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ABSTRAK

Fluida magnet-reologi (MR) adalah suatu material cerdas yang bisa dikontrol kekerasannya
direpresentasikan oleh tegangan luluh dan viskositas yang bisa diubah. Kedua parameter
tersebut diperoleh dengan membandingkan data eksperimen dengan persamaan Bingham
plastik. Pemilihan data eksperimen yang tepat adalah kunci keakuratan prediksi tegangan
luluh dan viskositas. Pemilihan data eksperimen umumnya dilakukan dengan metode coba-
coba. Parameter yang diprediksi bisa mempunyai nilai yang berbeda meskipun materialnya
sama. Oleh karena itu, diperlukan suatu metode yang bisa memprediksi secara sistematik
kedua parameter tersebut secara optimum. Penelitian ini mengusulkan suatu metode
untuk memilih data secara otomatis dan menghasilkan prediksi. Metode yang digunakan
adalah particle swarm optimization (PSO). Fungsi objektif untuk proses optimasi
dikembangkan berdasarkan model biplastic Bingham. Set parameter yang diprediksi ada
dua grup, yaitu grup untuk aplikasi kecepatan rendah dan tinggi. Setelah dievaluasi,
parameter yang diprediksi menunjukkan kesesuaian yang baik ketika dibandingkan
dengan eksperimen. Kemudian, parameter diterapkan di suatu katup ‘berliku-liku’ yang
menerapkan fluida MR untuk menghitung performansi. Performansi sebagai fungsi
tegangan luluh dan viskositas juga telah berhasil disimulasikan dengan baik.

Kata kunci: tegangan luluh, viskositas, fluida magnet-reologi, particle swarm optimization

ABSTRACT

Magnetorheological (MR) fluid is a smart material with controllable stiffness represented by
changeable yield stress and variable viscosity. These two parameters were obtained by
comparing the experimental data with the plastic Bingham equation. Selection of appropriate
experimental data is the key to accurate prediction of yield stress and viscosity. The selection
of experimental data is generally done by trial and error method. The predicted parameters
can have different values even though the material is the same. Therefore, we need a method
that can systematically predict these two parameters optimally. This study proposes a method
to automatically select data and generate predictions. The employed method is particle
swarm optimization (PSO). The objective function for the optimization process was developed
based on the Bingham biplastic model. There are two groups of predicted parameter sets,
namely groups for low and high shear rate applications. After being evaluated, the predicted
parameters show a good fit when compared to the experiment. Then, the parameters are
applied in a meandering valve which applies the MR fluid to calculate the performance.
Performance as a function of yield stress and viscosity has also been successfully simulated.

Keywords: yield stress, viscosity, magnetorheological fluid, particle swarm optimization
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PENDAHULUAN

Fluida magnet-reologi (MR) adalah salah satu tipe material cerdas yang kekentalannya
bisa dipengaruhi oleh medan magnet dari luar material. Penyebab dari fenomena
tersebut adalah semakin kuatnya ikatan antara partikel-partikel magnetik yang
terkandung di dalam fluida sebagai akibat adanya medan magnet. Tegangan luluh
(vield stress) dan viskositas adalah representasi dari kekuatan ikatan tersebut
(Ashtiani, Hashemabadi, & Ghaffari, 2015). Tegangan luluh pada aliran fluida MR dapat
dianalogikan sebagai nilai gaya minimum untuk memutus ikatan partikel supaya fluida
bisa mengalir (Sayyaadi & Zareh, 2017). Nilai tegangan luluh dapat diperoleh dari
grafik yang menggambarkan hubungan antara tegangan geser dan laju geser atau
disebut juga kurva aliran (flow curve) yang diperoleh dari uji reologi secara rotasi
(Chen, Bai, & Qian, 2016). Proses penentuan tegangan luluh melibatkan persamaan
reologi yang dihitung beberapa parameternya berdasarkan data kurva aliran.

Persamaan plastik Bingham adalah model yang paling populer karena kalkulasi yang
sederhana dan kemudahan penggunaannya (Ghaffari, Hashemabadi, & Ashtiani, 2015).
Akan tetapi, persamaan ini memiliki beberapa kekurangan, diantaranya adalah hasil
interpretasi tegangan luluh dan viskositas yang tidak bisa mewakili seluruh rentang
tegangan geser (shear rate). Karena keterbatasan tersebut, penentuan data mana yang
akan digunakan untuk mendapatkan nilai viskositas dan tegangan luluh menjadi
penting. Secara umum, ada dua metode untuk menentukan tegangan luluh dari sudut
pandang pemilihan data, yaitu dengan memilih sejumlah data pada nilai laju geser
mendekati nol (Mohamad, Mazlan, Ubaidillah, Choi, & Nordin, 2016) atau dengan
menentukan kisaran laju geser tertentu setelah mengamati kurva aliran (Sherman,
Powell, Becnel, & Wereley, 2015; Shilan et al, 2016). Secara umum, metode yang
digunakan adalah coba-coba sehingga algoritma otomatis dengan pertimbangan
optimum perlu dilakukan. Meskipun beberapa studi telah mencoba aplikasi algoritma
optimasi pada model reologi (Chaudhuri, Wereley, Radhakrishnan, & Choi, 2006;
Chauhan, Verma, Das, & Ojha, 2018), prediksi dengan mempertimbangkan daerah laju
geser dapat dianggap jarang.

Oleh karena itu, makalah ini bertujuan untuk mengembangkan platform optimasi
untuk prediksi tegangan luluh pada daerah laju geser rendah dan tinggi menggunakan
particle swarm optimization (PSO). Fungsi obyektif (objective function) dikembangkan
berdasarkan Biplastic Bingham (Dimock, Yoo, & Wereley, 2002). Kemudian Algoritma
PSO dan material yang digunakan dijelaskan. Terakhir, pembahasan dari sisi platform
optimasi, parameter yang diperoleh, dan aplikasinya dalam katup MR yang berkelok-
kelok dilakukan.

14



Vol.4 No.1, D01 10.22146/jntt.v4i1.4800, 13-22

METODE PENELITIAN
Metode Optimasi

Algoritma PSO terinspirasi dari perilaku burung saat mencari makanan dengan saling
berkoordinasi untuk menentukan lokasi makanan dan mengidentifikasi titik
optimumnya. PSO konstriksi memiliki kinerja yang cukup baik dibandingkan dengan
jenis PSO yang lain, terutama untuk prediksi parameter reologi (Bahiuddin et al,
2019). Persamaan umum dari algoritma tersebut dapat dijelaskan dalam persamaan
(1) sampai (3). Persamaan (1) mendeskripsikan proses update kecepatan partikel V,,
dengan konstanta faktor bobot kognitif partikel ¢, dan konstanta kognitif kelompok c,.
Dalam persamaan tersebut, parameter acak juga diterapkan untuk setiap partikel dan
komponen grup yang masing-masing dilambangkan dengan 7, dan 7;. Pembaruan
didasarkan pada posisi partikel terbaik P(t), posisi partikel saat ini X,(t), posisi
terbaik grup G(t). Faktor penyempitan y ditentukan menggunakan Persamaan (2),
dimana k and & ditentukan menggunakan persamaan (3). Menurut literatur
(Bahiuddin et al., 2019; M. Clerc & Kennedy, 2002; Maurice Clerc, 1999), nilai 2.05
diterapkan dalam ¢, and ¢, untuk memenuhi kondisi persamaan (3).

Vot +1) =y (Vp(t) tepxmy = (PO = Xp () + ¢ #1« (G(O) - Xp(t))>, 1)
2xk

Tl—e-ve-4rgl @

b =c,+cydp>dkel0:1] 3)

Persamaan obyektif dikembangkan berdasarkan model Biplastic Bingham (BB) karena
kemudahan untuk memprediksi kedua variabel, seperti yang ditunjukkan pada
persamaan (4) (Bahiuddin et al, 2019), dimana, 7,; dan 7,, adalah masing-masing
tegangan luluh pada daerah laju geser rendah dan tinggi, n adalah viskositas plastik
(plastic viscosity), y. adalah pembatas antara daerah shear rate rendah dan tinggi.

B {fyl tTmy Y=V 4)
Ty2+772y ]’ >yc’
Ty2 + M2¥e — Ty1 (5)
m= -
Ye

[lustrasi pembagian daerah laju geser dapat diamati di Gambar 1. Sebuah fungsi
obyektif didefinisikan dengan cara mempertimbangkan error antara data pengukuran
Trer,n dan data T,y yang didapat dari model Bingham Plastik atau Biplastik Bingham
jika terdiri dari dua daerah, seperti di persamaan (6) untuk mean square error (mse)
pada daerah rendah dan persamaan (7) pada daerah tinggi. y,.r, adalah laju geser
berdasarkan data pengukuran. Formulasi total root MSE (RMSE) dijabarkan pada
persamaan (8) dengan masing-masing rincian mse; dan mse;; persamaan (6) dan (7)
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(Bahiuddin et al.,, 2019). w; dan w, adalah pembobotan untuk mempertimbangkan
seberapa penting akurasi masing-masing daerah.

T(¥)

— Data Pengukuran
------- Model Bingham Plastik

c)

"Gt
I :Daerah Laju Geser Rendah
II : Daerah Laju Geser Tinggi

I\ l II |

1

Gambar 1. High and low shear rate region illustration
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Algoritma PSO memiliki parameter seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1. Kalkulasi
dilakukan sebanyak 20 kali untuk menjaga konsistensi, terutama karena adanya suatu
algoritma pembuat angka acak dalam satu proses iterasi.

Tabel 1. Parameter PSO

Parameter | w Cp cg  Nilai Nilai Nilai Nilai Jumlah
minimum Maximum Minimum Maximum kawanan
12 12 Ve Ve partikel

CPSO 0,7 205 205 0 1,2 10 1000 200

Data yang digunakan

Material yang diterapkan didasarkan pada uji eksperimen steady-state MRF 132 DsG
dari Lord Corporation dengan sifat seperti yang disediakan dalam Tabel 2 (Bahiuddin
et al, 2019). Data tersebut merupakan hasil percobaan steady state menggunakan
rheometer mode rotasi yang diproduksi oleh Anton Paar, Physical, MCR 302, GmbH,

16



Vol.4 No.1, D01 10.22146/jntt.v4i1.4800, 13-22

Austria. Data tersebut berisi kurva aliran pada berbagai medan magnet, yaitu 0, 100,
200, 300,400, dan 500 mT dan laju geser antara 0,01 dan 2000 s-1.

Tabel 2. Sifat-sifat of MRF 132DG

Variable Value

Solid weight percentage | 80,98 wt%

Density 2,95-3,15 g/cm3

Operating temperature | -40 to +130 °C

Viscosity 0,112 £ 0,02 Pasat40 °C
Pemodelan Katup MR

Katup MR yang berkelok-kelok bertujuan untuk mengoptimalkan area efektif sehingga
menghasilkan penurunan tekanan tinggi, sehingga gaya redam juga tinggi (Utami et al.,
2018). Perangkat ini terdiri dari tiga jenis jalur, yaitu jalur annular, radial, dan orifice
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. Dengan menggunakan software FEMM (finite
element method magnetic), medan magnet (B) didapatkan berdasarkan nilai arus
listrik yang berbeda seperti ditunjukkan pada Tabel 3. Untuk jalur annular bagian
dalam dan zona orifice, medan magnet tidak dicantumkan karena nilainya dapat
diabaikan atau besarnya hampir sama dengan nol (Imaduddin et al.,, 2014). Model
perhitungan penurunan tekanan untuk masing-masing tipe jalur tercantum pada
persamaan (9) sampai (11). Q adalah debit sebesar 37,55, 73 ml/s. I adalah arus listrik
sebesar 0, 0,2, 0,4, 0,6 A. d adalah gap sebesar 0,5 mm. d,; adalah gap pada annular
luar sebesar 1 mm. L,; adalah panjang annular luar sebesar (6-2d) mm. L,, adalah
panjang annular luar sebesar 10 mm. L, adalah panjang orifice sebesar 5 mm. R; adalah
jari-jari jalur annular dalam sebesar 6,5 mm. Ry, adalah jari jari annular luar
sebesar 3 mm. Ry;,qer adalah jari jari annular dalam sebesar 2,5 mm.

Casing (Magnetic)

Bobbin (Non-Magnetic)

Cairan MR
E 4

Gambar 2. Ilustrasi katup MR dengan tipe meandering
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Tabel 3. Nilai medan pada setiap jenis jalur

Arus Listrik yang diberikan (A) 0 02 04 0,6
Ampere  Ampere Ampere Ampere
Medan Magnet Annular luar 0 0,11 0,17 0,19
(Tesla) Radial Luar 0 0,13 0,25 0,38
Radial dalam 0 0,25 0,43 0,57

APyorar = 24P, + 4APinnermdial + ZAPorifice + 34P;

utergnnular nneragnnular

+ 2APouter_radial (9)
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Nilai tegangan luluh yang diperoleh setelah proses optimasi ditunjukkan pada Gambar
3. Gambar tersebut menunjukkan perbedaan hasil prediksi parameter viskositas
plastik dan tegangan luluh pada dua konfigurasi yang berbeda. Konfigurasi yang
dimaksud adalah basis data yang digunakan untuk prediksi, yaitu data pada rentang
data laju geser yang tinggi dan rendah. Pada medan magnet mendekati nol, perbedaan
prediksi tegangan luluh pada dua konfigurasi berbeda sekitar kurang dari 1 kPa. Pada
medan magnet 0,5 Tesla, perbedaan tegangan luluh antara daerah laju geser rendah
dan tinggi bisa hampir 10 kPa. Nilai perbedaan yang semakin besar ini dapat
mempengaruhi performansi alat, terutama jika nilai medan magnet semakin tinggi.

Dua jenis viskositas plastik yang merepresentasikan gradien garis lurus persamaan
plastik Bingham juga dapat diamati pada Gambar 3. Viskositas plastik pada daerah laju
geser rendah menunjukkan nilai yang lebih tinggi daripada viskositas pada daerah laju
geser tinggi. Sedangkan pada daerah laju geser tinggi, nilainya masih kurang dari 3 Pa
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s dan cenderung konsisten. Meskipun nilainya berbeda cukup besar atau sampai
seratus Kkali lipat, perbedaan tersebut tidak akan berpengaruh banyak dalam proses
desain perangkat karena parameter ini tidak digunakan dalam proses prediksi
performansi desain di makalah ini. Namun, ketika parameter viskositas plastik perlu
digunakan, seperti untuk pemodelan para metrik perangkat MR, viskositas plastik yang
tepat perlu dipilih secara hati-hati sesuai dengan rentang pengoperasian perangkat
MR.

10% : .
oo O
E Q? 1()] [ ~-@--Laju geser rendah 1
g ~ o —*—Laju geser tinggi
= & ol
> =10 f/"//\*
l()_] L . . . . |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Medan Magnet (Tesla)
(a)
25
2wl | ©- Laju geser rendah |
o E —%—Laju geser tinggi 0
So2 15} ]
g
SE 10 P
= 3 o
SI e o
............... I
0? ............ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Medan Magnet (Tesla)

(b)
Gambar 3. Parameter-parameter yang diperoleh (a) Tegangan luluh dan
(b) viskositas plastik
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Drop Tekanan (MPa)

0 0.2 0.4 0.6
Arus Listrik (A)

Gambar 4. Prediksi drop tekanan MR katup berdasarkan dua Kriteria yield stress
Gambar 4 menunjukkan parameter dengan dua kriteria yang berbeda ketika
diterapkan untuk memprediksi pengurangan (drop) tekanan. Dari hasil perbandingan,
hasil prediksi berdasarkan yield stress pada daerah laju shear rate rendah lebih serupa
dengan data eksperimen pada saat arus listrik rendah. Sedangkan hasil prediksi
berdasarkan yield stress pada daerah laju shear rate tinggi lebih serupa dengan data
eksperimen pada saat arus listrik tinggi.

KESIMPULAN

Sebuah konsep optimasi untuk prediksi parameter reologi telah dikembangkan dengan
metode PSO dan fungsi tujuan yang terinspirasi oleh persamaan Biplastic Bingham.
Fungsi obyektif mempertimbangkan kesalahan (error) di dua wilayah laju geser.
Diskusi yang membandingkan prediksi tegangan luluh dengan hasil eksperimen juga
telah dilakukan. Singkatnya, perbedaan antara kedua tipe tegangan luluh akan lebih
terlihat pada nilai medan magnet yang juga semakin meningkat. Pemilihan tegangan
luluh yang tepat perlu dipertimbangkan dengan cermat untuk mendapatkan hasil
prediksi terbaik. Kedepannya, platform tersebut perlu dikembangkan lebih lanjut,
terutama untuk meningkatkan akurasi dan menjajaki jika digunakan untuk prediksi
pada kondisi operasi yang lain.
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