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Resumo

Os atuadores hidraulicos possuem dindmicas nao lineares intrinsecas ao seu modelo
que oferecem desafios ao seguimento preciso de trajetérias. O estado da arte aborda
diversas solucoes, com énfase no uso de redes neurais. Este trabalho tem como objetivo
apresentar uma comparacao entre dois tipos distintos de redes neurais (wavelet e
sigmoidais) para a compensagao de atrito no cilindro hidraulico e da dindmica nao-
linear da servovalvula para o controle em cascata de um atuador hidraulico. As duas
arquiteturas de rede sao testadas e treinadas usando o algoritmo quickpropagation,
que apresenta uma convergéncia mais rapida que o tradicional backpropagation. A
pesquisa avalia a eficiéncia das redes neurais em termos de generalizagao para o
atrito e para a dinamica inversa da valvula, utilizando o modelo matematico de um
atuador hidraulico. A pesquisa realiza simula¢oes usando Matlab e Simulink para
testar e comparar o desempenho das redes neurais. Os resultados mostram que as
redes wavelet superam as sigmoidais em termos de erro de treinamento e validacao,
especialmente em condigoes com alta ndo linearidade e ruido. As consideragoes finais
indicam que a implementacao de redes neurais wavelet em controladores cascata pode
melhorar significativamente o desempenho de atuadores hidraulicos, oferecendo uma
alternativa mais robusta e eficiente as fungoes de ativacao sigmoidais tradicionais
quando utilizadas na representacao da dinamica inversa da servovalvula em aplicagoes

similares ao treinamento.

Palavras-chave: Atuador Hidraulico, func¢oes de ativacao, Wavelet, Controlador

Cascata Neural, Redes Neurais.



Abstract

Hydraulic actuators have non-linear dynamics intrinsic to their model that pose
challenges for precise trajectory tracking. The state of the art addresses various
solutions, with an emphasis on the use of neural networks. This work aims to present
a comparison between two different types of neural networks (wavelet and sigmoidal)
for compensating for hydraulic cylinder friction and non-linear servo valve dynamics
for cascade control of a hydraulic actuator. The two network architectures are tested
and trained using the quickpropagation algorithm, which has faster convergence
than the traditional backpropagation. The research evaluates the efficiency of neural
networks in terms of generalization for friction and for the inverse dynamics of the
valve, using the mathematical model of a hydraulic actuator. The research carries out
simulations using Matlab and Simulink to test and compare the performance of the
neural networks. The results show that the wavelet networks outperform the sigmoidal
ones in terms of training and validation error, especially in conditions with high
non-linearity and noise. The final considerations indicate that the implementation
of wavelet neural networks in cascade controllers can significantly improve the
performance of hydraulic actuators, offering a more robust and efficient alternative
to traditional sigmoidal activation functions when used to represent the inverse

dynamics of the servovalve in applications similar to training.

Keywords: Hydraulic Actuator, activation functions, Wavelet, Cascade Neural

Controller, Neural Networks.
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1 Introducao

Os atuadores hidraulicos sao frequentemente escolhidos devido a varias vanta-
gens, conforme destacado por (QU et al., 2021). Entre essas vantagens, destacam-se
o menor tamanho e peso em comparacao com atuadores elétricos de capacidade
similar; o fluido hidraulico atua como lubrificante, proporcionando longa vida ttil
aos componentes; resposta rapida a partidas e paradas; e a capacidade de operar em
regimes continuos, intermitentes, de reversao e de parada subita sem sofrer danos.
Sistemas hidraulicos sao conjuntos de elementos fisicos que, utilizando um fluido
como meio de transferéncia de energia, permitem a transmissao e o controle de
forcas e movimentos (REDEKAR; DEB; OZANA, 2022). Normalmente, a energia
elétrica é convertida em energia hidraulica por meio de um motor elétrico, que realiza
a conversao eletromecanica, e uma bomba acoplada que transforma a energia em

hidraulica.

Os atuadores hidraulicos sdo amplamente utilizados em varias aplicacoes
modernas, como na area militar, manuseio de materiais, transporte, suspensoes
ativas para veiculos, aviagao e robdtica (SUZUMORI; FAUDZI, 2018; KUMAR,
2021). No controle de sistemas hidrdulicos, ha nao linearidades significativas que sdo
evidenciadas no modelo matematico (MANDALI; DONG, 2022). Entre os efeitos nao
lineares em atuadores hidraulicos, destaca-se o efeito stick-slip, identificado por (HIEU;
CHUNG, 2021) como um obstaculo para a manutengao de velocidades constantes
proximas de zero. Além disso, (LI et al., 2021) aponta outras nao linearidades
importantes, como a relagao entre a variavel de controle e a taxa de fluxo de dleo,
vazamento interno do sistema, zona morta e saturacao nas valvulas de controle. Essas
nao linearidades sao particularmente probleméticas em aplicagoes que exigem alta

precisao no controle de trajetéria (ZHU et al., 2018).

Atualmente, para mitigar os desafios apresentados pelas nao linearidades,
diversas abordagens tém sido exploradas. A utilizacao de técnicas baseadas em
inteligéncia artificial, como as redes neurais, tem se mostrado promissora para a
modelagem e predicao de atuadores servo-hidraulicos. Estudos indicam que modelos
baseados em aprendizado de maquina podem superar os tradicionais modelos lineares
em termos de predicdo de multiplos passos, mesmo em ambientes ruidosos. Isso
se deve a habilidade dessas abordagens de aprender e generalizar comportamentos
complexos a partir de dados experimentais, permitindo sua operacao eficaz em uma
ampla gama de condi¢Oes operacionais, incluindo a presenca de zonas mortas e
nao linearidades significativas no sistema (HE; SEPEHRI, 1999; PEREIRA, 2003;
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MACHADO et al., 2003; VALDIERO et al., 2005; BORGES et al., 2021).

Os componentes principais de um sistema de atuacao hidraulica incluem
cilindros hidraulicos, valvulas proporcionais e transdutores de pressao e posi¢ao, que
trabalham em conjunto para converter o sinal de controle em movimento mecéanico
desejado. A precisao do atuador hidraulico é fundamental para o desempenho dos
sistemas em que sao aplicados (LYU; CHEN; YAO, 2018; YU et al., 2020). No
entanto, fatores como atrito e nao linearidades podem afetar significativamente o
desempenho desses sistemas (FENG et al., 2019). Para superar essas dificuldades,
estratégias de controle avancadas, como o uso de controladores em cascata e técnicas
de compensagao de atrito, sdo frequentemente empregadas (CUNHA; GUENTHER,
2006; MARTON; FODOR, 2021).

Alguns autores, como (YAO; YAO; SUN, 2018), (BORGES et al., 2021) e
(JIN et al., 2018), utilizam aprendizado de maquina, especialmente redes neurais
sigmoidais, para compensacao e controle de atuadores hidraulicos. A Figura 1 ilustra
o erro na resposta de um sistema controlado por um tradicional controlador PID
quando submetido a uma senoide com frequéncias variadas. A trajetéria inferida

pode ser vista na Figura 16.

Figura 1 — Erro do controlador PID
1073

Erro na posi¢ao (yd-y) [m]

5 10 15
Tempols|

Fonte: o autor.

O controlador PID obteve um erro méaximo de 5 milimetros, o que pode ser

muito em algumas aplica¢oes que requerem alta precisdo. Logo, dependendo dos
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requisitos de desempenho, controladores mais sofisticados fazem-se necessarios, como
por exemplo o controlador cascata, ou mesmo o controlador cascata neural, que é

utilizado neste trabalho.

1.1 Motivacao

Recentemente, as redes neurais wavelet tém surgido como uma alternativa
promissora as redes sigmoidais tradicionais. De acordo com (MAGALHAES A. E CHA-
GAS, 2019) e (SHI; LIANG; DINAVAHI, 2018), as redes wavelet oferecem vantagens
como melhor desempenho e maior capacidade de generalizagao. (JIN et al., 2018)
destaca as redes wavelet como um método promissor para a classificagdo de falhas
em atuadores hidraulicos. As redes neurais wavelet combinam as caracteristicas de
localizagao de tempo-frequéncia das wavelets com a capacidade de autoaprendizagem
das redes neurais artificiais, tornando-as particularmente eficazes na classificacao de
padroes complexos (JIN et al., 2018). A motivagao deste trabalho é a avaliacao da

eficacia das redes wavelet em comparacao as redes sigmoidais tradicionais.

1.2 Objetivos

A presente dissertacao tem como objetivo comparar a eficacia das redes
neurais sigmoidais com as redes neurais wavelet no controle cascata de um atuador

hidraulico. Para isso, sdo elencados os seguintes objetivos especificos:

o Treinar redes neurais sigmoidais e wavelet para compensacao de atrito;

o Treinar redes neurais sigmoidais e wavelet para reproduzir a dindmica inversa

da valvula hidraulica;
o Compensar o atrito;
o Compensar a dindmica inversa da valvula hidraulica;

e Simular o atuador hidraulico e seu controle.

A justificativa deste projeto é contribuir para o estado da arte ao demonstrar
a eficacia do uso de redes neurais wavelet na compensacao de atrito e da dinamica
da servovalvula aplicados no controle de atuadores hidraulicos, comparando seus

resultados com redes sigmoidais tradicionais.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
a revisao bibliografica dos elementos de um sistema de atuacao hidraulico com
destaque para o seu controle com a estratégia em cascata neural; o Capitulo 3
apresentada a metodologia empregada; O capitulo apresenta os detalhes necessarios
para a implementagao; O Capitulo 5 apresenta os resultados enquanto o Capitulo 6

as consideragoes finais e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

No desenvolvimento de modelos para sistemas hidraulicos, que sao intrinseca-
mente nao lineares, recorre-se frequentemente a formulagao de equagoes matematicas
fundamentadas em principios fisicos, bem como ao conhecimento prévio de para-
metros fisicos especificos. Esta abordagem, por sua vez, restringe a analise a certos

pontos operacionais e resulta em uma precisao limitada.

Alternativamente, uma abordagem promissora é a utilizacdo de técnicas
baseadas em inteligéncia artificial, como as redes neurais, para modelagem e predicao
de atuadores servo-hidraulicos. Essas técnicas possuem a capacidade de capturar
e representar a complexidade e nao linearidade inerentes dos sistemas hidrdaulicos
sem a necessidade de um conhecimento detalhado dos parametros fisicos do sistema.
Estudos indicam que modelos baseados em aprendizado de maquina podem superar
os tradicionais modelos lineares em termos de predi¢ao de multiplos passos, mesmo
em ambientes ruidosos. Isso ¢ possivel devido a habilidade dessas abordagens de
aprender e generalizar comportamentos complexos a partir de dados experimentais.
Além disso, ao contrario dos modelos lineares que sao limitados a pequenas regioes
operacionais, os métodos de aprendizado podem ser treinados para operar eficazmente
em uma ampla gama de condigoes operacionais, incluindo a presenca de zonas
mortas e nao linearidades significativas no sistema(HE; SEPEHRI, 1999),(PEREIRA,
2003),(MACHADO et al., 2003),(VALDIERO et al., 2005),(BORGES et al., 2021).

2.1 O atuador hidraulico

Um atuador hidraulico desempenha um papel fundamental em diversos siste-
mas de controle de movimento, sendo essencial tanto em aplicagoes industriais e de
engenharia pesada quanto em sistemas de automacao e controle. Sua funcao principal
é converter energia hidraulica em energia mecanica para realizar uma variedade de
tarefas, como mover, levantar ou pressionar objetos (SCIAVICCO; SICILIANO, 2012).
E especialmente valioso em situacoes que demandam forcas elevadas e movimentos
precisos, utilizando fluidos sob pressao para gerar movimento ou forga de maneira
eficiente e controlada (CHRISTENSEN et al., 2000; MACHADO et al., 2003). Eles
sao amplamente utilizados em equipamentos como escavadeiras, guindastes, sistemas
de direcao de veiculos pesados e em processos industriais que requerem controle de
movimento preciso (VALDIERO et al., 2005).

Os sistemas de atuacao hidraulica geralmente incluem componentes como
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cilindros hidraulicos, valvulas proporcionais e transdutores de pressao e posi¢ao, que
trabalham em conjunto para converter o sinal de controle em movimento mecéanico
desejado (SORLI; FIGLIOLINI; PASTORELLI, 2004; XIA; DURFEE, 2013). A
precisao e a eficiéncia dos atuadores hidraulicos sao fundamentais para o desempenho
dos sistemas em que sao aplicados (LYU; CHEN; YAO, 2018). Eles podem ser
modelados e controlados matematicamente para garantir a precisao e a eficacia dos

movimentos realizados (YU et al., 2020).

A eficiéncia e a precisdo dos atuadores hidraulicos podem ser afetadas por
fatores como atrito e nao-linearidades no sistema (FENG et al., 2019). Por isso,
estratégias de controle avangadas, como o uso de controladores em cascata, técnicas de
compensagao de atrito e redes neurais sao frequentemente empregadas para melhorar

o desempenho dos atuadores hidraulicos, como parte de um sistema de controle mais
sofisticado (CUNHA; GUENTHER, 2006; MARTON; FODOR, 2021).

Os componentes principais de um atuador hidraulico incluem:

o (ilindro: componente responsavel pela conversao da energia hidraulica em
mecanica. Por ser o componente principal do atuador hidraulico, na Secao 2.2

pode-se ver com mais detalhes suas caracteristicas;

« Vedacgoes e gaxetas: Componentes essenciais que garantem a estanqueidade do
sistema, evitando vazamentos de fluido hidraulico e permitindo que a pressao

seja mantida dentro do cilindro;

 Fluido hidraulico: Um fluido (geralmente éleo) que é pressurizado e utilizado
para transmitir forca dentro do atuador. O fluido nao sé transmite a forga, mas
também ajuda na lubrificagdo, na reducao do desgaste e na dissipacao de calor

do sistema;

e Molas: Em alguns designs de atuadores, molas podem ser utilizadas para
retornar o pistao a sua posicao original apds a remocao da pressao hidraulica,

sendo usadas geralmente em acionamentos on/off;

o Sistema de controle (valvulas): componente responsavel por transformar o sinal
de comando (geralmente elétrico) para movimentacao hidraulica .Por ser parte
importante no trabalho, na Secao 2.3 pode-se ver com mais profundidade suas

caracteristicas.

Setores onde encontra-se aplicacdes de atuadores hidraulicos

Os setores de uso dos atuadores hidraulicos variam desde a induastria aeroes-

pacial até a medicina, demonstrando a versatilidade e a importancia dos atuadores
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hidréulicos na modernizagao e na eficiéncia de sistemas e maquinas (XIE et al., 2022;
SUZUMORI; FAUDZI, 2018; KARGOV et al., 2008; QU et al., 2021). A seguir,
sao apresentados os principais setores onde os atuadores hidraulicos sao utilizados,

destacando suas aplicagoes especificas dentro de cada campo.

e Aeronaves e Espaco

— Sistemas de controle de voo
— Trens de pouso
— Sistemas de dire¢do e frenagem

— Dispositivos de ajuste de asas e flaps

e Agricultura

Maquinas de colheita

— Plantadeiras

Pulverizadores

— Tratores
« Automoveis

— Diregao hidraulica
— Freios hidraulicos

— Suspensoes ativas

« Equipamentos Industriais

Prensas hidraulicas
— Méquinas de moldagem por injecao
— Maquinas de corte e dobra

— Sistemas de movimentagao de materiais
o Equipamentos de Construcgao

— Escavadeiras
— Guindastes

— Tratores

Carregadeiras

— Pés carregadeiras
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e Industria de Defesa

— Sistemas de langamento de misseis
— Tanques e veiculos blindados

— Sistemas de artilharia
e« Manufatura e Producao

— Robética industrial
— Maquinas-ferramenta CNC

— Sistemas de montagem automatizada
e Medicina e Reabilitacao

— Equipamentos de fisioterapia
— Simuladores de movimento

— Dispositivos de assisténcia motora
o Setor de Energia

— Controle de turbinas hidrelétricas
— Sistemas de perfuracao de petréleo e gas

— Sistemas de movimentacao de plataformas de petroleo
o Sistemas Maritimos

— Controles de hélice
— Quindastes de navios

— Sistemas de estabilizagao
o Transportes e Logistica

— Sistemas de levantamento de carga
— Plataformas elevatorias

— Sistemas de manuseio de contéineres

O estudo dos atuadores hidraulicos é importante devido a sua capacidade
de gerar grandes forcas em um espago compacto, oferecendo precisao e robustez,
caracteristicas fundamentais em aplica¢oes industriais e de pesquisa, como o controle
de trajetoria de posigao (SUZUMORI; FAUDZI, 2018). Esses atuadores sao ideais

para aplicagoes onde a relacao forga/tamanho é critica e sdo frequentemente utilizados
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em sistemas com incertezas paramétricas, exigindo controladores capazes de lidar
com essas incertezas para garantir desempenho e confiabilidade (CUNHA et al.,
2000). O desenvolvimento de esquemas de compensagao adaptativa para minimizar
erros de rastreamento de trajetéria, especialmente em sistemas com zona morta
(CUNHA; GUENTHER, 2006). Com o avanco da eletronica, esses atuadores tém
sido aplicados em cenarios de alta performance, reforcando a necessidade continua de
pesquisa e desenvolvimento para superar suas limitacoes e melhorar suas capacidades.
Portanto, a versatilidade e a aplicagdo dos atuadores hidraulicos em diversas industrias
sublinham a importancia de seu estudo continuo (SUZUMORI; FAUDZI, 2018).

Os atuadores hidraulicos sao aplicados no controle de trajetoria de posigao,
onde a precisdo e a robustez sdo essenciais. (CUNHA et al., 2002) discutem o
design de controladores em cascata para o controle de trajetoria de posicao em
atuadores hidraulicos, destacando a importancia de superar as limitagoes impostas
pela nao linearidade e dindmica levemente amortecida do sistema hidraulico; Em
aplicacoes onde a valvula do atuador hidraulico possui uma zona morta, é necessario
um esquema de compensacao adaptativa para minimizar erros de rastreamento de
trajetoria. (CUNHA; GUENTHER, 2006) apresenta um controlador em cascata
adaptativo que inclui um esquema de compensagao de zona morta adaptativa,
abordando as incertezas paramétricas e melhorando a precisdo do controle; Sistemas
com Incertezas Paramétricas: Os atuadores hidraulicos sao utilizados em sistemas
onde ha incertezas paramétricas tanto no subsistema mecanico quanto no hidraulico.
(CUNHA et al., 2000) propoem controladores em cascata fixos que consideram a
dindmica da servovalvula, visando melhorar o desempenho do atuador em presenca
de tais incertezas; Aplicacoes de Alta Performance: Devido ao desenvolvimento da
eletronica, os atuadores hidraulicos tém sido cada vez mais utilizados em aplicagoes
de alta performance. Isso inclui a implementagao de leis de controle elaboradas

para superar as limitagoes dos atuadores hidraulicos, como discutido por (CUNHA;

GUENTHER, 2006).

2.2 O cilindro

O cilindro é um dos componentes mais utilizados na industria, crucial para a
conversao de energia fluida em energia mecanica linear. Ele é amplamente empregado
para gerar movimento em equipamentos industriais (GAMEZ-MONTERO et al.,
2009; GARIMELLA; YAO, 2005).

Conhecido como cilindro hidraulico ou pneumatico, dependendo do tipo de
fluido utilizado (liquido ou ar, respectivamente) (ALI et al., 2009), esse mecanismo

transforma energia hidraulica em forca e movimento lineares. Ele geralmente consiste
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em um elemento moével, como um pistao com uma haste de pistao ou um émbolo,
que opera dentro de um furo cilindrico. Além de sua func¢do como motor hidraulico

linear, o cilindro também atua como um elemento estrutural, gerando e absorvendo
forgas (HUININK, 1987).

Estrutura Basica

A importancia estrutural de um cilindro no contexto de atuadores hidraulicos
¢ fundamental para a eficiéncia e confiabilidade dos sistemas de maquinas. Um cilindro

hidraulico em sua estrutura bésica é composto principalmente por (HUININK, 1987):

« Corpo do Cilindro (Tubo Cilindrico): E a estrutura externa que aloja os
componentes internos do cilindro. Fabricado geralmente de materiais metalicos
resistentes, o corpo do cilindro deve ser capaz de suportar a pressao exercida pelo
fluido sem deformar. E possuinte de duas cAmaras, sendo que durante a operacao,
suas pressoes internas sao diferentes para poder ocasionar o movimento do

pistao;

« Portas de entrada e saida de fluido: Orificios por onde o fluido hidraulico entra e
sai das camaras do cilindro. A alternancia da direcao do fluxo do fluido através

destas portas controla o movimento do pistao dentro do cilindro;

e Pistao: Um disco sélido que se move para frente e para tras no interior do
corpo do cilindro. O pistao é geralmente equipado com anéis de vedagao para
evitar o vazamento de fluido entre as dreas (cimaras) de alta e baixa pressao

dentro do cilindro;

» Haste do Pistao: Uma haste robusta conectada ao pistao, que se estende para
fora do cilindro através de uma das extremidades. A movimentacao do pistao
dentro do cilindro resulta no movimento linear da haste, que é utilizada para

realizar trabalho mecéanico externo;

» Cabegote e Base (ou Tampa): As extremidades do cilindro, que fecham o tubo
cilindrico. Eles contém vedacoes para prevenir vazamentos e, em alguns designs,

podem alojar as portas de entrada e saida do fluido.

A Figura 2 ilustra um cilindro hidraulico seccionado transversalmente, permi-

tindo uma analise detalhada dos seus componentes internos e da estrutura construtiva.



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 21

Figura 2 — Corte em Se¢ao de um Cilindro Hidraulico bidirecional e assimétrico

Diametro do Haste do
Tampa Pistao cilindro Cabeca Pistio

- l
-

Entrada Camara 1 Entrada Camara 2

Fonte: Adaptado do Catéalogo (SKF, 2024).

Como o cilindro da Figura 2 é de dupla acao, ele permite o controle do
movimento em ambos os sentidos, possuindo uma entrada individual para cada
uma das cAmaras de pressdao '. Quando a pressao na cAmara 1 aumenta devido ao
preenchimento por fluido, ela exerce uma forca que empurra o pistao em direcao a
camara 2, resultando na extensao da haste do pistao. O mesmo principio se aplica se
a pressao na camara 2 for maior que na camara 1, resultando na retragdo da haste do
pistao. Para manter o pistao, e consequentemente a haste, em repouso, é necessario

igualar as pressoes em ambas as camaras.

O cilindro do exemplo é assimétrico, possuindo haste apenas em um dos
lados, mas existem modelos simétricos. A principal diferenca entre esses tipos de
cilindros esta no volume disponivel para preenchimento por fluido na camara 2, que
¢ menor no caso dos cilindros assimétricos, criando uma leve assimetria no modelo

matemaético.

Como um motor hidraulico, o cilindro hidraulico pode ser discutido em termos
de funcgoes, tipos, modelos e qualidades especificas, tendo também uma poténcia
especifica, eficiéncia, meio, temperatura de trabalho, ajuste e controle (VALDIERO
et al., 2005). Os cilindros hidraulicos sao normalmente projetados para trabalhar com
pressoes de até 350 - 400 bar e, ocasionalmente, até 600 bar ou mais para propdsitos
especiais (HUININK, 1987).

Portanto, o cilindro hidraulico é essencial para o funcionamento eficaz dos
atuadores hidraulicos, oferecendo vantagens significativas em termos de forga, tama-
nho e eficiéncia para uma ampla gama de aplicagoes industriais e robdticas (CUNHA,;
GUENTHER, 2006).

1

Cilindros de agao simples nao possuem retorno controlado e geralmente utilizam molas para isso.
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2.3 Valvula Hidraulica

Uma vélvula hidraulica é um componente essencial em sistemas hidraulicos
que controla a direcdo, a pressao e o fluxo do fluido hidraulico. Elas sao usadas
para iniciar, parar e direcionar o fluxo de um fluido hidraulico em um sistema,
permitindo assim o controle preciso de maquinas e processos. As valvulas hidraulicas
podem ser encontradas em uma ampla variedade de aplicagoes, desde sistemas
industriais pesados, como maquinério de construgao e equipamentos de manufatura,
até aplicacbes mais delicadas, como dispositivos médicos e sistemas de controle
aerondutico (YU et al., 2020).

No contexto dos sistemas hidraulicos discutidos, as servo-valvulas instaladas
nos dois lados do cilindro assimétrico fornecem ou drenam 6leo das duas cavidades do
cilindro assimétrico, demonstrando sua funcao critica no controle do movimento e da
forca dentro do sistema. Essas valvulas sao fundamentais para a realizagao de controle
de alta precisao e alta resposta, caracteristicas essenciais para a eficiéncia e eficacia
dos sistemas hidraulicos modernos, como o sistema de acionamento controlado por
bomba mencionado, que visa combinar as vantagens dos sistemas controlados por
valvula e por bomba para melhorar a resposta e a eficiéncia energética (MARTON;
FODOR, 2021).

Portanto, as valvulas hidraulicas sao usadas em uma miriade de contextos
onde o controle preciso do movimento e da forca é necessario, sendo parte integrante

de sistemas que exigem alta precisao, resposta rapida e eficiéncia energética.

Tipos de Valvulas Hidraulicas

Entender os diversos tipos de valvulas hidraulicas é essencial para quem
trabalha com engenharia e automacao, pois estas pecas sao essenciais para controlar
a direcao, a pressao e o fluxo do fluido em sistemas hidraulicos. Entre os diversos
tipos, as servovalvulas merecem destaque especial por sua capacidade de oferecer
controle preciso e resposta rapida em aplicacoes que exigem a mais alta precisao e
eficiéncia (SUN et al., 2021).

Estas valvulas sao projetadas para atuar em resposta a sinais elétricos e sao
amplamente utilizadas em sistemas de controle de movimento, onde a precisao do
posicionamento e a suavidade de operacao sao criticas. Portanto, o conhecimento
aprofundado sobre servovalvulas, além dos outros tipos de valvulas hidraulicas, é
crucial para engenheiros e técnicos que visam otimizar o desempenho e a confiabilidade
de sistemas hidraulicos complexos (BALASOIU; BORDEASU, 2013). Compreender
suas caracteristicas e aplicagoes nos permite nao apenas escolher a valvula correta

para cada aplicacdo, mas também otimizar o desempenho e a eficiéncia dos sistemas
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que dependem delas:

e Valvulas Direcionais: Controlam a direcao do fluxo do fluido, direcionando-o
de uma parte do sistema para outra. Podem ser classificadas pela quantidade
de posigoes de controle (duas posigdes, trés posigoes, etc.) e pela quantidade
de vias ou portas (2 vias, 3 vias, 4 vias, etc.) (AMIRANTE et al., 2014);

o Valvulas de Pressao: Incluem varias subcategorias, como valvulas de alivio,
que protegem os sistemas contra excesso de pressao, e valvulas redutoras de
pressao, que reduzem a pressao de uma parte do sistema para outra. Portanto,
valvulas, que se abrem automaticamente para liberar o excesso de pressao e
se fecham para prevenir a perda de fluxo, garantindo assim a seguranca dos
equipamentos e do pessoal (PATIL; SONDUR, 2013);

o Valvulas de Controle de Fluxo: Ajustam a velocidade de atuadores ou
motores hidraulicos, controlando a taxa de fluxo do fluido. Incluem vélvulas
de controle de vazao simples, valvulas de controle de vazao compensada por
pressao e valvulas de controle de vazio compensada por temperatura. E um
dispositivo usado em sistemas de turbinas para gerenciar a estabilidade do
fluxo, essencial para a operacao eficiente e segura. Estas valvulas enfrentam
problemas de instabilidade, especialmente em cargas parciais, resultando em
aumento de ruido e vibra¢do (KOLLROSS, 2017);

e Valvulas Proporcionais Direcionais: Sdo componentes essenciais em sis-
temas de forga fluida onde sdo necessarios alta precisdo e flexibilidade. As
valvulas proporcionais sao acionadas por solenoides proporcionais que mo-
dulam a taxa de fluxo de acordo com um sinal de entrada, permitindo uma
regulacao fina da taxa de fluxo e proporcionando uma resposta rapida e alta
precisao (AMIRANTE et al., 2014).

« Servovalvulas: Sao valvulas de alta precisao e resposta rapida utilizadas para
controlar a vazao e a pressao do fluido com uma elevada precisdo. Elas utilizam
um sistema de feedback para garantir que a posicao do carretel corresponda
exatamente ao sinal de controle, proporcionando um controle extremamente

preciso do movimento (YU et al., 2020).

As valvulas direcionais, de pressao e de controle de fluxo, juntamente com
as valvulas proporcionais e servovalvulas, desempenham papéis fundamentais em
sistemas de forca fluida, garantindo operacoes eficientes, seguras e precisas. As
valvulas direcionais facilitam a gestdo do caminho do fluido, adaptando-se a diversas

configuragoes de controle e demandas de fluxo, enquanto as valvulas de pressao
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protegem contra riscos de excesso de pressao, contribuindo significativamente para a
seguranga dos sistemas (YU et al., 2020; COELHO; CUNHA, 2011).

Vantagens e Desvantagens

As véalvulas de controle de fluxo, por sua vez, ajustam a taxa de fluxo
para otimizar a velocidade de atuadores e motores, e as valvulas proporcionais e
servovalvulas oferecem um controle ainda mais refinado sobre a direcao, pressao
e fluxo do fluido, ressaltando a importancia de uma compreensao aprofundada de
suas caracteristicas e funcionalidades para a engenharia e manutenc¢ao de sistemas
hidraulicos e pneumaticos avancados. A escolha entre esses tipos de valvulas depende

das especificagoes da aplicacdo e dos requisitos de desempenho (ALI et al., 2009).

Para escolher valvulas para sistemas hidraulicos, é importante entender suas
vantagens e desvantagens, pois cada tipo possui caracteristicas especificas que afetam
operacao, precisao, complexidade e custo. Esses fatores influenciam diretamente a
eficacia, seguranca e economia dos sistemas. A Tabela 1 a seguir oferece uma visao
detalhada, contrastando as vantagens e desvantagens de cada tipo de valvula (YU et
al., 2020; ALI et al., 2009).
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Tabela 1 — Vantagens e desvantagens de diferentes tipos de valvulas hidraulicas.

Tipo de
Valvula

Vantagens

Desvantagens

Valvulas Dire-

Simplicidade de operacao e
manutencao; flexibilidade no
controle da direcao do fluxo;
disponiveis em varias confi-
guracoes.

Controle limitado a diregao
do fluxo; menor precisao em
comparacao com valvulas
proporcionais ou servovalvu-
las.

Protegem contra excesso de
pressao; automatizam o con-
trole de pressao.

Nao oferecem controle de po-
sicao ou velocidade; ajustes
de pressao menos finos.

Ajuste da velocidade dos
atuadores; simples de usar
e manter.

Controle limitado a ajustes
de fluxo; precisao e flexibili-
dade inferiores.

cionais
Valvulas de
Pressao
Valvulas de
Controle de
Fluxo

Valvulas Pro-

porcionais Di-

Controle variavel de pressao
e fluxo; maior flexibilidade e

Mais complexas e caras; re-
querem eletronica para ope-

recionais precisao. racgao.
- . Custo significativamente
Precisao e controle excepci- . .
. .~ . mais alto; maior com-
, onais de posicao, velocidade . -
Servovalvulas plexidade e manutencao;

e forca; ideal para controle
de alta precisao.

sensibilidade a contamina-
coes.

Fonte: Extraido de (YU et al., 2020; ALI et al., 2009; BOES, 2003; TAMBURRANO
et al., 2018; BALASOIU; BORDEASU, 2013).

Comparar servovalvulas e valvulas proporcionais é crucial para escolher o

nivel de controle ideal. Valvulas proporcionais direcionais fornecem bom controle

de fluxo e pressao com precisao moderada, mas nao sao adequadas para aplicagoes
que exigem alta precisdo e resposta rapida (ALI et al., 2009; TAMBURRANO et
al., 2018; BALASOIU; BORDEASU, 2013). Essa comparagao equilibra precisao e

velocidade contra complexidade e custo, na Tabela 2 sao apresentadas as diferencas

dentro das suas caracteristicas entre valvulas proporcionais e servovalvulas.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 26

Tabela 2 — Diferencas entre Valvulas Proporcionais Direcionais e Servovalvulas

Caracteristicas

Valvulas Proporcionais

Servovalvulas

Precisao e Res-
posta

Oferecem bom controle pro-
porcional da vazao e direcao,
adequadas para muitas apli-
cagoes industriais que reque-
rem precisao moderada.

Fornecem controle de alta
precisao e resposta muito ra-
pida, adequadas para aplica-
¢oes que requerem controle
extremamente preciso e di-
namico.

Sistema de Fe-
edback

Algumas podem ter feed-
back, mas nao sao tao sofis-
ticadas quanto as servoval-
vulas.

Sempre possuem sistemas de
feedback altamente precisos
para garantir que a valvula
responda exatamente ao si-
nal de controle.

Complexidade
e Custo

Menos complexas e geral-
mente mais baratas em com-
paragao com as servovalvu-
las.

Mais complexas e caras de-
vido a sua alta precisao e aos
sistemas de feedback avanca-
dos.

Aplicagoes

Controlam sistemas com pre-
cisao proporcional, aplicadas
em maquinas de moldagem
por injecao, prensas hidrau-
licas e automacao industrial.

Oferecem controle de alta
precisao e resposta rapida,
usadas em aeronautica, ro-
bética precisa, simuladores e
maquinas-ferramentas CNC
de alta performance.

Fonte: Extraido de (TAMBURRANO et al., 2018; SARKAR et al., 2013;
BALASOIU; BORDEASU, 2013).

As servovalvulas sdo mais complexas e caras, mas para certas aplicacoes, o

investimento é justificado pelos beneficios em desempenho e precisao. Para aplicagoes

que nao exigem controle rigoroso, as valvulas proporcionais sdo uma alternativa mais

economica. Avaliar as diferencas entre servovalvulas e valvulas proporcionais ajuda

na escolha do equipamento certo para cada tarefa. As valvulas proporcionais sao

adequadas para muitas aplicagoes industriais que requerem precisao moderada, como

em maquinas de moldagem por inje¢ao e prensas hidraulicas, onde a flexibilidade e

o custo-beneficio sao importantes. Ja as servovalvulas sdo essenciais em ambientes

onde a precisdao extrema e a resposta rapida sao criticas (COELHO; CUNHA, 2011,

TAMBURRANO et al., 2018; BALASOIU; BORDEASU, 2013).
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Tabela 3 — Principais caracteristicas e aplicagoes das Valvulas Proporcionais e Ser-
vovalvulas

Tipo de

Valvula Caracteristicas Aplicagoes

Controle proporcional; preci-
Valvulas Pro- sao moderada; feedback op-
porcionais cional; complexidade mode-

rada; custo mais baixo.

Controle de velocidade e
pressao em sistemas indus-
triais.

Alta precisao e resposta ra- Sistemas de alta precisao
pida; precisao alta; feedback como aerondutica, robética e
sempre presente; complexi- maquinas-ferramentas avan-
dade alta; custo mais alto.  ¢adas.

Servovalvulas

Fonte: Extraido de (BALASOIU; BORDEASU, 2013; TAMBURRANO et al., 2018).

A escolha entre valvulas deve ser guiada pelas necessidades especificas da apli-
cagao, considerando fatores como precisao, resposta, complexidade e custo. Valvulas
proporcionais oferecem um bom controle de fluxo e pressao com precisao moderada,
sendo adequadas para muitas aplicagoes industriais onde a flexibilidade e o custo-
beneficio sao importantes. Por outro lado, servovalvulas, com sua precisao excepcional
e resposta rapida, sao essenciais em ambientes que requerem controle extremamente
preciso, como em aeronautica, robdtica e maquinas-ferramentas avancadas. Portanto,
ao avaliar essas opgoes, é crucial balancear os requisitos de desempenho com os
recursos disponiveis, garantindo a eficiéncia e a eficdcia do sistema hidraulico imple-

mentado. A se¢ao 2.4 sera dedicada a descricao de seus conceitos e caracteristicas.

2.4 Servovalvulas

As servovalvulas sao dispositivos eletro-hidraulicos usados para controlar a
posicao, velocidade e forca em sistemas controlados por feedback. Elas convertem
um sinal elétrico de entrada em um movimento proporcional da valvula hidraulica,
permitindo um controle preciso do fluxo de fluido hidraulico. Isso possibilita um
ajuste fino dos parametros mecanicos em sistemas automatizados, como maquinas
industriais, avides e equipamentos de precisao. As servovalvulas sao fundamentais
para a automacao e controle de processos onde é necessaria alta precisao e resposta
rapida (BALASOIU; BORDEASU, 2013; TAMBURRANO et al., 2018).

Os principais tipos de servovalvulas incluem:
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o Servovalvulas de Jato Defletor: Este tipo de servovalvula utiliza um jato de
fluido que passa através de um bocal. O controle é realizado por um defletor
que se move para alterar a direcao do jato de fluido. Esta alteracdo na direcao
do jato resulta em um desequilibrio de pressao que é usado para mover a
carretel da valvula, controlando assim o fluxo do fluido para o atuador. Devido
a sua resisténcia a contaminagoes no fluido, as servovalvulas de jato defletor
sdo apropriadas para ambientes onde o fluido pode ser menos puro ou onde a

manutengao é mais dificil (LI, 2016);

o Servovalvulas de Torque Motor: Servovalvulas de torque motor empregam
um motor de torque pequeno e de alta precisao para mover diretamente a
carretel dentro da vélvula. O movimento da carretel regula o fluxo de fluido
de maneira proporcional aos sinais de controle elétrico recebidos, permitindo
assim um controle fino sobre a posicao, velocidade ou forca do atuador. Sao
amplamente utilizadas em sistemas que requerem respostas rapidas e alta
precisao, como equipamentos de teste, simulagao de voo e maquinario industrial

de alta precisdo (BALASOIU; BORDEASU, 2013);

o Servovalvulas Simétricas: As servovalvulas simétricas sao projetadas para ter
uma configuragao interna simétrica, o que ajuda a balancear as for¢as hidraulicas
dentro da valvula. Este equilibrio é crucial para minimizar o desvio de centro
e melhorar a estabilidade e precisao do sistema, especialmente em condigoes
de carga variavel. Elas sao ideais para aplicagoes que exigem um controle
extremamente preciso e estavel, independentemente das variacoes de carga,

como em sistemas de controle de aviacao e equipamentos de medicao de alta
precisao (BALASOIU; BORDEASU, 2013).

As servovalvulas podem ser classificadas como simétricas ou assimétricas, de-
pendendo de como fornecem a vazao em resposta a sinais de entrada. As servovalvulas
simétricas fornecem o mesmo valor de vazao para sinais de entrada positivos ou nega-
tivos, permitindo um controle uniforme e previsivel da vazao, independentemente da
direcdo do movimento. Em contraste, as servovalvulas assimétricas fornecem vazoes
diferentes para sinais de entrada positivos ou negativos, necessitando que a relacao de
area da valvula seja igual a relacao de area do atuador para garantir o desempenho
adequado (PEREIRA, 2003).

Tipos e caracteristicas

Servovalvulas de Jato Defletor, Servovalvulas de Torque Motor e Servovalvulas
Simétricas representam os principais tipos disponiveis, diferindo principalmente em

seu principio de funcionamento, precisao, resposta, resisténcia a contaminacao e
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aplicabilidade em diversos cenarios industriais e de pesquisa. A seguir, apresentamos
a Tabela 4 comparativa que destaca as diferencas e semelhancas entre esses trés
tipos de servovalvulas, oferecendo uma visao clara de suas respectivas vantagens e
desvantagens para auxiliar na escolha do dispositivo mais apropriado para atender

as necessidades especificas de cada aplicacao.

Tabela 4 — Caracteristicas dos tipos de servovalvulas

, Servovalvulas ,
. s Servovalvulas Servovalvulas
Caracteristica de Torque NPV
de Jato Defletor Simétricas
Motor
e . Deflexao d . . fi a
Principio de . crexao 9 W N ovimento direto Con guraf;ao/ .
. jato de fluido por interna simétrica
Funciona- da carretel por um .
um bocal controla- para  equilibrar
mento motor de torque. 11
dor. forcas hidraulicas.
Precisao Boa Alta Muito alta
Resposta Moderada Répida Réapida
. Sistemas que de-
. Sistemas que re-
Ambientes com po- . mandam extrema
. : . querem alta preci- . -
Aplicagoes tencial para fluidos  ~_ ,  precisao e estabili-
. sao e resposta ra- .
contaminados . dade sob variacao
pida
de carga
Robustez diante Alta precisao; res- Precisao e estabi-
de fluidos contami- posta rapida; con- lidade superiores;
Vantagens nados; boa faixa trole fino sobre am- minimiza erros de
de controle de plas faixas de fluxo desequilibrio de
fluxo. e pressao. pressao interna.
. . Sensivel a contami-
Menos  precisao - . .
. nagoes no fluido; Mais complexas e
comparada as .
Desvantagens , pode requerer ma- caras devido ao de-
servovalvulas de

torque motor.

nuten¢ao mais fre-
quente.

sign para simetria.

Fonte: Extraido de (TAMBURRANO et al., 2018; LI, 2016).

Entender essas diferencas é essencial para engenheiros e projetistas na selecao
da servovalvula mais adequada, garantindo assim o desempenho 6timo do sistema e
a realizacao efetiva de tarefas criticas em variados campos industriais e tecnolégicos.
Com essa compreensao, pode-se fazer escolhas informadas que equilibram as necessi-
dades operacionais com as caracteristicas técnicas das servovalvulas disponiveis no

mercado.
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2.5 Atrito viscoso

O atrito viscoso ¢ a resisténcia interna ao fluxo que ocorre quando um fluido
viscoso se move através de condutos, como tubulagoes e canais (WADA, 1927). Ocorre
quando hé resisténcia ao movimento dentro de um fluido que tem viscosidade. A
viscosidade é um fator crucial que influencia o comportamento do fluxo de fluidos
em canais, afetando diretamente o atrito e a queda de pressao observados durante
o movimento do fluido (WANG et al., 2004). Fluidos com alta viscosidade, como
6leos lubrificantes, apresentam maior resisténcia ao fluxo, enquanto fluidos de baixa
viscosidade, como a agua, fluem mais facilmente. A viscosidade pode ser influenciada
por fatores como temperatura e pressao. Como foi mencionado anteriormente, o

comportamento do fluido se manifesta de maneiras diferentes durante seu fluxo.

O atrito viscoso desempenha um papel crucial na dindmica dos fluidos,
especialmente em situagoes onde a resisténcia ao movimento é significativa. Em
fluxos geofisicos, como os encontrados em oceanografia e meteorologia, as forgas

viscosas sao fundamentais para a descricdo do movimento em diferentes escalas.

Efeitos do Atrito Viscoso

O atrito viscoso tem varios efeitos importantes em sistemas de fluxo, por
exemplo, em superficies sélidas, o atrito viscoso da origem a camadas limite onde
a velocidade do fluido varia rapidamente (PEDLOSKY; PEDLOSKY, 1987). A
viscosidade influencia a transicdo entre fluxo laminar, onde o movimento do fluido é

ordenado e suave, e fluxo turbulento, onde ocorre movimento desordenado e cadtico

(PEDLOSKY; PEDLOSKY, 1987).

Tipos de fluxo

No estudo de sistemas hidraulicos, o atrito viscoso e os tipos de fluxo sao fatores
cruciais que influenciam diretamente o desempenho dos atuadores e valvulas. Segundo
(MURARO, 2009), o comportamento do fluido pode ser dividido principalmente
em fluxo laminar, caracterizado por um movimento ordenado, e fluxo turbulento,
com movimento cadtico. O atrito viscoso varia significativamente entre esses dois
tipos de fluxo, sendo linear no fluxo laminar e nao-linear no fluxo turbulento. Para
modelar com precisao o atrito viscoso em sistemas hidraulicos, é fundamental utilizar
coeficientes que considerem essas variagoes. Ensaios experimentais confirmam que
ignorar a diferenga entre fluxos laminar e turbulento pode levar a erros significativos
na previsao do comportamento do sistema, afetando a eficiéncia e a estabilidade

do controle de posicao. Portanto, incluir as caracteristicas do atrito viscoso e os
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tipos de fluxo nos modelos matematicos é essencial para garantir maior precisao e

confiabilidade nos sistemas eletro-hidraulicos.

(MURARO, 2009) descreve que no fluxo laminar, o fluido flui em camadas
paralelas, sem mistura entre elas, com o atrito viscoso sendo predominantemente uma
funcao linear da velocidade do fluido, facilmente previsivel por equagdes matematicas.
Ja no fluxo turbulento, caracterizado por movimentos cadticos e mistura de fluidos
entre camadas, o atrito viscoso é mais complexo, aumentando exponencialmente
com a velocidade do fluido e sendo influenciado por fatores como a rugosidade das

paredes do conduto.

Efeitos: Hunting, Standstill e Stick-slip

Nos sistemas de posicionamento, onde a tarefa principal é controlar a localiza-
¢ao de um objeto massivo até uma posigao alvo com precisao, os fenémenos associados
ao atrito desempenham um papel crucial e muitas vezes indesejavel no comporta-
mento do sistema(RUAN et al., 2021). Estes efeitos sdo tipicamente manifestados de

trés maneiras principais:

o Hunting: Este fendmeno ocorre quando o sistema, ao tentar alcangar a posicao
exata desejada, entra em um ciclo de corregoes de curso excessivas. Isso ¢é
causado pela natureza nao-linear do atrito presente entre as superficies em
contato, resultando em movimentos oscilatérios em torno da posicao alvo.
Essas oscilagoes podem ser amplificadas por inércias no sistema e pela resposta
retardada dos controles a dinamica do sistema, dificultando a estabilizagdo na
posicao pretendida (HURTADO-HURTADO et al., 2022);

o Standstill: Este efeito é observado quando a massa que esta sendo posicionada
nao consegue iniciar o movimento a partir de uma posicao estatica devido
ao atrito estatico, que é tipicamente maior do que o atrito cinético. O atrito
estatico precisa ser superado para que qualquer movimento inicie. Este fendmeno
¢é particularmente probleméatico em sistemas de alta precisao, onde as forcas
aplicadas para mover a massa sao relativamente pequenas, pois a forga necessaria
para superar o atrito estatico pode causar um movimento excessivo assim que

é aplicada, ultrapassando a posicao desejada (FEENY et al., 1998);

o Stick-slip: Este efeito ¢ uma manifestacao do ciclo repetitivo de adesao e desli-
zamento entre as superficies em contato, gerando um movimento intermitente
ou irregular. Quando o sistema tenta mover a massa, o atrito estatico mantém
as superficies em contato até que a forga aplicada seja suficiente para vencer

esse atrito. Uma vez superado, o objeto move-se subitamente devido ao atrito
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cinético mais baixo, até que a forca diminua e o atrito estatico volte a pre-
valecer, parando o movimento novamente. Esse comportamento ciclico causa

uma movimentacao descontinua e imprecisa, complicando o controle preciso da
posicao (IBRAHIM, 1994).

A compreensao e mitigagao desses efeitos de atrito sdo fundamentais para o
desenvolvimento de sistemas de posicionamento eficientes e precisos. Métodos como
a modelagem dinamica avancada, o uso de materiais com propriedades de atrito
otimizadas, e a implementagao de algoritmos de controle sofisticados sao empregados
para minimizar o impacto desses fenéomenos e melhorar a performance dos sistemas

de posicionamento.

2.6 Inversa da dinamica da valvula

As dificuldades na modelagem nao linear de atuadores hidraulicos sao intensi-
ficadas por peculiaridades dos componentes eletro-hidraulicos, tais como o fenémeno
de estrangulamento e as caracteristicas dos componentes, que incluem estagnacao

viscosa e zonas mortas (ANYI et al., 1997).

(HONG; KAIFANG; TINGQI, 2002) indica que controlar valvulas em sistemas
servo-hidraulicos é desafiador devido a influéncia de disturbios externos incertos
e desconhecidos, que afetam o desempenho do sistema. Além disso, controladores
convencionais como o PID frequentemente nao conseguem garantir um desempenho
satisfatério, dado a natureza nao linear desses sistemas. A adaptacdo a incertezas e
a aprendizagem das nao linearidades inerentes ao sistema tornam o controle ainda

mais complexo.

(KNOHL; UNBEHAUEN, 2000) aborda principalmente a grande zona morta
na valvula hidraulica, que impacta o desempenho do sistema de servocontrole eletro-
hidraulico. Segundo (MERRIT, 1967), o tipo de centro afeta significativamente
o comportamento do sistema de atuagao. A Figura 3 ilustra trés tipos de centro
juntamente da curva de vazao. Na situagao a) a valvula possui um centro com
sobreposigao positiva, logo ganho de vazao torna-se subcritico. Nas situagdo ¢) o
ganho torna-se supercritico por causa da sobreposicao negativa. Com superposi¢ao

nula (situagao b), o ganho é critico.
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Figura 3 — Caracteristicas de ganho de vazao (eixo vertical) por tensao (eixo hori-
zontal) por tipos de centro
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= =] ==
Sobreposigao positiva Sobreposigéo nula Sobreposigdo negativa

Fonte: adaptado de (MURARO, 2009)

A sobreposicdo gera uma zona morta, que provoca alteracoes na vazao.

Tornando necesséario utilizar uma funcgao inversa para fazer com que a servovéalvula
trabalhe fora de zonas mortas (CUNHA, 2001; VALDIERO et al., 2005).

2.7 Modelagem matematica do atuador

A modelagem mateméatica de um atuador hidraulico difere de acordo com a
escolha de seus componentes. Por exemplo, pode-se utilizar um cilindro de dupla
agao, onde o retorno é controlado, ou um cilindro de agao simples. O cilindro ainda
pode ser simétrico, com haste em ambas as dire¢oes, ou assimétrico, com haste em
apenas uma direcdo, o que também influencia no modelo matematico. Da mesma
forma, o uso de uma servovalvula simétrica resulta em um modelo diferente do que

com uma servovalvula assimétrica.

O atuador hidraulico escolhido neste trabalho é composto por um cilindro
assimétrico de dupla agao, sendo esta uma configuracao bastante utilizada nas mais
diversas aplicagoes. O atuador também é composto por uma servovalvula simétrica,

visando uma melhor precisdao. O conjunto é ilustrado pela Figura 42.

2 Para a simulacdo, foi utilizado o modelo mateméatico e os valores paramétricos apresentados em

(BORGES, 2017).



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 34

Figura 4 — Atuador hidraulico.

Cilindro P

assimdlrico

Servovilvula
simelrica

e

Fonte: o autor.

k)

Para o estudo em questao, é necessario simular um atuador hidraulico e
isso requer o uso de seu modelo matematico. O atuador hidraulico funciona da
seguinte forma: um sinal elétrico aplicado a servovalvula causa um deslocamento
proporcional de seu carretel, o que significa que, se for positivo, faz com que o carretel
se mova para a direita e, se for negativo, se mova para a esquerda. O deslocamento do
carretel permite que os orificios da servovalvula se abram, também proporcionalmente,
causando, por meio da pressao de alimentacao (Pg), diferengas entre as pressoes
nas camaras 1 e 2 (P, e P», respectivamente), gerando as vazoes ()1 e () assim

ocasionando movimento do pistao e da haste.

O modelo nao linear do atuador hidraulico adotado neste projeto é apresentado
a seguir por meio das equagoes descritas a seguir. A equagao 2.1 representa o
equacionamento das forgas no sistema, de acordo com a segunda lei de Newton, onde

F4 é a forca de atrito no cilindro.
PiA, — PbAs = M+ Fa+ Fp (2.1)

A Equacao 2.2 tem por base a equagdo da continuidade em fluidos hidraulicos,

(LINSINGEN, 2001) a equacao de fluxo em orificios, onde e A; e Ay sdo as dreas das
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camaras 1 e 2 do cilindro, enquanto V; e V5 sao os volumes iniciais de cada camara.
A posicao do émbolo é representada por y, enquanto a velocidade e a aceleragao sao

representadas por g e §j respectivamente.
DAy — Py Ay = (A1 [iKvagi + As foKvpga)u — (AL fi + A3 f2)y (2.2)

As Equagoes 2.3 a 2.6 representam os termos intermediarios presentes na Equacao
2.2. As constantes Ky 4 e Ky p sdo respectivamente, os coeficientes da valvula para a

via 1 e 2, enquanto [ é o médulo de compressibilidade volumétrica efetiva do fluido.

v P — AP;, para u < 0 (2.3)
91 = .
VPs— P, — AP, parau>0

VPs— Py, — AP,, parau <0

VP — APy, para u > 0
p
=7 2.5
h Vio + Ay (25)
s
- 2.6
L Vao — Agy (26)

As simulagoes sao realizadas no software Matlab com a ferramenta de mode-

lagem Simulink, usando as equagoes 2.1 a 2.6.

A Tabela 5 elenca as variaveis do modelo com suas respectivas descrigoes e

unidades.?

3 Os parametros do modelo podem ser vistos no Apéndice C.
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Tabela 5 — Relacao das variaveis do modelo.

Variavel Descricao Unidade
Py Pressao na camara 1 do cilindro Pa
b Pressao na camara 2 do cilindro Pa
Pgq Pressao de suprimento Pa
AP Perda de carga no trecho 1 Pa
AP, Perda de carga no trecho 2 Pa
AP; Perda de carga no trecho 3 Pa
APy Perda de carga no trecho 4 Pa
16 Moédulo de compressibilidade efetivo Pa
Ay Area da seccio transversal do émbolo do pistao m?
As Area da seccio transversal do émbolo do pistdo menos a m?
area da seccao transversal da haste do pistao
Vio Volume inicial da camara 1 do cilindro mais tubulacoes m3
Vao Volume inicial da cAmara 2 do cilindro mais tubulagoes m3
Y Posicao do émbolo do pistao m
Y Velocidade do émbolo do pistao m/s
i Aceleracao do émbolo do pistao m/s?
M Massa da carga + massa do pistao + massa do 6leo nas Kg
mangueiras
Fy Forga de atrito do pistao N
Fr Forca atuante na carga N
u Sinal de entrada da valvula Vv
Ky g Coeficiente da vélvula considerando u maximo para a  m3/ sV Pa>
via 1
Kvp Coeficiente da valvula considerando v méaximo para a  m3/ sV Paz
via 2

Fonte: o autor.

2.8 Controlador cascata neural

Os sistemas de controle em cascata sdo amplamente reconhecidos pela sua
capacidade de melhorar a performance e a robustez em diversas aplicagoes de
engenharia. Tradicionalmente, esses sistemas utilizam controladores Proporcional-
Integral-Derivativo (PID) tanto nas malhas interna quanto externa. No entanto, a
sintonia desses controladores pode ser uma tarefa ardua, e sua performance pode ser
insatisfatoria em condigdes de operagao variaveis (GUO; SONG; CAI, 2007). Para
superar essas limitagoes, a aplicagao de redes neurais em sistemas de controle em
cascata tem se mostrado promissora. As redes neurais tém a capacidade de modelar
sistemas nao lineares e se adaptar a mudangas dinamicas, o que as torna adequadas

para substituir controladores PID fixos na malha externa de um sistema de controle
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em cascata (GUO; SONG; CAI, 2007).

Recentemente, a aplicacao de redes neurais artificiais em controladores em
cascata tem ganhado destaque, especialmente em sistemas nao lineares. Essas re-
des possuem a capacidade de modelar e controlar sistemas dinamicos complexos,
superando as limitacoes dos métodos tradicionais (ZILKOVA; TIMKO; GIROVSKY,
2006). Conforme discutido por (ZILKOVA; TIMKO; GIROVSKY, 2006), as redes
neurais artificiais sao particularmente tuteis na sintese de controladores nao lineares
devido a sua habilidade em modelar sistemas complexos. Existem duas abordagens
principais no design de controladores utilizando redes neurais: o controle inverso
direto, onde um modelo neural do inverso do sistema ¢é utilizado como controlador, e

o design indireto, onde a rede neural prediz a saida do processo.

O controle em cascata envolve o uso de multiplos controladores em série, onde
a saida de um controlador é a entrada de outro. Isso permite que cada controlador atue
em diferentes niveis ou aspectos do sistema, melhorando a precisao e a estabilidade
geral. (HUANG; HSIEH; FU, 1997) demonstraram a aplicacao de uma arquitetura
de aprendizado em cascata em problemas de calibragao de cor, mostrando melhorias

significativas na velocidade de aprendizado e na precisao da calibracao.

Em sistemas de controle em cascata, as redes neurais podem ser aplicadas em
diferentes niveis de controle. Por exemplo, em um sistema de controle de velocidade
de motor de inducao, uma rede neural pode ser usada para reconstruir componentes
de corrente desejados e outra para reconstruir componentes de tensao correspondentes
para um conversor PWM, conforme descrito por (ZILKOVA; TIMKO; GIROVSKY,
2006). Esse tipo de estrutura permite uma melhor aproximagao das fungoes nao

lineares do sistema, resultando em um controle mais preciso e eficiente.

A aplicagao de redes neurais em controladores em cascata tem mostrado
resultados promissores em diversas areas. Por exemplo, em (HUANG; HSIEH; FU,
1997), a arquitetura Cascade-CMAC foi aplicada na calibragao de cores de scanners e
impressoras, melhorando significativamente a precisao e a velocidade do processo de
calibragao. Outro exemplo ¢ a utilizagdo de redes neurais para controle de conversores
buck-boost DC-DC, onde a combinacao de estratégias PID fracionarias e redes neurais

resultou em um controlador robusto e adaptativo, conforme apresentado em outro

estudo (ZILKOVA; TIMKO; GIROVSKY, 2006).

Estratégia de controle em cascata neural aplicada ao atuador hidraulico

A estratégia de controle em cascata é aplicada ao atuador hidraulico, onde ele
¢ dividido em dois subsistemas: mecénico e hidraulico, como em (BORGES, 2017).

Isso permite o uso de diferentes leis de controle para cada um dos subsistemas. A
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representacao da estratégia em cascata pode ser vista na Figura 5.

Figura 5 — Representacao da estratégia em cascata.

u Fra,Fra Y,y
Subsistema Hidrdulico Subsistema Mecéanico

Fonte: o autor.

E necessario atingir da Forca hidraulica desejada e sua derivada para atingir
a posicao deseja com a velocidade desejada. Para atingir a forga hidraulica também
é necessario estimular a servovalvula com a tensao adequada. Para isto tem-se leis

de controles diferentes e separadas para cada um dos subsistemas.

O objetivo do controle é fazer com que o pistao siga precisamente uma
determinada trajetéria de posicao y4. Para isso, é necessiario compensar as nao

linearidades do atrito e a dindmica inversa da valvula hidriulica.

Uma vez que é parametro para a lei mecanica, faz-se necessario o conhecimento
da forca de atrito empregada no sistema. Enquanto para a lei hidraulica faz-se
necessario o conhecimento da dindmica inversa da valvula. Ao utilizar redes neurais

para estimar essas duas dinamicas, pode-se chamar o controlador de Cascata Neural.

A metodologia de controle em cascata neural aplicada neste trabalho é a
mesma usada em (BORGES, 2017). As equagdes usadas na simulacdo podem ser

vistas abaixo, enquanto a lista de varidveis usadas esta relacionada na Tabela 6.

Fpq = Mij, — Kgz +Q (2.7)
Ur = Ya — AY (2.8)
Y=Y —Ya (2.9)

2= =9 =7+ \j (2.10)

Onde Q é a rede neural que compensa o atrito entre o pistao e a parede do
cilindro. A equagao 2.11 representa a saida como uma funcao das entradas e das

variaveis internas.

u=[Fyq— K,Fp + (AL fi + A3 f2)9) 2 (2.11)
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Tabela 6 — Relacao das variaveis do controle em cascata.

Variavel Descricao Unidade
Fy Forga hidraulica N
Fry Forga hidraulica desejada N
Fy Erro de forga hidraulica N
K, Ganho do subsistema mecéanico —

K, Ganho do subsistema hidraulico -
A Ganho do subsistema mecanico —
z Erro de velocidade no seguimento de trajetoria m/s
Uy Velocidade de referéncia m/s
Ud Velocidade desejada do émbolo do pistao m/s
0 Erro de posicao m
Ua Deslocamento desejado do émbolo m

Fonte: o autor.

Onde Z é a rede neural que compensa a dinamica inversa da valvula hidraulica.

A Figura 6 descreve a metodologia de controle aplicada em (BORGES, 2017).

Z .
Y,vy, Pla P2
8—1
_ Lei hidraulica Atuador hidraulico
Y,Y, P17 P2 u
Fra, Fra
. — Lei mecanica - Q :
Yd, Yd, Yd, Y g Fa y7P17P2
Y, yv ?J: P17 P2

Figura 6 — Metodologia de controle.

Fonte: o autor.

Na Figura 6 tem-se a estratégia a ser empregada. Tendo €2, que é a rede

neural que infere o comportamento do atrito a partir das suas entradas, permite-se
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utilizar uma lei de controle mecanica para, a partir da for¢a de atrito estimada ﬁa,
calcular a forca hidrdulica desejada Fpy e sua derivada Frg. Em posse de Z, que é a
rede neural que infere o comportamento da dindmica inversa da valvula hidraulica, é
possivel utilizar uma lei hidraulica para, com a dindmica estimada 13_1, calcular a
saida de tensao necessaria a ser aplicada no atuador para que o mesmo siga uma

trajetoria desejada.

2.9 Redes Neurais

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados nas redes
neurais bioldgicas. Essas redes sao compostas por neurdnios artificiais que utilizam
funcdes de ativacao para transformar entradas em saidas, influenciando diretamente a
expressividade e a eficiéncia das redes. As fungoes de ativagdo desempenham um papel
crucial no treinamento e desempenho dessas redes, introduzindo a nao-linearidade
necessaria para que os modelos aprendam representacoes complexas e generalizem
bem para novos dados (LEDERER, 2021), (RASAMOELINA; ADJAILIA; SINCAK,
2020).

Tradicionalmente, fungoes de ativacao como a sigmoide logistica e a tangente
hiperbdlica foram amplamente utilizadas devido as suas propriedades matematicas
desejaveis, como a capacidade de aproximar funcoes continuas e a facilidade de
derivacao. No entanto, novas fungoes de ativagdo, que mantém as caracteristicas
fundamentais das funcoes tradicionais, mas apresentam propriedades otimizadas,
tém mostrado potencial significativo em melhorar o desempenho de redes neurais
em varias tarefas de reconhecimento e classificacio (RASAMOELINA; ADJAILIA;
SINCAK, 2020), (NJIKAM; ZHAO, 2016).

2.9.1 Redes Neurais Sigmoidais

Do ponto de vista bioldgico, um neurdnio coleta, processa e dissemina sinais
por meio de sinapses, elétricas ou quimicas. Na sinapse elétrica, um sinal elétrico
recebido pela sinapse é transferido diretamente para o lado pés-sindaptico. No caso
da sinapse quimica, os sinais recebidos fluem do lado pré-sinaptico para a area
pos-sindptica por meio de um processo quimico em vez de uma conexao elétrica.

Quando o sinal acumulado excede um limite, o ntcleo da célula do neurénio produz

um pulso elétrico (QUARANTA; LACARBONARA; MASRI, 2020).

Um analogo computacional do neurdnio é o perceptron, que funciona ponde-
rando as entradas com seus respectivos pesos e, em seguida, usando uma fungao de
ativagao responsavel por permitir o envio de um sinal de saida, dada a soma (SINGH;

BANERJEE, 2019). Na Figura 7, vemos uma representagdo do perceptron.
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Figura 7 — Estrutura do perceptron.
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Fonte: o autor.

A equagao 2.12 representa, em forma de vetor, a relacio entre a entrada e
a saida do perceptron. Sendo b um parametro independente de entrada e W e X,

respectivamente, os vetores de peso e de entrada.

O=VW'X +b) (2.12)

As redes neurais mais comumente usadas em atuadores hidraulicos tém como
ativagdo a funcao sigmoide. Existem diversos tipos de funcao de ativagao sigmoidal.
(MENON et al., 1996) cita as mais comuns e suas particularidade que sao elencadas

abaixo.

o Tangente Hiperbdlica (tanh) y = tanh(z)

Vantagens: E uma fungao impar e analitica, com assintotas horizontais em
y = x1. Suave e derivavel, o que facilita o calculo de gradientes. Os valores de
saida estao centrados em zero, o que pode acelerar a convergéncia durante o

treinamento de redes neurais.

Desvantagens: Pode sofrer de saturagao para valores de entrada grandes, onde
os gradientes se aproximam de zero, causando o problema de gradientes desa-

parecendo.

o Sigmoide Logistica y = H%
Vantagens: Simples e amplamente utilizada em varias aplicagoes. Produz uma

saida suave e derivavel entre 0 e 1, 1til para problemas de classificacdo binaria.

Desvantagens: Como a tangente hiperbdlica, pode sofrer de saturacao para
valores de entrada grandes. Nao esta centrada em zero, o que pode tornar o

treinamento mais lento comparado a tangente hiperbdlica.
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« Sigmoide Algébrica y = 7%
Vantagens: Menos propensa a saturagdo comparada as funcoes logisticas e tanh.

A fungdo é suave e tem uma derivada simples.

Desvantagens: Menos utilizada em pratica e menos estudada em comparagao
com tanh e a sigmoide logistica. Pode ter uma interpretacao menos intuitiva

em alguns contextos.

e Gudermannian y = tanh(z/2)

Vantagens: Relaciona fungoes circulares e hiperbdlicas sem o uso de nimeros

complexos. Pode ser 1til em certas transformacoes matematicas e tedricas.

Desvantagens: Menos conhecida e menos utilizada em implementacoes praticas
de redes neurais. Pode ser mais complexa de implementar e interpretar em

contextos aplicados.

« Funcao de Erro (erf) y = erf(x)

Vantagens: E uma funcao sigmoide suave e analitica. Frequentemente usada

em teoria de probabilidade e estatistica.

Desvantagens: Menos comum em implementages praticas de redes neurais. A
inversa da funcao de erro nao possui uma forma fechada simples, o que pode

complicar alguns calculos.

o Sigmoides Hiperbdlicas Gerais y = ﬁ
Vantagens: Podem ser ajustadas para diferentes comportamentos assintoéticos.
Flexibilidade em representar uma variedade de formas sigmoides com ajustes

nos parametros.

Desvantagens: Complexidade adicional ao ajustar os parametros para obter a

forma desejada. Pode exigir mais cuidado no célculo de derivadas e inversas.

A funcao logistica, que ¢é diferencidvel, assume uma faixa continua de valores
entre 0 e 1 e tem um pardmetro de inclinagao theta. A funcao logistica, usada neste

trabalho, é descrita pela Equacao 2.13 e ilustrada pela Figura 8.

B 1
14 etu

Onde, theta é o coeficiente de inclinacao da curva e u a entrada do neurénio.De

(2.13)

acordo com (MASTERS, 1993), o valor de # nao interfere no resultado do treinamento,
mas sim em sua velocidade, neste trabalho o parametro 6 foi considerado 1, sendo
esse seu valor mais comum. J& a derivada da funcao logistica pode ser vista na

Equacao 2.14.
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d¥ (u)
du

= T(u)(1 — T(u)) (2.14)

Figura 8 — Funcao logistica.
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Fonte: o autor.

Na Figura 9, vemos um exemplo de uma rede neural com cinco perceptrons
na camada comumente chamada de camada oculta. A rede tem trés entradas e uma

saida, que é a soma das saidas de cada perceptron.
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Figura 9 — Rede neural sigmoidal 3-5-1.

Fonte: o autor.

A equagdo para a saida da rede, independentemente do niimero de entradas

ou neurdnios, pode ser vista na Equacao 2.15.

y = U(WSU(WEX +by) + by) (2.15)

Para a camada oculta e a camada de saida, os pesos das redes sigmoidais sao

iniciados com valores aleatorios da ordem de 1x10710.

2.9.2 Redes Neurais Wavelet

De acordo com (JIN et al., 2018), as redes neurais wavelet (WNN) combinam
os méritos das caracteristicas de localizacao de tempo-frequéncia das wavelets e
a capacidade de autoaprendizagem das redes neurais artificiais, o que as torna

particularmente atraentes para a classificacdo de padroes complexos.

Segundo (BANAKAR; AZEEM, 2008), os trés principais tipos de fungoes de

ativagao wavelet utilizadas nas redes neurais. Estas sao listadas abaixo.

o Mezican Hat (Chapéu Mexicano) Vantagens: Derivada da func¢ao densidade
de probabilidade Gaussiana, é nao ortogonal e tem suporte infinito. Possui
maxima energia ao redor da origem com banda estreita. Desvantagens: Nao é

ortogonal, o que pode levar a redundéancias em algumas aplica¢des. A banda
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estreita pode limitar a capacidade de captura de informacoes em sinais com

variacoes de frequéncia amplas.

o Morlet Vantagens: Combina uma funcao cosseno com uma funcao densidade de
probabilidade Gaussiana, sendo nao ortogonal e com suporte infinito. Possui
maxima energia ao redor da origem com banda estreita, similar ao Chapéu
Mexicano, mas inclui componentes de alta frequéncia devido ao termo cosseno.
Flexivel para capturar tanto componentes de baixa quanto de alta frequén-
cia. Desvantagens: A combinacao de Gaussiana e cosseno pode introduzir

complexidade adicional na analise de sinais, especialmente em altas frequéncias.

o Sinc (Shannon) Vantagens: Baseada na fungdo seno, é nao ortogonal com
suporte infinito e possui maxima energia em uma banda mais larga ao redor
da origem. E eficaz na captura de componentes de frequéncia ampla do sinal.
Desvantagens: A funcao Sinc pode ser menos eficiente em representar variagdes

locais rapidas devido ao seu suporte infinito e a forma da funcao.

As WNNs consistem em trés camadas: uma camada de entrada, uma camada
oculta e uma camada de saida. Os valores sao inseridos na camada de entrada e, em
seguida, os dados sao processados na camada oculta, que usa func¢oes do tipo wavelet,
e o resultado da WNN ¢é direcionado pela camada de saida. As WNNs geralmente tém
uma estrutura de alimentagao, com uma camada oculta tendo neurénios intitulados
wavelons e um neur6nio na camada de saida (KHAN; MENDES; CHALUP, 2018).
A estrutura de um wavelon é ilustrada na Figura 10. A equagao 2.16 representa a

relacao entre a entrada e a saida do wavelon.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 46

Figura 10 — Estrutura do wawvelon.
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Fonte: o autor.

0= f[ <xp<xi — bi)) (2.16)

Q;

Onde a é o coeficiente de translagdo da curva, b o coeficiente de dilatacao e
x a entrada do proprio neuronio. ¥ é a funcao de ativacao. No presente trabalho,
devido suas vantagens,foi usada a funcao mexican hat que é descrita pela Equacao

2.17. Onde u é o parametro de entrada. Sua derivada pode ser vista na Equacgao 2.18.

u2

U(u)=e 2 (1—u? (2.17)
W)
T, (u” — 3u) (2.18)

Na Figura 11 vé-se a funcao Mezican Hat.



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 47

Figura 11 — Funcao mexican hat.

Fonte: o autor.

A arquitetura da rede wavelet usada no presente trabalho é baseada em
(ALEXANDRIDIS A. K. E ZAPRANI, 2013) e se baseia em duas matrizes de peso,
Wi que relaciona as saidas dos wavelons a saida da rede, enquanto a matriz Ws
relaciona a entrada a saida. Na Figura 12, a linha sélida preta ilustra os elementos
de Wy, e os elementos de W5 sao representados pela linha azul tracejada. A linha
vermelha pontilhada ilustra o vetor de entrada X e os elementos das matrizes A
e B, que armazenam respectivamente cada valor de translagao e dilatacao para os

wavelons.
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Figura 12 — Rede neural wavelet 3-5-1.
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Fonte: o autor.

A equacgao 2.19 descreve a rede neural wavelet em forma de matriz, conside-

rando que ela tem uma Unica saida.

Yo = W1B(A, B, X) + by, + Wa X (2.19)

Em que W; é o vetor de pesos que conecta os wavelons da camada oculta a
camada de saida, by, ¢ a polarizacao associada a camada de saida, Wy ¢ um vetor
de pesos que conecta o vetor de entrada X e a camada de saida, e 8 é o vetor de
saidas dos wavelons, calculado de acordo com o vetor de entrada X e as matrizes de

translacao e dilatacao A e B.
Trabalhando com uma rede neural wavelet com entradas de m e n, obtém-se

a Equacgao 2.20.

m n

Yo = D _(Wiifhi) + by + D (Wa; X5) (2.20)

i=1 j=1

Onde ; é calculado usando as Equagoes 2.21 e 2.22.

n

Bi =11 ¥(z) (2.21)
j=1
Zi; = z; — by (2.22)
Qi

Para os pesos da rede wavelet, o mesmo método das redes sigmoidais ¢ usado
para os pesos contidos em W; e Ws. De acordo com (ZHANG Q E BENVENISTE,
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1992), as matrizes A e B nao podem ser inicializadas com essa metodologia. A
metodologia de inicializacao usada é a proposta por esses mesmos autores e descrita

nas Equacoes 2.23 e 2.24.
b@j — 0, 5(M] + Nj) (223)
Q45 = 0, 5(MJ — N]> (224)

Onde M; e N; sao os valores maximo e minimo de cada entrada j no conjunto

de dados de treinamento.
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3 Metodologia

Nas secoes seguintes sao descritos os procedimentos metodologicos aplicados
no presente trabalho. A primeira secao aborda a obtencao dos pares necessarios para
o treinamento e a metodologia de treinamento das redes neurais. A metodologia de
validagao é a segunda secao. Por fim, descreve-se em uma ultima secao o alogritmo

usado para implementacao das redes.

3.1 Metodologia de treinamento das redes neurais

As funcgoes a serem aprendidas pelas redes neurais sao a forga de atrito
e o inverso da funcao b, que geralmente é usada na linearizacao de feedback do
controlador do subsistema hidraulico na estratégia de controle em cascata. Eles sao
necessarios, respectivamente, para compensacao e controle adicionais. Para obter
pares de treinamento para a rede neural de modelagem de atrito, bem como para a
rede de modelagem da funcao inversa b, é necessario inferir uma trajetoria desejada,
neste caso composta de 5 senoides com a mesma amplitude, mas diferentes frequéncias,

ilustrada na Figura 13.

0,1+ 0,08sen(t), 0<t<11
0,1+ 0,08sen(0,875t), 11 <t < 18,18
ya =10, 140, 08sen(0,625t), 18,18 <t < 28,23 (3.1)
0,1+ 0,08sen(0,375t), 28,23 <t < 44,98

0,1+ 0,08sen(0,25t), 44,98 <t < 71,65
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Figura 13 — Trajetéria inferida para treinamento das redes neurais.
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Fonte: o autor.

Além disso é necessario o acoplamento de um controlador proporcional ao
modelo, de modo que a saida seja limitada. A metodologia de treinamento offline

usada em (BORGES, 2017) é seguida e estd representada na Figura 14.

Figura 14 — Esquema de aquisicao de dados para treinamento offline do atrito.
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Fonte: o autor.

No presente trabalho, sdo adotadas duas metodologias para obter a funcao

inversa, a primeira utilizada em (BORGES, 2017) e demonstrada na Figura 15. J4 a
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segunda é uma adaptacao da anterior, na qual a posi¢do nao é considerada como
entrada para a rede, fazendo com que a funcao inversa tenha as mesmas entradas que

a funcao de atrito para avaliar a resposta das rede quando diminuida uma dimensao.

Figura 15 — Esquema de aquisicao de dados para treinamento offline da funcao
inversa.
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Ya
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Fonte: o autor.

Os valores para a inversa, b~!, podem ser obtidos pela manipulacao algébrica
da Equacao 2.11, resultando na Equacao 3.2. Os valores coletados das entradas de

treinamento sao facilmente extraidos da simulacao do modelo.

-1 u _u
=~ s (AT, A (3:2)

As funcgoes de atrito e inversa serao representadas por diferentes configuragoes
de rede neural. Com funcoes de ativacao variadas e diferentes configuragoes para
o numero de neurdnios. A funcao inversa também é representada por diferentes
numeros de entradas. Para evitar o crescimento da funcao em baixas velocidades, os
dados sdo limitados a velocidades acima de 1X1073. Para ambos os modelos de rede,
tanto na dinamica de friccdo quanto na dinamica inversa da valvula, foram usados 5,

10 e 30 neurdnios na camada oculta.

3.2 Metodologia de validacdo das redes neurais

No presente trabalho utiliza-se a metodologia de validacao cruzada, descrita
em HAYKIN (2001). Dois conjuntos sao selecionados: o conjunto de treinamento e o
de validacao. Para o conjunto de validagao utiliza-se a senoide da Equagao 3.3. A

mesma também pode ser vista na Figura 16.
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0,1+0,08sen(0,93t) 0<t<11,81

Ya = (3.3)
0,1+ 0,08sen(0,81t) 11,81 <t < 19.5

Figura 16 — Trajetoria senoidal utilizada para a validacao das redes neurais.
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Fonte: o autor.
Também é utilizada uma segunda curva para validacao, sendo essa, por sua

vez, polinomial e nao senoidal como as curvas de validacao anterior e de treinamento.

A mesma é descrita pela Equacao 3.4. Essa curva pode ser vista na Figura 17.

y(0,75t) + 0,1 0<t<1,5

0.16 1,5 <t<4

—y(0,5t —2) +0,16 4<t<6

0,1 6 <t<<8

- —y(0,5t—4) +0,1 8 <t<10 34

0,04 10<t<12

(0,75t —9) + 0,04 12 <t< 13,5

0,1 13,5 < t < 16

y(t) = 0,6(—2t" + 7t° — 8,4t° + 3,5t*) (3.5)



Capitulo 3. Metodologia 54

Figura 17 — Trajetéria polinomial utilizada para a validacao das redes neurais.
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Fonte: o autor.

Observa-se que esta trajetoria tem natureza diferente da primeira validacao,
que por sua vez compartilha natureza com a trajetéria de treinamento. Objetivando
testar as redes quanto a sua capacidade de generalizacao para dominios distintos do

seu treinamento.

3.3 Implementacao

Foram implementados diversos scripts em MATLAB para permitir o treina-
mento de todas as redes utilizadas no trabalho. Isso é feito por meio de treinamento
baseado em épocas, aplicando o algoritmo de quickpropagation, que traz algumas
modificagoes heuristicas para o mais tradicional backpropagation. (FAHLMAN, 1988)
desenvolveu o algoritmo com base no método de Newton, aproximando o hessiano
utilizando duas simplificagoes: primeiro, que a curva erro X peso para cada um dos
pesos pode ser aproximada por uma parabola concava para cima; segundo, que a
alteragao na derivada da curva para um peso nao ¢ afetada pela alteragdo nos outros
pesos. A equacao 3.6 descreve a equacao hessiana levando em conta as simplificagoes

mencionadas.
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0E

oW,

oW, (t-1)- oW,

Junto com a hessiana, o algoritmo leva em conta outras heuristicas, depen-

dendo da ocorréncia das seguintes situagoes:

o A derivada atual é menor que a derivada anterior e com mesma direcao;

Entao o peso segue mudando na mesma direcao e o tamanho do passo depende

do quanto menor a derivada atual é menor que a derivada anterior.

e A derivada atual tem direcao oposta da anterior;

Isso indica que o algoritmo passou do minimo e agora tem de dar passos na

direcao oposta para um lugar entre a posicao anterior e a atual.

e A derivada atual tem mesmo tamanho ou é maior que a anterior, mas tem a

mesma diregao.

Nessa situacao ocasiona um erro, pois os passos tenderao ao infinito. Como
solugdo, FAHLMAN (1988) introduz um fator x4 de crescimento, sendo este o

limitante da relacao de crescimento do passo atual em relacao ao anterior.

Como o quickpropagation altera os pesos usando os valores da iteracao anterior,
para a primeira iteragdo, bem como para os casos de etapa zero, adicionamos a
equacao 3.6 com a derivada atual multiplicada por uma taxa de aprendizado 7. E
quando as derivadas anterior e atual tém diregoes diferentes (segunda situagao),

apenas a equacgao 3.6 ¢ usada.
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4 Resultados

Nas segoes seguintes serao apresentados os resultados do treinamento das
redes neurais e a posterior aplicacao das mesmas em simulac¢oes de controle cascata

neural.

4.1 Rede neural §2 (atrito)

Para a rede 2 foram utilizadas as entradas y, P, e P; (vistas na Figura 6)
para ambas as redes wavelet e sigmoidal. A partir da trajetéria vista na Figura 13,
os dados para o treinamento da rede sdo extraidos. A Figura 18 mostra a fungao

atrito a ser aprendida.

Figura 18 — Saida (forga de atrito) da rede a ser aprendida.
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Fonte: o autor.

A Figura 19 mostra a func¢ao atrito para ser validada. Sendo essa extraida

com a inferéncia da trajetéria senoidal vista anteriormente na Figura 16.
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Figura 19 — Saida (forca de atrito) da rede para validagao senoidal.

100 |- a
Z, 50 |- i
2
*E |
< 0F i
s
g" L i
2
—50 |-
—100 |- | | | .
0 bt 10 15

Tempo ]

Fonte: o autor.

A Figura 20 mostra a outra funcao atrito a ser validada. Sendo essa extraida

com a inferéncia da trajetoria polinomial vista anteriormente na Figura 17.

Figura 20 — Saida (forca de atrito) da rede para valida¢do polinomial.
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Fonte: o autor.
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A Figura 21 mostra o erro de treinamento ao longo das épocas para as redes

com ativagao sigmoidal, possuindo 5, 10 e 30 neur6nios na camada escondida.

Figura 21 — Erro de treinamento para o atrito com func¢ao de ativagao sigmoidal.
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Fonte: o autor.

E notavel que as redes de menor dimensao na camada escondida, por terem
menos pesos, convergem primeiro. No entanto, estagnam e sao ultrapassadas em

precisao conforme a rede de maior dimensao é treinada com mais épocas.

De forma analoga a Figura 21, a Figura 22 mostra o erro de treinamento ao
longo das épocas para as redes com ativagao wavelet, também possuindo 5, 10 e 30

neuronios na camada escondida.
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Figura 22 — Erro de treinamento para atrito com ativacao wavelet.

_3-5-1
-==3—-10-—-1
..... 3—30—-1
7,51 |
z.
2 57 7
&
2’57 « Bl L T P e A A -
0 ‘ * | ) |
500 1.000 1.500

Epocas de treinamento

Fonte: o autor.

As redes wavelet convertem consideravelmente mais rapido que as redes
sigmoidais, o que pode ser uma vantagem em aplicagoes onde o tempo de treinamento
é considerado relevante. E entre as redes wavelet, o comportamento de as redes a de

menor dimensao convergirem mais rapido se mantém.

Na Tabela 7 sao elencados os erros do tipo RMSE (root mean square error)
do treinamento de todas as redes de atrito, calculados de acordo com a Equacao 4.1,

onde n é o nimero de elementos do conjunto de treinamento.

n

RMSE = \l — N (F, - F,)? (4.1)

n;3

Tabela 7 — Erros RMSE no treinamento do atrito.

Arquitetura Erro de treinamento [N]
Wavelet 3-5-1 3,25

Wavelet 3-10-1 2,39

Wavelet 3-30-1 1,86

Sigmoid 3-5-1 2,33

Sigmoid 3-10-1 2,27

Sigmoid 3-30-1 2,11

Fonte: o autor.
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As redes wavelet sairam-se melhor no treinamento quando comparadas com

suas respectivas sigmoidais.

A validagao senoidal do atrito para as melhores redes wavelet e sigmoide pode

ser vista na Figura 23. Enquanto a validagao polinomial ¢é vista na Figura 24.

Figura 23 — Validagao das redes para a fungao atrito com trajetoria senoidal.
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Fonte: o autor.
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Figura 24 — Validacao das redes para a fungao atrito com trajetoria polinomial.
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Fonte: o autor.

A Tabela 8 mostra o erro RMSE de cada validacdo, para cada uma das redes

do atrito.

Tabela 8 — Erros RMSE de validagao para a fungao atrito.

Arquitetura

Erro com trajetoria Erro com trajetoria
polinomial [N]

senoidal [N]

Wavelet 3-5-1
Wavelet 3-10-1
Wawvelet 3-30-1
Sigmoid 3-5-1
Sigmoid 3-10-1
Sigmoid 3-30-1

6,23
2,88
4,2

3,22
2,35
1,27

4,55
2,06
2,29
2,07
1,95
1,74

Observa-se que as redes sigmoidais sairam-se sempre superiores as redes

wavelet de respectiva dimensao. Também é perceptivel que a rede wavelet com 10

neuronios apresentou melhor desempenho do que a com 30 neurdnios.

4.2 Rede neural Z (dindmica inversa da valvula)

Para a rede Z optou-se por dois cenarios. No primeiro as redes neurais foram

treinadas com 3 entradas: ¢, P, e P» e no segundo cendrio utilizou-se e entradas: y,
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Y, P e Py, como em BORGES (2017).

O treinamento da funcao inversa, também obteve-se, por meio da trajetéria

inferida, uma funcao inversa respectiva. A mesma pode ser vista na Figura 25.

Figura 25 — Saida (b!) da rede a ser aprendida.
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0,5 m .

| | | | | | |

0 10 20 30 40 20 60 70
Tempo |3

Fonte: o autor.

A Figura 26 mostra a fungao inversa para ser validada. Sendo essa extraida

com a inferéncia da trajetoria senoidal vista anteriormente na Figura 16.
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Figura 26 — Saida (b™') da rede para validagao senoidal.
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Fonte: o autor.

A Figura 27 mostra a outra funcao inversa a ser validada. Sendo essa extraida

com a inferéncia da trajetéria polinomial vista anteriormente na Figura 17.
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Figura 27 — Saida (b!) da rede para validagao polinomial.
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Fonte: o autor.

A Figura 28 mostra o erro de treinamento ao longo das épocas para as redes
com ativagao sigmoidal, possuindo 5, 10 e 30 neur6nios na camada escondida e
considerando 3 entradas. Enquanto a Figura 29 mostra o erro de treinamento quando

considera-se 4 entradas.
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Figura 28 — Erro de treinamento para b~! com funcao de ativacao sigmoidal com 3
entradas.
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Fonte: o autor.

Figura 29 — Erro de treinamento para b~! com funcao de ativacio sigmoidal com 4

entradas.
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Fonte: o autor.
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A Figura 30 mostra o erro de treinamento ao longo das épocas para as
redes com ativagao wavelet, possuindo 5, 10 e 30 neuronios na camada escondida e
considerando 3 entradas. Enquanto a Figura 31 mostra o erro de treinamento quando

considera-se 4 entradas.

Figura 30 — Erro de treinamento para b~! com funcdo de ativacdo wavelet com 3
entradas.
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Fonte: o autor.
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Figura 31 — Erro de treinamento para b~' com funcao de ativacdo wavelet com 4
entradas.
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Fonte: o autor.

Na Tabela 9 sao elencados os erros do tipo RMSE do treinamento de todas
as redes Z.

Tabela 9 — Erros RMSE no treinamento de Z.

A maioria das redes wavelet apresentou desempenho consideravelm superior

Arquitetura Erro de treinamento
[V/(N/s)]
Wavelet 3-5-1 6,80210~"
Wavelet 3-10-1 6,4121077
Wavelet 3-30-1 6,40x1077
Wavelet 4-5-1 2,86x1077
Wavelet 4-10-1 1,4121077
Wavelet 4-30-1 6,6821078
Sigmoid 3-5-1 7,9521077
Sigmoid 3-10-1 6,93210~7
Sigmoid 3-30-1 6,92x10~7
Sigmoid 4-5-1 2,06x1077
Sigmoid 4-10-1 1,3421077
Sigmoid 4-30-1 1,30210°7

Fonte: o autor.
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a sua respectiva sigmoide.

A validacao senoidal da inversa para as melhores redes wavelet e sigmoide

pode ser vista na Figura 32. Enquanto a valida¢ao polinomial é vista na Figura 33.

Figura 32 — Validagao das redes para a fungao inversa com trajetéria senoidal.
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Fonte: o autor.
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Figura 33 — Validagao das redes para a fungao inversa com trajetéria polinomial.
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Fonte: o autor.

A Tabela 10 mostra o erro RMSE de cada validacao, para cada uma das redes

Tabela 10 — Erros RMSE de validacao para Z.

Arquitetura  Erro com trajetéria Erro com trajetoria

polinomial senoidal [V /(N/s)]
[V/(N/s)]
Sigmoid 3-5-1 6,31X1077 1,04X10°°
Sigmoid 3-10-1 5,31X1077 9,09X1077
Sigmoid 3-30-1 5,27X1077 9,08X1077
Sigmoid 4-5-1 3,5X1077 2,97X1077
Sigmoid 4-10-1 3,72X1077 1,97X1077
Sigmoid 4-30-1 3,95X10°7 1,89X10°7
Wawvelet 3-5-1 5,86X1077 8,87X1077
Wavelet 3-10-1 6,04X10°7 8,21X10°7
Wavelet 3-30-1 6,63X10°7 8,23X10°7
Wawvelet 4-5-1 1.39X107° 3,80X10°7
Wavelet 4-10-1 1,94X107° 1,88X10°7
Wavelet 4-30-1 6,90X10°° 1,67X1077

Observa-se que as redes wavelet oferecem melhor desempenho na validacao

senoidal quando comparadas com suas redes sigmoide respectivas. No entanto as
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redes wavelet com 4 entradas apresentam resultados muito inferiores na validacao
polinomial. Isso sugere uma menor capacidade de generalizacdo da nao linearidade,

uma vez que na trajetoria de treinamento nao existiam momentos de repouso, que

sao bem explicitos na trajetéria de validagdo polinomial.

4.3 Resultados do controle

Para comparacao dos resultados de controle obtidos utilizou-se o controlador
em cascata neural de BORGES (2017) com os seguintes ganhos: K, = 200, K; = 5000
e A = 150. Para quantizar a efetivacdo dos resultados, também ¢é utilizado um
controlador PID novamente com os mesmos ganhos sintonizados em BORGES (2017),
e esses sao: Kp =420, Kp =2018 E K; =0,9.

As Figura 34 mostra o erro no controle do atuador hidraulico quando inferida
a trajetéria senoidal vista anteriormente na Figura 16. Enquanto a Figura 35 mostra o
erro quando inferida a trajetéria polinomial vista na Figura 17. Em ambas as situagdes,

sao comparadas juntamente com o controle em cascata neural, um controlador PID.

Figura 34 — Erro no controle da trajetéria senoidal.

1074

I X
- - - Sigmoidal 4-30

7,5 Sigmoidal 3-30 ||
— 1 ) Wavelet 4-30 \’
E ) _1 £ | Wavelet 3-30
0 il fﬁl H ]
ng 2,5 : i e 3 |
Q ! R .
'S, { H Y )
: | ke
v —2,5 £ 1 i
= L U
8 T v |
5 ]

|
~
ot

15

Tempols]

Fonte: o autor.
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Figura 35 — Erro no controle da trajetéria polinomial.
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Fonte: o autor.

A tabela 11 apresenta os erros RMSE, para todos os controladores, em ambas
as trajetérias. A rede neural wavelet com 4 entradas provocou erros de simulagao

devido sua muito baixa eficiéncia e portanto o controle do atuador com a mesma

nao foi capaz de ser simulado.

Tabela 11 — Erros RMSE no controle de trajetoria.

Arquitetura Erro com trajetéria Erro com trajetoria
polinomial [m] senoidal [m)]
PID 7,61X1074 1,38X1073
Z Q
Wavelet 3-30-1 Wavelet 3-30-1 2,06X10~4 3,14X107*
Wavelet 4-30-1 Wavelet 3-30-1 — 1,95X10~*
Sigmoid 3-30-1  Sigmoid 3-30-1 2,01X10°4 3,13X10°*
Sigmoid 4-30-1 Sigmoid 3-30-1 1,78X1074 1,91X107*

Fonte: o autor.

Na trajetoria senoidal as redes com diferentes funcoes de ativagao apresenta-

ram valores muito semelhantes quando comparadas com suas respectivas. O mesmo



Capitulo 4. Resultados 72

ocorre para a validagao polinomial, com excecao da wawvelet que, como mencionado

anteriormente, nao foi capaz de ser simulada.
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5 Consideracoes finais

Esta dissertacao teve como objetivo comparar a eficacia do uso de redes neurais
wavelets e sigmoidais na compensacao das dinamicas do atrito e da servovalvula no
controle de um atuador hidraulico. Com base nas andlises e resultados apresentados
nas secoes anteriores, conclui-se que as redes wavelet podem inclusive ser utilizadas
como substitutas das redes sigmoidais tradicionais na representacao da dinamica
inversa da valvula em situa¢des onde a maior complexidade justifique uma melhoria

na performance.

Embora as redes wawvelet tenham demonstrado um desempenho superior
na reproduc¢ao da dinamica inversa das servovalvulas hidraulica no treinamento e
na validagao senoidal, elas apresentaram certas limitacoes. Especificamente, a rede
wavelet com quatro entradas, representando o inverso da dindmica da valvula, teve um
desempenho muito melhor na validacao senoidal, mas pior na validagao polinomial,
indicando uma menor capacidade de generalizagao em comparacao com as redes
sigmoidais. As redes wavelet também se mostraram inferiores quando utilizadas para
representarem o atrito, apesar de no treinamento terem se mostrado promissoras.
Essas limitacoes podem estar relacionadas ao tamanho das entradas, ao dominio do
problema, ao conjunto de treinamento ou a alta nao linearidade das redes wavelet.
Conclui-se portanto que tratando-se de escopos de uso semelhantes ao escopo de
treinamento, as redes wavelet ofertarao melhor desempenho na representacao da
dindmica inversa, enquanto as redes sigmoidais mantém-se mais eficazes em escopos

mais diversos e também na representagao do atrito.

Por outro lado, é importante destacar que as redes wavelet convergiram mais
rapidamente do que as redes sigmoidais, exigindo menos épocas de treinamento. Essa
caracteristica pode ser vantajosa em aplicagoes onde o tempo de treinamento é um

fator critico.

Este trabalho contribui para o avanco do estado da arte no controle de
atuadores hidraulicos, demonstrando que as redes neurais baseadas em wauvelets
podem oferecer solugoes mais precisas e eficientes em comparacao com as redes
sigmoidais tradicionais. Espera-se que estas conclusoes incentivem a adog¢ao de redes
wavelet em aplicagoes industriais, promovendo sistemas de controle mais robustos e

confidveis.



Capitulo 5. Consideracoes finais 74

5.1 Perspectiva de continuidade

Apesar dos resultados promissores, a pesquisa foi realizada em condi¢oes
controladas. Portanto, recomenda-se que futuros estudos explorem a implementacao
das redes wavelet em ambientes industriais reais, testando sua eficicia sob diversas

condigOes operacionais e com diferentes tipos de atuadores.

Adicionalmente, o desenvolvimento de algoritmos de treinamento mais efici-
entes para redes wavelet pode contribuir para uma ado¢do mais ampla dessa técnica,
reduzindo o tempo e os recursos computacionais necessarios. A integracao de redes
wavelet com outras técnicas de inteligéncia artificial e controle adaptativo pode
aprimorar ainda mais a precisao e a eficiéncia dos sistemas hidraulicos. Também
recomenda-se a investigacao do resultado do controle quando utilizadas redes neurais
wavelet na representacao da dinamica inversa da servovalvula juntamente do uso de
redes sigmoidais para representacao do atrito.
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APENDICE A - Algoritmo

quickpropagation utilizado
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Algorithm 1 Algoritmo de atualizacao para todo peso W;

if AW;_1 > 0 then

E
if 38W1 > 0 then
oF
AW; = n.
oW,
end if

.. OF I oF
if > .
8Wi 1+ 1% 8Wi_1
AWZ‘ = AWZ + /,L.AWZ‘,1

then

else
oF
AW oW :
AWZ — AWZ + aE—i%‘AWlil
(‘3Wi_1 an
end if
else if AW,_; < 0 then
if AW;_1 < 0 then
OF
AW, = .
end if
E E
if 9 H 0 then

aWZ < 1+ ,u'GWi,l
else
oF

_ : oW, :
AW, = AW; + WAWZ—l

oW,y OW;
end if
else
oF
AW, = n.
oW,
end if

Wi = Wi + AW;
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APENDICE B - Definicio dos gradientes

Figura 36 — Equacoes dos gradientes

it 1
?Lmﬂmﬁj = _R_HE:EmH ' Q@ﬁ)
p=1
i RS
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Fonte: (MAGALHAES A. E CHAGAS e Chagas, 2019).
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APENDICE C - Pardmetros do modelo

Figura 37 — Parametros do modelo

Parametro Valor

Vio 12,446 10° m’

Vs 9,9060 10° m’

yo=0 0,1 m (pistdo centralizado)
Kya; Kyp V21511107 m* / (sV/Pa)
Cy 1,7598 10" (m’/s)/Pa

C, 2,298510"" (m’/s)/Pa

Cs 2,7833 10" (m’/s)/Pa
C, 2,7833 10" (m*/s)/Pa

M 14,54 kg

A; 4,91 10" m’

A3 2,37 10" m*

p 1,0 10° N/m*

P, 5 MPa

Fonte: (BORGES, 2017).

Abaixo estao as equagdes polinomiais utilizadas para implementar o modelo
de GOMES (1995).

v . 6 .5 . 4 .3 .2 . .o
F,=cy"+cy’ +c,y +c,y +e,y” +ey+c, ,y>0,

F,,'=d5j25+d4j24+d3_}'23+d2_)'22+d1j2+d0 ; _}'/'<0,

¢ =[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]".



