal contendo fungdes neurais do mapa
inverso em conjunto com um controlador do tipo torque computado, que
fornecera os torques e forgas desejados. A compensacao de atrito neural pode
ser realizada por meio de um vetor de compensacdo de atrito neural, que fard
parte do controlador torque computado;

Extensdo da prova de estabilidade formal para o controlador com multiplas
entradas e multiplas saidas; e

Automatizacdo do processo de treinamento das redes neurais por meio de
rotinas computacionais que proporcionem entradas e saidas amigaveis ao

usuario.
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APENDICE A. RESULTADOS EXPERIMENTAIS NAO

UTILIZADOS NO MODELDO.

Neste Apéndice, apresentam-se alguns procedimentos experimentais de identificagcdo
das caracteristicas da planta. Esses experimentos ndo sdo utilizados diretamente no modelo
apresentado no Capitulo 2, mas sdo importantes para confirmar algumas consideracdes e

simplificaces adotadas no processo de constru¢do do modelo.

A.l. Parametros da Dinamica da valvula

O ensaio para a determinacdo dos parametros da valvula realizado pelo fabricante é
descrito por meio da Figura A.1 e consiste na determinacdo da resposta em frequéncia da
valvula através da aplicacdo na entrada da mesma de sinais senoidais de diferentes
frequéncias e a medicdo na saida do sensor LVDT do sinal resultante. O catalogo da valvula

traz informacdes para sinais de amplitude 10 V (100%) e 0,5 V (5%).
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Figura A.1 - Resposta em frequéncia da valvula - catalogo do fabricante.
No presente trabalho, o ensaio experimental da resposta em frequéncia foi realizado

para as mesmas amplitudes de 0,5 V e 10 V ilustradas no catalogo da valvula, acrescentando
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ainda uma amplitude intermediaria de 5 V, com objetivo de avaliar a aproximacéo dos dados

do mesmo. Os resultados sdo ilustrados por meio da Figura A.2.
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Figura A.2 - Resposta em frequéncia — levantamento experimental.

Para fins de modelagem, Cunha, 2001, considera uma largura de banda média entre os
dois valores extremos fornecidos pelo catalogo.

Adota-se, no presente trabalho, igual procedimento, considerando como dinamica da
valvula o seu comportamento médio, associado a aplicagdo de sinais senoidais de 5V de

amplitude. Assim, de acordo com o levantamento experimental ilustrado na Figura A.2, na

Equacdo (2.71) tem-se: o, =533,8 rad/s ou 85 Hz, & =0,6 e K=1.
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A zona morta é normalmente determinada com o auxilio de um medidor de vazao,

variando-se lentamente a entrada de sinal da valvula, em uma situacdo onde a pressao de

carga é considerada proxima de zero, mantendo-se uma pressdo de suprimento constante,

como em Bu e Yao, 2000 e Valdiero, 2005. No presente trabalho, adotou-se 0 método

proposto por Valdiero, 2005, no qual a zona morta é determinada a partir da variagdo das

pressdes nas camaras do cilindro durante a aplicacdo de um sinal senoidal relativamente lento

na entrada da valvula, cuja amplitude deve ser igual aos limites m&dximo e minimo de variacdo

do sinal de entrada.

A Figura A.3 ilustra o experimento de Valdiero, 2005, realizado na valvula utilizada

no presente trabalho.
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Pela andlise do experimento, realizada por meio da inspe¢do da Figura A.3, pode-se
concluir que a zona morta é muito pequena, compreendida entre -0,1 e 0,2 V. Nessa regido
ocorre a sobreposicdo (overlap) do carretel com o pértico, mas ndo ha auséncia de vazéo (pois
h& movimento do pistdo). A zona morta propriamente dita costuma ser atribuida a valvulas de
centro fechado, como visto em varias referéncias [Merrit, 1967; De Negri, 2001; Linsingen,
2001; Mohanti e Yao, 2011]. No presente trabalho, optou-se pela ndo incluséo da zona morta

no modelo do servoposicionador pelas razfes anteriormente citadas na Secdo 2.1.4.
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APENDICE B. FORCA DE ATRITO

A forca de atrito pode ser definida como a forca de resisténcia ao movimento relativo
entre dois corpos [Machado, 2003]. O fenbmeno do atrito € uma sobreposicdo de efeitos

fisicos:

Atrito de Coulomb — O modelo de atrito proposto por Coulomb e mostrado na Figura
B.1 estabelece que a forca de atrito seja independente da area de contato e da velocidade de
deslizamento e proporcional a forga normal ao plano e a um coeficiente de atrito p. Segundo o
modelo de Coulomb, existe uma descontinuidade na forca de atrito quando a velocidade é

nula.

K,

Atrito de Coulomb—

Figura B.1 - Modelo de Atrito de Coulomb [Machado, 2003]
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Atrito Estatico — A Forca de atrito estatico F. é aquela que se opde ao inicio do

movimento e ocorre, portanto, em velocidade nula. A Figura B.2 mostra o0 modelo.

F

Atrito estatico
(velocidade nula)

Figura B.2 - Forca de atrito estatico

Atrito viscoso — No atrito viscoso a forga de atrito é proporcional a velocidade. Esse
fendbmeno ocorre em superficies lubrificadas e ndo possui descontinuidade em velocidade

nula. O modelo é descrito na Figura B.3.

E{l
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T

;

Figura B.3 - Atrito viscoso [Machado, 2003].

Efeito Stribeck — Associado ao atrito viscoso, tem-se o efeito Stribeck que consiste em
uma rapida reducdo na forca de atrito, que ocorre quando o corpo parte da velocidade nula em

superficies lubrificadas.
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O modelo completo do atrito deve contemplar a sobreposi¢édo de todos os efeitos

anteriormente descritos. A Figura B.4 ilustra tal modelo.

No trabalho de Armstrong e Canudas de Wit, 1996, destacam-se alguns fendmenos

importantes em relagéo ao atrito que ocorrem em baixas velocidades de operacéo:

» OscilacGes em torno da posicao desejada — hunting;
» Permanece parado — standstill;

» Adere desliza — stick slip.

De acordo com Machado, 2003, o efeito stick slip pode ser observado
experimentalmente em um bloco sendo deslocado pela forca de uma mola. A forca aplicada
deforma a mola e em determinado momento a deformacdo € tal que proporciona o
deslocamento da massa, vencendo o atrito estadtico. Com a massa em movimento, parte da
forca é utilizada para acelerar a mesma, diminuindo a forca sobre a mola. Quando a forca
aplicada na massa cai abaixo da forca de atrito, 0 movimento cessa novamente. O movimento
é, portanto, intermitente, com paradas (adere ou stick) e deslizamentos (desliza ou slip). A
Figura B.5 ilustra o fenbmeno.

K

Efeito Stribeck— \/

Figura B.4 - Modelo completo de atrito [Machado, 2003].
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Figura B.5 - Efeito Adere Desliza [Machado, 2003].
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APENDICE C. EQUIPAMENTOS UTILIZADOS NOS

EXPERIMENTOS E INCERTEZAS.

Neste Apéndice é feita uma descricdo sucinta dos equipamentos utilizados na parte
experimental do presente trabalho, bem como um estudo das incertezas no controlador em

cascata neural proposto.
C.1. Descricéo dos equipamentos hidraulicos

Na Tabela C.1 encontram-se as principais caracteristicas técnicas da servovalvula
utilizada nos experimentos. As demais caracteristicas foram expostas ao longo do trabalho. A
valvula pode ser visualizada na Figura C.1.

Tabela C.1- Caracteristicas da servovalvula

Fabricante Bosch Rexroth
Nome 4WRPEH 6
Vazao nominal 24 L/min
Raz&o entre orificios 1:1
Pressédo diferencial 70 bar, 35 bar por aresta
Frequéncia de resposta 5% 80 Hz
Tensdo de alimentacéo 24 \/cc
Entrada de comando +10V
Caracteristica de vazao linear
Pressdo maxima de operacao 315 bar
Histerese <=0,2%
Equalizacdo zero + 1%
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Figura C.1- Servovélvula

Na Tabela C.2 encontram-se as principais caracteristicas técnicas do cilindro utilizado

nos experimentos. O mesmo pode ser visualizado na Figura C.2.

Tabela C.2 - Caracteristicas do cilindro hidraulico

Fabricante Bosch Rexroth
Nome CDT3
Curso 200 mm
tipo diferencial
Pressdo Nominal 160 bar
Diametro do émbolo 25 mm
Diametro da haste 18 mm
Relagdo entre areas 2,08
Area do émbolo 4,91 cm?

Figura C.2- Cilindro Hidraulico.

A Figura C.3 mostra a unidade de poténcia hidraulica utilizada no presente trabalho. A

Tabela C.3 descreve as caracteristicas da mesma.
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Figura C.3 - Unidade de Poténcia e Condicionamento Hidraulicos.

Tabela C.3 - Caracteristicas da unidade de poténcia e condicionamento hidraulicos.

vazao maxima

6,55 L/min

pressdo maxima

250 bar

poténcia motor

C.2. Descricéo dos sensores

3CV

A Régua Potenciométrica é descrita na Tabela C.4 e na Figura C.4.

Tabela C.4 - Caracteristicas da Régua Potenciométrica

Fabricante Novotechnic
Nome TLH300
Curso 300 mm

Linearidade +0,06% fs

Precisao 0,01 mm
Tensdo maxima 42V
Corrente maxima 10 mA
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Figura C.4 - Régua Potenciométrica

Os sensores de pressao sdo descritos nas Tabelas C.5 e C.6 e nas figuras C.5 e C.6.

Figura C.5 - Sensor da Pressao A.

Os Condicionadores de sinais sdo equipamentos pertencentes a placa dSpace DS1104.

Suas caracteristicas sdo descritas nas Tabelas C.7 e C.8.

Tabela C.5 - Caracteristicas do Sensor da Pressdo A.

Fabricante Bosch Rexroth
Nome HM 18
Valor de pressao de fundo de escala (fs) 210 bar
Resposta dinamica <1lms

Precisdo (histerese e nao linearidade <0,5% fs
inclusas)
Tensdo de Alimentagéo 14 a 30 Vcc

Saida 0-10V

Tabela C.6 - Caracteristicas do Sensor da Pressao B.

Fabricante Huba (No Brasil, Novus)
Nome TP-691
Valor de pressdo de fundo de escala (fs) 400 bar
Resposta dinamica <5ms
Precisdo (histerese e nao linearidade <0,3% fs
inclusas)
Tensdo de Alimentagéo 11 a 33 Vce
Saida 4-20 mA



Figura C.6 - Sensor da Pressao B.

Tabela C.7 - Caracteristicas Conversor A/D.

Fabricante dSpace
Nome DS-1104
Equipamento Conversor ADC
Resolugéo 16 bits
Alcance da Entrada +10V
Tempo de conversao +2 s
Erro de offset +5mvV
Erro de ganho +0,25% Fs

Tabela C.8 - Caracteristicas Conversor D/A.

Fabricante dSpace
Nome DS-1104
Equipamento Conversor DAC
Resolucéo 16 bits
Alcance da Saida +10V
Tempo de conversao <10 us
Erro de offset +1lmV
Erro de ganho +0,1% Fs
Corrente méaxima 5mA
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O transmissor de temperatura utilizado no presente trabalho ¢ ilustrado na Figura C.4.

As caracteristicas do mesmo séo descritas por meio da Tabela C.9. O sensor utilizado para a

medicdo é um Pt100 a trés fios.
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Figura C.7 — Transmissor de Temperatura.
Tabela C.9 - Caracteristicas Transmissor de Temperatura.

Fabricante Novus
Equipamento TxRail

Saida 0 a 10 Vcc linear
Resolucéo 12 bits (2,5 mV)
Resposta <100 ms

Erro maximo (Pt100) | £1,7°C

C.3. Filtros e incertezas dos sensores.

Os filtros utilizados no presente trabalho sdo todos filtros digitais Butterworth de
primeira ordem definidos no Simulink. As frequéncias de corte dos mesmos estéo descritas na
Tabela C.10.

Tabela C.10 - Frequéncia de corte filtros (Butterworth primeira ordem)

Filtro Frequéncia de corte (rad/s)
Posi¢éo 100
Velocidade 20
Aceleracéo 16
Pressoes 50
Derivada da Forga 20
Forca 20

As incertezas do tipo A [JCGM, 2008a] dos sensores do presente trabalho foram
obtidas por meio de medidas experimentais. As grandezas foram medidas ap0s a aplicacdo
das constantes de calibragdo. Os condicionadores de sinal ndo foram considerados por serem

elementos passivos (somente resistores). Dois filtros analdgicos de primeira ordem de
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frequéncia de corte de 1000 rad/s na saida dos condicionadores para evitar picos de alta

frequéncia prejudiciais a placa de aquisicao de dados também ndo séo analisados.

A Figura C.8 mostra as medidas do mesurando posic¢do na saida do filtro digital em

relacdo a uma medida de 0,1 m. A Tabela C.11 mostra que a distribuicdo de probabilidade da

medida.

Tabela C.11 - Estatisticas da Medida de Posi¢éo

Desvio médio -0,0018 mm
Desvio padrédo 0,012 mm
Desvio maximo 0,27 mm
positivo
Desvio maximo -0,35 mm
negativo

Posigao (m)

i
0 0,5

i
1,0 1,5

Tempo (s)

Figura C.8 - Medida de Posicdo

A Figura C.9 mostra as medidas do mesurando pressdo A na saida do filtro digital em

relacdo a uma medida de 10 bar. A Tabela C.12 mostra que a distribuicédo de probabilidade.

Tabela C.12 - Estatisticas da medida da Presséo A.

Meédia

0,0011 bar

Desvio padréo

0,0974 bar

Desvio maximo
positivo

0,85 bar

Desvio maximo
negativo

-1,2 bar



Pressdo (bar)

-0,01

-0,44

-1,00
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0,98

0,0

Figura C.9 - Medida da Pressdo A.

A Figura C.10 mostra as medidas da pressdo B na saida do filtro digital em relacéo a

uma medida de 10 bar. A Tabela C.13 mostra que a distribui¢éo de probabilidade.

Pressdo (bar)

Tabela C.13 — Estatisticas da medida da Pressao B.

Média

0 bar

Desvio padrédo 0,3698 bar

Desvio maximo 3,963 bar

positivo

Desvio maximo | -2,7163 bar

negativo

Tr——

Tempo (s)

Figura C.10 - Medida da Pressao B.
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As incertezas dindmicas ndo foram analisadas porque a trajetoria envolvida tem
frequéncias baixas, de aproximadamente 0,15 Hz, e a resposta dinamica mais lenta encontrada

para os sensores € de 200 Hz, segundo as informacdes de catalogo.

C.4. Estudo das incertezas na medicéo do erro de posi¢ao do controlador em cascata

neural.

O erro em sistemas de controle em malha fechada é definido como sendo a diferenca
entre um sinal de referéncia desejado e o sinal efetivamente medido na saida da planta
[Franklin, 2014]. Em metrologia mecénica, no entanto, a medida absoluta e deterministica do
erro esta sempre associada a uma medida estatistica, chamada incerteza [Coleman e Steele,
2009]. Segundo [JCGM, 2008a], incerteza é o0 parametro ndo negativo que carecteriza a
dispersdo dos valores atribuidos a um mesurando, com base nas informacdes utilizadas, nao
sendo possivel comparar dois resultados oriundos de medicdes sem a presenca da incerteza
em uma faixa de dispersdo estatistica com um determinado nivel de confianga. Em varios
trabalhos experimentais na area de sistemas de controle, com foco aqui na rea de atuadores
hidraulicos, tais como [Prabel e Aschemann, 2014; Yang, et al. 2011; Kim, et al. 2012], séo
encontradas comparacOes de desempenho entre diferentes controladores, aplicados a mesma
planta, considerando somente medigdes de erro sem a presenca da incerteza. Devido ao fato
das comparacOes serem realizadas sobre as mesmas condicGes de repetibilidade [JCGM
2008a], tais comparagdes levam em conta somente o valor absoluto observado para o erro
segundo um determinado critério estatistico, como a raiz do erro quadratico médio (RMSE),
ao longo de um intervalo de tempo. Nenhuma informacéo, geralmente, é fornecida sobre a
incerteza em relagdo ao erro medido em um instante de tempo t, informacdo esta que é
importante para a compara¢do com algum outro experimento realizado em uma configuragédo
experimental diferente desta do presente trabalho. Os modelos matematicos adotados para a
descricdo do comportamento dindmico de um atuador hidraulico, que é o objeto de estudo do
presente trabalho, sdo constituidos por sistemas nédo lineares de terceira ou quarta ordem,
conforme apresentado no Capitulo 1. Essas caracteristicas conferem uma alta complexidade
em termos da obtencdo analitica das incertezas dos mesurandos envolvidos quando na
utilizacdo do método GUM (Guia para Medicdo de Incertezas), conforme a sequéncia de

passos definida em JCGM, 2008a, para esse método. Segundo Santolaria e Gines, 2013, o
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método Monte Carlo constitui uma alternativa para o calculo de incertezas quando na
presenca de sistemas complexos e ndo lineares. Trabalhos como Canaves e Pompeia, 2006,
Wubbeler et al., 2008, mostram que os resultados obtidos sdo semelhantes ao método GUM.
A limitacéo principal do método Monte Carlo, segundo JCGM, 2008b, encontra-se no elevado
numero de interagdes necessario a convergéncia do mesmo.

No presente trabalho, as distribui¢cbes de probabilidade dos mesurandos, necessérias a
aplicacdo do método Monte Carlo, sdo obtidas por meio dos catalogos dos fabricantes dos
sensores utilizados e também de forma experimental, utilizando medidas em repetibilidade em
relacdo a cada sensor, conforme apresentado na Sec¢do C.3. Com o objetivo de determinar a
incerteza na medicdo do erro de posicdo em um dado instante t, esses dados séo aplicados em
uma simulacdo utilizando o método Monte Carlo. A simulacdo é feita utilizando o modelo
matematico nédo linear do atuador hidraulico apresentado no Capitulo 2 e o controlador em
cascata neural atuando em um controle de trajetéria de posicdo em malha fechada. Uma
metodologia de normalizacdo das medidas de erro de posicao € entdo proposta com o objetivo
de encontrar uma incerteza média ao longo da trajetdria de posicao. Utilizando os resultados
do erro de posicdo resultante da simulacéo, a distribuicdo de probabilidade da incerteza desse
erro € entdo obtida. Com o objetivo de validar o procedimento, os resultados séo comparados
com a aplicacdo do mesmo método em dados oriundos de um controle de trajetéria do mesmo

atuador hidraulico realizado na bancada de testes descrita no Capitulo 2.

C.4.1 Métodos de analise de incertezas.

Realiza-se, a seguir, uma sucinta descricdo dos métodos de andlise de incerteza mais

utilizados [Jornada e Jornada, 2007].

C.4.1.1. Método GUM.

O método GUM é descrito em detalhes em JCGM, 2008a. O método consiste em um guia
para os laboratérios de metrologia no sentido de padronizar os procedimentos para 0
levantamento das incertezas de um mesurando. Segundo Santolaria e Gines, 2013, 0 método
constitui-se na elaboragdo de um modelo matematico, que é utilizado como base para a
propagacdo das incertezas. O modelo matematico em questdo devera incluir todas as
contribuicbes relevantes em termos de incerteza para 0 ensaio ou calibracdo. A incerteza

global é estimada pela propagacéo de todas as contribui¢@es individuais das incertezas atraveés
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do modelo matemético. O modelo matemaético criado é baseado na lei da propagacdo das
incertezas, que consiste na expansdo de primeira ordem da serie de Taylor de cada mesurando
[JCGM, 2008a]. Segundo Jornada e Jornada, 2007, para a aplicacdo do método, as seguintes

premissas devem ser validas:

i.  linearizagdo suficiente do modelo matematico da medicao;

ii.  aplicabilidade do Teorema do Limite Central, implicando na representacdo da funcao
densidade de probabilidade do mensurando através de uma distribuicdo Normal
(Gaussiana) ou tipo t-Student, com média e desvio-padrdo conhecidos;

iii.  adequacdo da equacdo de Welch-Satterthwaite [Coleman e Steele, 2009].

Alguns trabalhos como Santolaria e Gines, 2013 e Rost et al.,2016, mostram que, para
sistemas constituidos de muitas ndo linearidades, tais como manipuladores robdticos, por
exemplo, 0 método é de dificil aplicacdo, pois ndo se encontram condicdes de estabelecer
uma linearizacdo adequada que venha a possibilitar a propagacdo das incertezas. Pode-se
afirmar, com base no Capitulo 2, que o atuador hidraulico se encaixa nessa condi¢éo,

sendo dificil, sendo inviavel, a aplicacdo do método para esse tipo de sistema.

C.4.1.2. Método Monte Carlo.

A Simulagcdo de Monte Carlo, descrita em detalnes em JCGM, 2008b, utiliza
informacdes a priori das grandezas de entrada que afetam a incerteza que se deseja encontrar,
e, através da propagacdo das distribuicdes de probabilidade dessas grandezas de entrada, gera
n ndmeros aleatdrios, obtendo uma probabilidade a posteriori. Nesse sentido, 0 método de
Monte Carlo, diferentemente do método do GUM, utiliza o conceito de propagacdo das
distribuictes de probabilidade das grandezas de entrada, ao invés de somente propagar as suas
incertezas. Segundo Jornada e Jornada, 2007, a simulacdo Monte Carlo consiste em um
método exato para o calculo da incerteza, no qual se assume distribuicdes de probabilidade
apropriadas (como retangular, uniforme, normal, triangular, entre outras) para as fontes de
incerteza do ensaio ou calibracdo. Essas distribui¢cBes sdo propagadas através da equagdo da
medicdo desejada e os valores para a saida da mesma sdo obtidos. A incerteza resultante sera
calculada de acordo com um determinado nivel da confianca, normalmente 95%, ap6s um

grande numero de repeticdes executadas dessas propagacdes. Como vantagem do método, 0s
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procedimentos adotados pela simulacdo Monte Carlo dispensam os calculos das derivadas
parciais, 0 que em muitos casos pode ser um fator de complicada obtencdo. Além disso, o
método dispensa a atribuicdo de graus de liberdade para as fontes de incerteza e ndo requer a
linearizacdo do modelo matematico da medicdo [Jornada e Jornada, 2007]. Uma desvantagem
do método é a carga computacional necesséria e a quantidade minima de interagdes para a
convergéncia. Segundo JCGM, 2008b sdo necessarias, no minimo, 10.000 interagdes. Alguns
trabalhos na area de manipuladores roboticos, tais como Santolaria e Gines, 2013, e Rost et

al., 2016, sdo exemplos da aplicacdo do método em sistemas nao lineares.

C.4.2. Calculo das incertezas do controlador em cascata neural utilizando a simulacéo
Monte Carlo.

De acordo com JCGM, 2008b, para a aplicacdo do método Monte Carlo deve-se,
primeiramente, definir as distribuicbes de probabilidade que serdo propagadas através de
modelo de simulacdo. O modelo de simulacdo adotado é definido por meio das equacGes da
Tabela 2.4. A simulacéo é realizada considerando o seguimento de uma trajetoria de posicédo
desejada em malha fechada, onde as leis de controle utilizadas sdo definidas por meio das
equacdes (4.42), (4.43) e (4.44). A trajetoria de posicdo desejada é definida por meio da
Equacdo (3.1) e ilustrada pela Figura 3.1 As distribuicbes de probabilidade da posicao,
temperatura do fluido hidraulico e das pressdes medidas sdo propagadas através do modelo. A
velocidade e aceleracdo séo obtidas por derivagdo numérica. Segundo as recomendaces de
JCGM, 2008b, sdo adotadas distribuicdes de probabilidade retangulares para as incertezas
fornecidas por meio dos dados de catélogo dos instrumentos de medigdo. Complementando
essas informacdes, utilizam-se as distribuicbes de probabilidade do tipo A, definidas por meio
da Secdo C.3. A Figura C.11 ilustra o processo de simulacdo e as tabelas C.14 e C.15

sumarizam as distribuicdes de probabilidade propagadas.
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Figura C.11 — Simulacdo Monte Carlo.

Tabela C.14. DistribuicGes de probabilidade retangulares dos mesurandos.

Limites Temperatura (°C) Pressdo A (MPa) Pressdo B (MPa) Posicdo (m)
Limite superior 1,7 0,105 0,12 1,010°
Limite Inferior -1,7 -0,105 -0,12 -1,010°

Tabela C.15. Distribui¢des normais de probabilidade dos mesurandos.

parametros Pressdo A (MPa) Pressdo B (MPa) Posic¢do (m)
média 0,00011 0 -1,810°
Desvio padréo 0,00974 0,03698 1,2 107

A distribuicdo de probabilidade da incerteza a ser definida a posteriori tem como
mesurando o erro de posic¢do. De acordo com Watton, 2012, a frequéncia natural do conjunto
massa-pistdo é diferente para cada posi¢cdo do pistdo, resultando, portanto, em uma resposta
dindmica diferente a cada posicdo. Tal propriedade faz com que a propagacdo das

distribuicGes de probabilidade através do modelo resulte em diferentes probabilidades de



238

incerteza para o erro de posicdo em cada diferente posicdo do pistdo. O resultado procurado,

porém, € uma distribuicdo de probabilidade para o erro de posi¢do que seja representativa,

independente da posicdo do pistdo. Para contornar esse problema propbe-se a seguinte

metodologia:

Vi.

Realiza-se m repeti¢cdes do controle do seguimento da trajetoria descrita pela
Figura 3.1 ao longo do tempo;

Separa-se 0s valores das repeticbes de posicdo em dois diferentes grupos:
velocidades positivas (pistdio movendo-se para frente) e negativas (pistédo
movendo-se para tras).

Define-se n intervalos fixos de posicdo na trajetdria. Por exemplo: se o
intervalo definido estabelece o agrupamento dos resultados a cada 0,1 mm,
entdo se tem que entre a posicdo 3 mm e 3,1 mm haverd k amostras na
velocidade positiva e outras k amostras na velocidade negativa observadas para
esse intervalo dentro das m repeticdes da trajetdria da Figura 3.1 realizadas.

Por meio da Equacdo (C.1), encontra-se a média do erro das k amostras dentro
de cada intervalo em ambos 0s grupos;

Através da Equacéo (C.2), encontra-se os desvios em relacdo ao erro médio de
cada amostra k contida em cada intervalo em ambos os grupos;

Agrupa-se todos os desvios encontrados nos dois grupos em um grande grupo

de dados e constrdi-se uma distribuicdo normal com 0s mesmos.

K a (i
y(j):zei((l) para j=12,..,n (C.1)

i=1 i
o;(i)=¢(i)—u(j) para i=12.k e j=12..,n. (C.2)

Seguindo essa metodologia, chega-se a uma distribuicdo de probabilidade para a

incerteza do erro de posigdo que é valida para toda a trajetoria e que traduz o comportamento

médio da incerteza ao longo da mesma, com um determinado intervalo de confianca.

As simulacdes do presente trabalho sdo realizadas utilizando o software Simulink, do

Matlab. O periodo de amostragem utilizado é de 0,5 ms, o que proporciona um total de 28.000

amostras para a trajetoria da Figura 3.1. As distribui¢fes de probabilidade descritas por meio
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das Tabelas C.11 e C.12 sdo propagadas utilizando fungdes randémicas existentes no
Simulink, que sdo somadas com os respectivos valores atribuidos aos mesurandos em questéo.
O controle de seguimento de trajetoria consta de 4 repeticdes da trajetoria de referéncia da
Figura 3.1 A temperatura do fluido hidraulico atribuida na simulagéo é de 30 °C. O erro de
posicdo resultante da simulacdo é ilustrado na Figura C.12 A metodologia é aplicada a esses
dados considerando um intervalo de posi¢cdo de 0,1 mm para cada intervalo k de amostras,
conforme as equacbes (A.1) e (A.2), resultando na distribuicdo de probabilidade para a

incerteza do erro ilustrada na Figura C.13.

Erro (m)
o
1

-6 I | 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Tempo (s)

Figura C.12. Erro de posi¢do da simulacdo do modelo.
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Figura C.13. Distribuicdo normal dos desvios de erro agrupados na simulacao.

Com o objetivo de validar a metodologia de medicao da incerteza do erro de posi¢ao
por simulacdo Monte Carlo proposta, € realizado um experimento de controle de seguimento
de trajetdria utilizando a bancada experimental descrita no Capitulo 2. O periodo de
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amostragem, temperatura do fluido hidraulico, a trajetoria e 0 nimero de repeti¢cdes da mesma
sd0 0s mesmos utilizados na simulacdo, no entanto, o0 numero de amostras efetivo utilizado
para o calculo da incerteza é 4 vezes menor. Essa reducdo é necessaria devido a limitaces no
software da placa DS1104 em armazenar a mesma quantidade de dados utilizada na
simulacdo. A metodologia de agrupamento de desvios do erro de posicao proposta é aplicada
aos dados experimentais de erro de posicdo ilustrados na Figura C.14 A distribuicdo de
probabilidade resultante para a incerteza do erro de posicdo experimental é ilustrada na Figura
C.15.

Erro (m)
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0 10 20 30 40 50 60
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Figura C.14. Erro de posigéo no experimento.
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Figura C.15. Distribui¢cdo normal dos desvios de erro agrupados no experimento.

O resultado da incerteza do erro de posicéo € listado na Tabela C.16 para a simulagdo
Monte Carlo e para o erro de posicdo experimental. Por meio dos resultados pode-se constatar

que a simulacdo apresenta valores proximos aos experimentais. Desta forma, é possivel
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afirmar que a incerteza da medida do erro de posi¢do do controlador em cascata neural para

um determinado instante t é de £0,064 mm, com um intervalo de confianca de 95%.

Tabela C.16. Parametros estatisticos do erro de posicao.

parametros Simulacdo Monte Carlo (m) Experimental (m)
Limite superior da média 0,16 10°® 0,2930 10°
Limite inferior da média -0,16 10° -0,2930 10°
Limite superior do desvio

padrdo 0,3196 10 0,2875 10™

Limite inferior do desvio padréo 0,3222 10* 0,2916 10™
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APENDICE D. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo baseadas no comportamento das redes neurais
bioldgicas do cérebro humano. Elas procuram reproduzir, principalmente, a capacidade de
processamento paralelo do cérebro, que é bem distinta da forma sequencial de operacdo dos
circuitos digitais. Segundo Haykin, 2001, uma rede neural é um processador paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. A Figura D.1 ilustra

um neuronio biolégico.

Corpo da célula

Synapse '
N Dentrites

/

Figura D.1 - Neur6nio Bioldgico [Borges, 1999].

Elementos denominados dendritos (ou dendrites) prolongam-se do corpo do neurénio
para outros neurdnios, onde recebem sinais ponderados previamente da saida (axénio) dos
mesmos, num ponto de conexdo chamado sinapse. Da sinapse, essas entradas sdo conduzidas
para o corpo do neurdnio, onde sdo somadas. Algumas entradas tendem a excitar o neurénio,
outras tendem a inibir o seu disparo. Quando a excitacdo acumulada excede um limite, o

neurdnio dispara enviando um sinal através do axénio para outros neurdnios.
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O Perceptron é um modelo de neurbnio artificial. Um conjunto de entradas,
normalmente limitadas entre 0 e 1 ou entre -1 e 1, é aplicado, cada uma produzindo uma saida
para outro neurdnio. Cada entrada é multiplicada por um peso sinaptico, que € um peso de
ponderacdo que corresponde analogamente a forca sinéptica, e todas as entradas ponderadas
sd0 entdo somadas para determinar o nivel de ativacio do neurdnio. E adicionado ainda um
valor b conhecido por bias, dentro dos mesmos limites das entradas. A Figura D.2 mostra a

representacdo de um neuroénio artificial Perceptron.

Figura D.2 - Neuronio Artificial Perceptron.

Como formalizacdo matematica de um neur6nio Perceptron, pode ser usada a seguinte

representacéo vetorial:
x=WTu+b, (D.1)

onde, x é a combinacdo linear do vetor das entradas e do vetor de pesos somada ao bias; u é o
vetor de entrada; W é o vetor de pesos e b é a bias.
O sinal u é processado por uma funcdo de ativacdo, que restringe o intervalo de saida

do neurdnio a um valor finito y =¥ (u).

As Redes Neurais Artificiais podem ser definidas como sistemas ldgicos celulares que
podem adquirir, armazenar e utilizar conhecimento extraido da experiéncia por meio de
algoritmos de aprendizagem. O conhecimento estda na forma de estados estaveis ou
mapeamentos incorporados em uma rede de processadores simples (neurdnios artificiais)
interligados por elos que possuem parametros ajustaveis, 0s pesos sinapticos, que controlam a
intensidade das conexfes. A computacdo por RN ¢é realizada por uma malha densa de nds
processadores e conexdes. Conforme ja visto, seu elemento processador basico € o neurénio

artificial.
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As RN possuem propriedades e caracteristicas importantes, as quais motivam a sua
aplicacdo em diversas areas do conhecimento:

- Constituem um sistema de processamento paralelo distribuido. O elemento de
processamento basico de uma RN tem uma estrutura muito simples que, em conjunto com
uma implementagcdo em paralelo, resulta em grande rapidez de processamento, mesmo em
processos complexos.

- Possuem aprendizado e adaptacdo. As RN sdo treinadas através de exemplos
colhidos do sistema em estudo. Uma RN convenientemente treinada é capaz de generalizar os
resultados para situa¢fes que ndo fazem parte do conjunto de treinamento. As RN também
podem apresentar adaptagéo on-line.

- S8o sistemas multivariaveis. As RN podem processar muitas entradas e possuirem
muitas saidas. Elas séo, portanto, prontamente aplicaveis a sistemas multivariaveis.

- Tem a habilidade de trabalhar com sistemas n&o lineares. As RN possuem
propriedades que possibilitam o aprendizado de mapeamentos nédo lineares. Podem ser,
portanto, uma boa alternativa aos complexos métodos convencionais de controle de sistemas
n&o lineares.

Os problemas aos quais as RN sdo aplicadas podem ser agrupados quanto a sua
dependéncia temporal:

— Problema estatico (paralelo): s6 depende dos valores instantaneos das variaveis
envolvidas. Exemplos de mapeamentos estaticos sdo sistemas logicos combinacionais,
classificadores (mapeamentos discretos), além de regressores (mapeamentos continuos).

— Problema dindmico (sequencial): além dos valores instantdneos, depende da
sequéncia historica das variaveis envolvidas. Exemplos de mapeamentos dinamicos sao

sistemas ldgicos sequenciais, modelos de sistemas dindmicos e regressores dinamicos.

D.1. Rede Neural de perceptrons de mualtiplas camadas alimentada adiante.

As descrigdes que seguem foram organizadas com base nos trabalhos de Master, 1993,
Borges, 1999 e Haykin, 2001.

A Arquitetura de Rede neural com perceptrons de multiplas camadas alimentada
adiante (feedforward multi-layer perceptrons) (traducdo de Haykin, 2001), conhecida como

MLP, é a arquitetura de RN utilizada no presente trabalho. Como exemplo de uma MLP, tem-
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se a rede apresentada na Figura D.3, a qual trata de uma rede simples de trés camadas. E

importante destacar que a rede MLP é capaz de representar somente mapeamentos estaticos.

X; Yo
Camada Camada Camada
de oculta ou de
entrada escondida saida

Figura D.3 - RN MLP

A rede do tipo MLP divide-se em trés camadas com fungdes distintas:

A camada de entrada tem a fungédo de receber os sinais provenientes do ambiente
externo e distribui-los para os neurbnios da camada escondida. Portanto, os neurdnios da
camada de entrada sdo considerados inativos, pois ndo realizam processamento dos dados. O
nimero de neurdnios nessa camada é sempre igual ao nimero de entradas da rede
(considerando um atraso, caso exista, como entrada).

A camada escondida ou oculta, a qual pode ser mais de uma, tem a fungdo de
processar 0s dados recebidos da camada de entrada. Os neurdnios dessa camada sdo aqueles
apresentados na Figura D.3. Atribui-se as camadas internas o mapeamento ndo linear entre as
entradas e as saidas da rede e a supressdo dos padrdes de ruido que porventura possam existir.

A camada de saida possui neurdnios idénticos aos da camada escondida, embora
possa contar com uma funcdo de ativacdo distinta, e realiza o processamento final, oferecendo
os resultados ao ambiente externo. O numero de neurbnios dessa camada € sempre igual ao
numero de saidas da rede.

Considerando uma representacdo matricial para o equacionamento de uma MLP, tem-
se a saida da rede representada pela Equacédo (D.2), cuja notagdo segue a da Equacédo (D.1) do

modelo Perceptron:

y= ‘I’[W,]T‘I’[Wanl...‘I’[WlTu + bl} + e +bn71} +bn} , (D.2)
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onde W é a matriz ou vetor de pesos e ¥ é a funcéo de ativacao.

A funcdo ¥ é a chamada funcéo de ativacédo. Em geral a maioria dos autores utiliza
como funcdo de ativacdo a funcdo sigmoidal, que pode ser a funcdo tangente hiperbdlica ou a
funcdo logistica, descrita pela Equagéo (D.3) e pela Figura D.4, que € ndo linear, diferenciavel
e mondtona. E necessario para o treinamento que essa funcio seja continua e diferenciavel e
a funcdo logistica, além de cumprir esses pré-requisitos, possui uma derivada facil de ser
obtida, descrita pela Equagéo (D.4):

D. 3
P00 = 1+ing ' °9

I¥C) _ () (1-w(x)). (D4)

dx
1 . ?

0.8 s .

E 0,6+ i
> odl .
0,2 .
R R E— 6 8 10

Figura D.4 - Funcéo logistica sigmoidal.

O expoente 6 determina a inclinacdo da curva da Figura D.4. Afirma-se em Master,
1993, que esse ganho, apesar de nédo ter influéncia decisiva sobre o desempenho da rede,
influi na velocidade de treinamento. Segundo Haykin, 2001 é comum adotar-se o valor padrao

0 = 1, que é também adotado no presente trabalho.
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Algumas outras fungdes sdo utilizadas, principalmente com o intuito de aumentar a
velocidade de treinamento da RN, entre elas a funcdo tangente hiperbdlica e a funcdo arco
tangente [Haykin, 2001]. E usual que todos os neurdnios da rede tenham a mesma funcéo de
ativacédo, sendo essa a situagdo predominante na literatura. No presente trabalho adota-se a
funcdo logistica para todas as camadas da rede, inclusive para a camada de saida (situagdo néo
adaptativa). A adocdo da funcdo logistica para a camada de saida difere do que Haykin, 2001,
apresenta como configuracdo normalmente utilizada de uma MLP que efetua uma regressao,
que seria uma configuracdo utilizando uma funcéo linear para a camada de saida. A utilizacédo
da funcdo logistica na camada de saida, entretanto, garante uma maior imunidade ao ruido
para a rede neural [Master, 1993] e, por isso, foi adotada no presente trabalho em algumas
situacdes.

Uma caracteristica importante da funcdo logistica é a de mapear a saida de cada
neurdnio com valores compreendidos entre 0 e 1. Uma heuristica normalmente utilizada, que
proporciona uma menor possibilidade de que variaveis que sdo muito maiores em dimensao
influenciem de forma significativa o mapeamento da rede neural [Masters, 1993, Borges,
1999], é uma funcdo de normalizacdo, que condiciona uma variagdo maxima e minima do
meio externo a uma variagdo entre 0 e 1. A funcdo descrita pela Equacdo (D.5) € capaz de
realizar essa tarefa, entretanto, deve-se observar que a funcdo sigmoidal dada pela Equacéo
(D.3) atinge os limites 0 e 1 para valores de entrada infinitamente grandes, positivos ou
negativos. Isso significa que os limites de normalizacdo dificilmente serdo atingidos. A
Equacdo (D.5) pode ser substituida pela Equacdo (D.6), a fim de restringir a sua faixa de
atuacdo entre 0,1 e 0,9 e contornar esse problema. A Equacdo (D.7) mostra a funcdo de
reconstrucgéo da escala.

X
N(X) — X min , (D'5)
xmax _Xmin
_ D.6
N =297 (o x Yo, (D-6)
Xmax - >(min
D(y):y_—m(xmax_xmin)+xmin’ (D7)

0,9-0,1
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onde Xmax € 0 limite superior para a normalizagdo e Xpyin € 0 limite inferior para a
normalizac&o.

Seja o sistema mostrado na Figura D.5, o qual apresenta como entradas u=1[u;, Uy,
..., Ur]" e suas correspondentes saidasy = [ V1, V2, ..., Yn ]". E conveniente representar esse
sistema pela relacdo R : U—Y que mapeia 0 espaco de entrada U: u € U/ u é a entrada do
sistema no espaco de saida Y:y (u) € Y /y € a saida do sistema com entrada u. O objetivo do
treinamento é que a rede possa aprender a relacdo R. A saida da RN é denotada como y(u,w)
e pertence ao espaco de saida Y, parametrizado com pesos w € W em relacdo ao espaco de

entrada u.

/ Sistema R T

Rede Neural —_

U

espago de entrada

Y

espacgo de saida

Figura D.5 - Diagrama esquematico da relacdo entrada e saida de um sistema R e uma RN

O processo de treinamento de uma RN do tipo MLP é chamado de treinamento
supervisionado e consiste no ajuste dos parametros de ponderacédo internos da rede (pesos) w,
0s quais sdo usados para representar a relacdo R dentro de uma determinada tolerancia. A

Equacédo (D.8) representa matematicamente o processo de treinamento:

mivp||9(u,w)— y(u)| paratodo u e U, (D.8)

onde y(u,w)é asaida da RN e y(u) é a saida do sistema.



249

A restricdo imposta ao treinamento é que a diferenca entre a saida da rede §(u,w) e a
saida do sistema y(u) para a mesma entrada u seja menor do que uma tolerdncia
preestabelecida, isto é, HS/(U,W)—y(u)H < g, Se g, € suficientemente pequeno, entdo ¥
representa y.

A Relagdo continua exata do sistema R(u) ndo necessita ser conhecida. A rede é
treinada com base em um conjunto de medidas discretas das entradas e saidas (u; , y1); (U2 ,
Y2); ... ; (Up, Yp) tomado do sistema aqui denominado de pares de treinamento. O processo de
treinamento consiste em fazer com que a rede aprenda a relagdo R baseada nos pares de
treinamento.

Supondo que existam P padr@es de treinamento disponiveis para treinar a RN, sendo
Up 0 p-ésimo padréo de entrada e y, 0 p-ésimo padréo de saida, portanto, (up, Yp) € 0 p-ésimo

padrédo de treinamento. A Equacéo (D.9) representa o processo de treinamento como um todo.

> (9., W) -y, u,) - (D.9)

min [§(up, W) - y(u, ), —mmJ 238

O erro E, corresponde ao erro do padrdo de treinamento p e é definido pela Equagao

(D.10), correspondente ao valor instantaneo da energia do erro.

Ep = %k'\zilﬂyk (Up, W) — Yy (up)| (D.10)

onde E;, corresponde ao erro do padrao de treinamento p.
Geralmente se quer minimizar o erro total E; compreendido pela soma de todos os

erros E, conforme:

Et: E

|| ™Mo

1
PP (D.11)

onde E; corresponde a soma de todos os erros E;, .

Além de minimizar o erro E; de acordo com o0 objetivo &,, 0 treinamento precisa passar
por outra fase importante chamada validacdo. A validacdo consiste em verificar se 0
treinamento mapeia R sobre determinadas condicGes de interesse do usuario. O processo mais

comum de validacdo € escolher dois conjuntos distintos de pares de treinamento no espaco U,
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um de treinamento e outro de teste. O treinamento é realizado sobre o primeiro conjunto e,
guando concluido, a rede é testada mediante a apresentacdo do segundo. Desta forma, avalia-
se a capacidade de generalizacdo da rede, que é a capacidade da RN representar
satisfatoriamente um mapeamento R dentro de qualquer vetor no espago U e, portanto, a
validade do treinamento. As principais causas do fracasso de um treinamento que atinge E;
minimo sdo atribuidas a escolha errada do conjunto de pares de treinamento utilizado no
treinamento, ou seja, escolheu-se um conjunto pouco representativo dentro do espaco U.
Outro problema esta associado ao fendmeno do sobre treinamento [Masters, 1993], que
ocorre quando a rede que aproxima o conjunto de pontos discretos apresenta uma resposta
deficiente devido ao excesso de treinamento. A Figura D.6 mostra os graficos de aproximacao

tipicos de uma rede bem-sucedida e de uma rede sobre treinada.

A Vetores de teste A Vetores de teste

@® Vetores de treinamento @ Vetores de treinamento

(a) Treinamento com sucesso. (b) Sobre treinamento.

Figura D.6 - Treinamento bem sucedido e sobre treinamento

O processo de validacdo cruzada [Haykin, 2001] é normalmente utilizado para a
prevencado do sobre treinamento. Nesse processo, um terceiro conjunto, descorrelacionado dos
demais, chamado conjunto de validacdo, é utilizado para validar o treinamento. Uma vez
validado com erro satisfatorio, a rede é entdo submetida ao conjunto de teste, que realiza a
validacao final. Existem outras estratégias de validacdo cruzada, que consistem em divisoes
maiores do conjunto de treinamento. Para maiores informagdes, consultar Haykin, 2001.

Vaérios algoritmos de treinamento para redes MLP tém surgido ao longo dos anos,

principalmente depois da publicagdo de Rumelhart e McCleeland, 1988, o qual introduziu o
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algoritmo baseado em retro propagacdo (Backpropagation). O presente trabalho detém-se
mais detalhadamente nesse algoritmo e em algumas modificacbes do mesmo, propostas por
Fahlman, 1988 visando melhorar seu tempo de treinamento.

O algoritmo Backpropagation se tornou o mais popular e difundido método de
treinamento em RN, sendo baseado no algoritmo da média dos minimos quadrados (Least
Square Mean) [Haykin, 2001], que consiste em minimizar o somatorio do quadrado da
distancia em relacdo a curva objetivo de cada ponto amostrado. Para tanto, utiliza o método
do gradiente descendente, que consiste de, a cada iteracao, alterar os elementos de ponderacao
a fim de dar um passo no sentido contrario ao gradiente da funcdo, minimizando-a, assim, em
um total K de passos. A fim de facilitar a descricdo matematica do algoritmo, uma notacédo

padrdo é adotada. Esta notacdo é descrita por meio da Tabela D.1.

Tabela D.1 - Notacdo para descri¢cdo do algoritmo Backropagation

Notagdo Definicao
Ep derivada parcial do erro E, com respeito a
aNij Wij.
Et derivada parcial do erro E; com respeito a
szNij Wij.
Ey Ky Ey Gradiente com respeito ao conjunto completo
VE; = : _
t ANy ANy ANy, de treinamento.
Ep Ep Ep Gradiente com respeito ao padréo p.
VEp = y y ey
N ANy Ay

Wi, Ws, ..., Wy Pesos da Rede
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O método do gradiente descendente é descrito por meio da Equagdo (D.13), que
aponta a direcdo = W para a qual a funcdo tende ao minimo, considerando (D.12) como a

funcdo a ser minimizada.

1
J(V\/):EEEDT Ep . (D.12)

_ 1 _Ep(W)

z(\N):—VJ(W):—EE ;W . (D.13)

Aproveitando as propriedades de paralelismo das RN e também a possibilidade de
propagacdo reversa do erro, é possivel obter uma forma recursiva de calculo da Equacgéo
(D.13) com facilidade de implementagédo computacional, o que tornou o Backpropagation tdo
popular no treinamento de RN.

Considerando Aw;; a dire¢do de minimizagdo para um determinado peso wj pode-se
obter essa direcdo calculando recursivamente a Equacdo (D.13), por intermédio da derivada
do erro na saida y; em relagédo ao peso wj;, conforme a Equagéo (D.14). O pardmetro 7 é
conhecido como taxa de aprendizagem e determina o tamanho do passo a ser dado na
direcdo de minimizagéo.

Awji = —nﬂ, (D.14)
Wi
onde 7 € a taxa de aprendizagem da RN e Aw;; e a dire¢éo de minimizagcéo.

- . : , n
Definindo o sinal associado a uma camada j como xj = X y;wj; , pode-se calcular a
i=1

derivada da Equacdo (D.14) aplicando o principio da regra da cadeia.
E, X

AW, =—n—————.
ji 77@(] aNji

(D.15)

i

Lembrando que =y., também pela regra da cadeia tem-se:

ji

°E PE_ de. Oy, . . N
£ =ga, =—=—-—. Definindo o erro em relagdo ao neurdnio j como €; =d; —Y;,
OX, ' e, Oy, ox,
cE . i
onde d; é a saida desejada para o neurdnio j, tem-se —r = e;; —L=-1; % = yj(l— y,—),
&, Y, X;

0 que resulta na igualdade: oa; =—€;y;(1-Yy;), que implica que o Gradiente do peso sera

entao:
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Aw; =-1-5a;-y;. (D.16)

O resultado obtido em (D.16) serve para o calculo de variagdes dos pesos conectados
aos neurdnios da camada de saida. Para os pesos das camadas internas utiliza-se a retro
propagacao do erro da camada de saida, uma vez que ndo é possivel obté-lo diretamente como

no caso dos neurdnios da camada de saida.

. n
O erro retro propagado serd, portanto, descrito como: e =Y w; -5a,, 0 que resulta
j=1

em:

. (D.17)
0a, = (_leii '5aj)' yid-vyi),

Aw_ =-1-08 Y, . (D.18)

ant

Os pesos sdo atualizados apoOs a apresentacdo completa do conjunto de treinamento
através da Regra Delta Generalizada [Rumelhart e McCleeland, 1988], conforme a Equacgéo
(D.19). O indice k refere-se ao instante de amostragem, logo, k - 1 refere-se ao instante
anterior. Assim:

W(k)=W(k-1)+AW(k -1). (D.19)

E importante salientar que os bias sio tratados como pesos quaisquer do ponto de vista
do algoritmo, com a diferenca que sua entrada é sempre unitéria.

Os seguintes passos, portanto, constituem um treinamento padrdo utilizando o
algoritmo Backpropagation [Borges, 1999]:

1) Selecionar o proximo par do conjunto de treinamento, aplicando o vetor de entrada;

2) Calcular a saida da rede;

3) Calcular o erro entre a saida da rede e a saida desejada (erro Ep);

4) Calcular a matriz AW, acumulando os resultados de cada vetor de treinamento em
uma matriz AW, de modo que AW=AW+AW,, sendo p=1,...n pares de treinamento.

5) Repetir do passo 1 até 4 até apresentacdo completa do conjunto de treinamento;

6) Atualizar os pesos da rede utilizando a matriz AW conforme a Equacéo (D.19);

7) Verificar se o erro total desejado foi alcancado, se ndo, retornar ao passo 1.
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Os passos acima listados referem-se a um treinamento padrdo visando minimizar E; o
que e denominado treinamento por época. Pode-se, no entanto, minimizar Ep, 0 que implicaria

na necessidade de atualizacdo dos pesos ap0s 0 passo 4.

Para aumentar a velocidade de treinamento sem induzir oscilagdes, Rumelhart e
McCleeland, 1988, introduziram uma modificacdo em (D.19) adicionando um termo o
chamado momento que torna (D.20) um filtro passa baixas usado para atenuar as oscilagdes

dos pesos em torno da dire¢cdo minima tipicas no Backpropagation.
W(K)=W(k -1)+ AW(K -1) + o, W(k - 2), (D.20)

onde oy, € 0 momentum.

Apesar de sua facilidade de implementacdo e seu baixo custo computacional, o
algoritmo de treinamento Backpropagation possui limitacbes em sua forma original que
desencorajam a sua utilizacdo em algumas aplicagfes e obrigam os pesquisadores a buscar
alternativas. As principais limitaces do algoritmo sdo as seguintes:

a) Tempo de treinamento muito longo - O tempo de treinamento no algoritmo
Backpropagation é considerado muito longo para muitas aplicacdes préaticas. Esse tempo de
treinamento longo deve-se principalmente ao método do gradiente descendente. O gradiente
aponta para um minimo local e ndo global do espago de pesos. Esse comportamento
indesejado demanda geralmente muito mais tempo de treinamento do que o caso de uma rota
direta de convergéncia sob uma direcdo o6tima, por exemplo. Em Masters, 1993, € mostrado
que o comportamento tipico do método gradiente descendente é uma trajetéria no espaco dos
pesos oscilatria em torno da direcdo 6tima de minimizacdo. A forma que o Backpropagation
tem de contornar esse problema, segundo Masters, 1993, é através do ajuste da taxa de
aprendizado e do momento, que, mesmo corretamente ajustadas, muitas vezes nao sdo
capazes de acelerar suficientemente o treinamento.

b) Ajuste critico dos paréametros 7 e an, - Quando se ajusta a taxa de aprendizado 7,
deve-se prevenir dois aspectos: primeiramente nao deixa-la muito alta, pois tal fato acarreta
um comportamento oscilatorio em relacdo a variagdo dos pesos a cada iteracdo, e, segundo,
também ndo subdimensionar o seu valor, o que implicaria em uma velocidade menor de
convergéncia ao treinamento. Portanto, o ajuste de 7 ndo é trivial e, em muitos casos, uma

escolha adequada da taxa de aprendizado é inviavel.
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c) Minimos locais - Os algoritmos do tipo gradiente descendente sdo sensiveis ao
problema dos minimos locais. Isso pode ser visualizado considerando a funcdo de erro
apresentada na Figura D.7, onde o ponto A representa um minimo local e o ponto B

representa 0 minimo global da funcéo de erro em relacdo ao espago de pesos.

E(W)

W

Figura D.7 - Minimos locais e minimos globais

O problema dos minimos locais pode ou ndo ser critico para o treinamento de uma
RN, pois o objetivo geral do treinamento ndo é alcangar o minimo global e sim satisfazer um
erro minimo pré-definido como suficiente para a tarefa desejada. Portanto, solucbes que
levam a minimos locais, muitas vezes, sdo aceitas sem a necessidade de contornar esse
problema. Uma observacdo importante é que, muitas vezes, um minimo local pode ser

confundido com uma regido de planicie da funcdo de erro, conforme mostrado na Figura D.8.

E(W)

/

regido de planice

Figura D.8 - RegiGes de planicie
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As regides de planicie tendem, muitas vezes, a tornar lento o treinamento, pois sendo o
gradiente descendente local em relacdo a direcdo 6tima de minimizacdo, ele causa pouca
progressdo no treinamento quando se encontra nessas regides. O treinamento pode ser,
inclusive, interrompido devido a derivada das funcgdes de ativacao tornar-se muito proxima de
zero, ndo retro propagando, portanto, o erro da camada de saida para as camadas escondidas,
problema que particularmente foi tratado em Fahlman, 1988 com a proposta de adicionar um
offset de 0,1 a derivada da funcdo de ativacdo conforme a Equacdo (D.21), solucdo esta que

também é adotada no presente trabalho.

dw¥(x)
dx

= ¥(x)(1-¥(x))+0,1, (D.21)

O algoritmo Quickprop foi proposto por Fahlman, 1988 e consiste em uma série de
modificacGes heuristicas feitas no Backpropagation original. Em Borges, 1999, esse
algoritmo é citado como um dos mais eficientes quando se trata de aumentar a velocidade de
treinamento do Backpropagation .

O ponto de partida para o Quickprop é o método de Newton, o qual utiliza os trés
primeiros termos da série de Taylor no ponto corrente para descrever o contorno do espaco de
pesos e prever a dire¢cdo do minimo. A série de Taylor em um ponto corrente do espaco de

pesos W, dado um modelo m¢ para o erro E em qualquer nova direcdo W + S é dada por:

E(W+S)zmt(W+S)=E(V\/)+VE(\N)TS+%STVZE(VV)S_ (D.22)

Resolve-se tal expressdo para achar um gradiente zero para algum passo final N, onde S" é a
direcdo de Newton :

vme(W+sN)=0, (D.23)
O sistema linear a ser resolvido também pode ser expresso conforme (D.24).

A matriz V’E(W) é também chamada de Hessiana. Sendo a Hessiana positiva

definida, apenas uma iteracdo, portanto, sera necessaria para alcangar o minimo.
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O método de Newton ndo é usado em aplicagdes praticas devido a dificuldade do
calculo da Hessiana, no entanto a sua ideia basica é ponto de partida para varios outros
métodos que buscam aproximar o valor desta Hessiana.

No Quickprop, a Hessiana é aproximada recursivamente mediante duas hipoteses
simplificadoras:

1. A curva Erro versus Peso para cada valor de peso pode ser representada por uma
parabola de inclinacdo ascendente.

2. As mudancas na derivada de um peso ndo sdo dependentes das mudancas dos
demais pesos.

O resultado dessa aproximacéo é a Equacédo (D.25), o qual é de facil implementacéo e

usa somente informacdes locais sobre 0s pesos que estdo sendo atualizados.

cE

AW = Wiy AW (=1 (D.25)
i mE e ed |
A A

A aproximacéo da Hessiana em (D.25) ¢é considerada pouco refinada do ponto de vista
matematico, mas, junto com outras heuristicas inseridas por Fahlman, 1988, ela apresenta um
comportamento geralmente considerado eficiente do ponto de vista do aumento da velocidade
de treinamento. Essas Heuristicas sdo construidas tomando por base a andlise do
comportamento descrito por meio de (D.25) em trés diferentes situacdes:

1. A derivada corrente é menor que a derivada anterior, mas na mesma direcgao.
A mudanca de pesos ird seguir a mesma direcdo anterior. O passo pode ser grande ou pequeno
e dependera de quanto a derivada foi reduzida pelo passo anterior.

2. A derivada corrente esta em direcéo oposta a derivada anterior. Significa que se
cruzou um minimo e se estd agora no lado oposto do vale. Nesse caso 0 proximo passo
conduzird para algum lugar entre a posi¢do anterior e a atual.

3. A derivada atual tem a mesma direcdo da anterior, mas é do mesmo tamanho
ou maior em magnitude. Nesse caso, surge um problema. Se (D.25) for rigorosamente
aplicada, o passo tendera ao infinito ou a funcédo de erro tendera a um méaximo local.

A solucdo encontrada para a situacdo 3 € a introducdo de um fator x, chamado de

méaximo fator de crescimento. Determina-se que nenhum passo pode ser maior em magnitude
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que x multiplicado pelo tamanho do passo anterior para o dado peso. Se isso ocorrer,
substitui-se o passo atual por & multiplicado pelo passo anterior. Apesar de introduzir-se mais
um fator a ser sintonizado, Fahlman, 1988 afirma que a sintonia de «, apesar de depender do
processo a ser aprendido, ndo é critica. O autor sugere o uso do valor de 1,75 e afirma que
esse valor funciona bem para a maioria dos processos.

O Quickprop é um algoritmo que muda seus pesos baseado no que ocorreu na
mudancga de pesos anterior. Necessita-se, portanto, de alguma forma de dar inicio a esse
processo, uma vez que no primeiro instante, w; (k - 1) = 0. Além disso, necessita-se também
alguma maneira de reiniciar o processo mediante a ocorréncia de um passo de tamanho zero.

A maneira mais eficiente de realizar a inicializacdo é somar a Equacdo (D.25) com a
derivada corrente multiplicada pela taxa de aprendizagem m, a semelhanca do
Backpropagation. Para prevenir o efeito indesejado na vizinhanga de um minimo, utiliza-se

(D.25) sozinha mediante a situacdo 2.

D.2. Rede Neural de fungdes de base radial

A Rede Neural de Funcdes de Base Radial (RBF) é ilustrada na Figura D.9. A
arquitetura da rede apresenta uma camada de entrada (para distribuir o sinal de entrada), uma
camada oculta, composta de nos de fungdes radiais, e uma camada de saida com um no linear.
A rede RBF, assim como a rede MLP, é utilizada somente para a realizacdo de mapeamentos

estaticos.

Figura D.9 — Esquema de uma Rede RBF
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h(x) = z W, (%), (D.26)

onde w; € 0 j-ésimo peso da camada de saida, x € o vetor de entrada e ¢q(.) € a j-ésima fungdo
de base radial.

Tipicamente, em uma rede RBF, a forma das func@es de base é escolhida a priori, de
modo que ela tenha um comportamento adequado ao problema de regressao: a sua resposta
deve decrescer (ou crescer) monotonamente com a distancia em relagdo a um ponto central. O
problema consiste, entdo, em definir os centros das fungbes de base e ajustar os pesos da
camada de saida em relacdo ao conjunto de treinamento. As fung@es radiais sdo uma classe
especial de fungdes, sendo a sua caracteristica principal o fato de que sua resposta diminui (ou
aumenta) monotonamente com a distancia a um ponto central. O centro, a escala de distancia
e a forma da funcdo radial sdo pardmetros do modelo. Uma funcdo radial tipica é a gaussiana,
a qual no caso esférico tem a forma:

)’

dy(x)=¢ 201" ’ (D.27)

onde c; € 0 j-ésimo centro da fungdo e o; € a j-ésima constante de suavizagao;

Uma rede RBF é geralmente treinada em duas etapas de ajuste:

- Ajuste dos parametros das funcdes de base a partir dos dados de entrada (ndo
supervisionado);

- Ajustes dos pesos da camada de saida por métodos lineares (supervisionado).

Em relacdo a representacdo de funcles estaticas, essas redes tém as seguintes
vantagens em relacdo a MLP:

- Arquitetura mais simples;

- Treinamento mais veloz, pois somente 0s pesos da camada de saida recebem
treinamento supervisionado.

A rede MLP permite construir aproximacgdes globais de um mapeamento entrada-saida
nédo linear. Por outro lado, as redes RBF que utilizam func¢des gaussianas permitem construir
aproximagcdes locais para 0s mesmos mapeamentos [Haykin, 2001]. Isto quer dizer que, para
um mesmo grau de precisdo, a rede RBF requer bem mais parametros que a rede MLP. Em
sistemas onde o dominio da funcdo a ser aproximada requer um grande nimero de entradas e

saidas, tém-se também um ndmero elevado de neurdnios para a rede RBF e um nimero
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também maior de pesos a serem ajustados. Como a capacidade de generalizacdo da rede
depende do dominio para o qual ela foi treinada, existirdo casos em que um ndmero muito
elevado de parametros devera ser utilizado para o treinamento da RBF para a obtencdo do
mesmo resultado fornecido por uma rede MLP treinada com menos dados. Uma anélise
desses aspectos é fundamental para a decisdo entre uma ou outra rede, uma vez que ambas

comportam-se como aproximadores universais.

D.3. Redes Neurais Recorrentes

As Redes Recorrentes sdo redes neurais com um ou mais lacos de realimentacéo.
Enguanto que as demais arquiteturas de RN armazenam informacdes nos pesos sinapticos, os
quais respondem de forma estatica a um conjunto de entradas da rede, as RN recorrentes sao
capazes de adquirir representacdes do estado do sistema, sendo, portanto, utilizadas para a
representacdo de mapeamentos dindmicos. Segundo Haykin, 2001, existem dois usos para as
redes recorrentes: como memorias associativas ou como mapeamento de entrada-saida.
Detalhes sobre o uso como memorias associativas podem ser encontrados em Haykin, 2001.
No presente trabalho o interesse maior € 0 uso como mapeamento entrada-saida.

As redes recorrentes utilizadas para mapeamento entrada-saida tém por base a rede
MLP. Atrasos das saidas para as entradas ou da(s) camada(s) oculta(s) para as entradas podem
ser propostos. Varias sdo, portanto, as possibilidades de arquitetura. O caso mais utilizado
para a representacdo de sistemas dindmicos do tipo SISO é aquele apresentado na Figura
D.10, onde a realimentacdo da saida para a entrada é global. O nimero de atrasos define a

ordem do sistema a ser representado [Naredra, 1996].
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Camada de Camadas Camada de
Entrada asrondidas Saida

Figura D.10 - Rede neural recorrente

A rede neural recorrente é utilizada no controlador neural com base na dindmica
inversa, proposto por Naredra e Parthasarathy, 1990, onde a rede neural recorrente é capaz de

representar a inversa de uma planta somente com informac@es de entrada e saida da mesma.



