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RESUMO

Guindastes de pértico s@o sistemas amplamente aplicados na industria para o trans-
porte de cargas. Esses sdo sistemas ndo lineares, 0s quais apresentam um caracteristico
acoplamento entre seus graus de liberdade. Uma propriedade bastante marcante desses
sistemas € a indu¢do de oscila¢des significativas na carga devido aos movimentos do me-
canismo de suporte para o posicionamento da mesma. Diante dessa caracteristica surge
a motivacdo para o controle desses sistemas. Visando fornecer um modelo do sistema
para a aplicacdo das técnicas de controle, este trabalho realiza a estimagdo de parametros
fisicos de modelos 3D (tridimensionais) de sistemas de guindaste de pértico. Além disso,
também sio identificados modelos lineares polinomiais do tipo ARMAX (Autoregressive
Moving Average with Exogenous Inputs) e OE (Output error). Os estimadores propos-
tos sdo desenvolvidos a partir do modelo ndo linear e do modelo linearizado do sistema.
Também € analisado o impacto do método de discretizacdo adotado, comparando-se as
estimacdes realizadas considerando os métodos de Euler e Runge-Kutta. A fim de fa-
zer uma analise estatistica dos resultados obtidos, foram realizados 100 experimentos de
Monte Carlo para um dos estimadores de parametros fisicos propostos e outros 100 para
cada estrutura de modelos polinomiais identificados. Observou-se a partir dos resultados
menores erros de estimacao para os estimadores com discretizagdo através do método de
Runge-Kutta, sendo que nao foram observadas diferencas significativas quando utilizados
o modelos linearizado ou ndo linear. Nos resultados dos modelos polinomiais, se consta-
tou melhores ajustes aos dados por parte dos modelos ARMAX, os quais também foram

identificados de forma mais consistente que os modelos OE.

Palavras-chave: Identificacao de sistemas, Estimacao de parametros, Guindastes de

Pértico, Otimizacao, Modelos 3D.



ABSTRACT

Gantry cranes are widely applied systems in the industry for cargo transportation.
These non-linear systems present a characteristic coupling between their degrees of free-
dom. A very remarkable property of these systems is the induction of significant payload
oscillations due to the support mechanism movements for payload positioning. Given
this aspect, the motivation for control of these systems arises. In order to provide system
models for the application of control techniques, this work estimates physical parame-
ters of 3D (tridimensional) gantry crane systems. In addition, linear polynomial models
of the ARMAX class (Autoregressive Moving Average with Exogenous Inputs) and OE
(Output error) are identified also. The suggested estimators derived from the non-linear
and linearized models of the system. The impact of the adopted discretization method
is also studied, comparing the estimations performed considering the Euler and Runge-
Kutta methods. In order to perform a statistical analysis of the results acquired, 100
Monte Carlo experiments were executed for each of the proposed estimators of physical
parameters and another 100 for each structure of the identified polynomial models. From
the results, smaller estimation errors were observed for the estimators with discretization
through the Runge-Kutta method, and no significant differences could be observed when
using the linearized or non-linear models. In the results of the polynomial models, bet-
ter fits to the data by the ARMAX models were found, which were also identified more
consistently than the OE models.

Keywords: System Identification, Parameter Estimation, Gantry Crane Systems,
Optimization, 3D Models.
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1 INTRODUGCAO

Guindastes sdo equipamentos de manuseio de materiais amplamente empregados em
diferentes setores da indtstria para a tarefa do transporte de materiais pesados ou peri-
gosos (RAMLI et al., 2017; UMER; SHAH, 2019). Dentre os setores de aplicagao, é
possivel destacar o da construcao civil, constru¢io naval, operagdes portudrias e manu-
fatura em geral (RAMLI et al., 2017). Estas maquinas consistem em dois mecanismos
principais, o mecanismo de icamento e um mecanismo de suporte. A carga € suspensa a
partir de um ponto do mecanismo de suporte e movimentada por este mecanismo ao longo
da érea de trabalho do guindaste, podendo seguir trajetdrias retilineas ou curvas conforme
o tipo de guindaste (UMER; SHAH, 2019; ABDEL-RAHMAN; NAYFEH; MASOUD,
2003). Guindastes de portico, em particular, sdo caracterizados por um mecanismo de
transporte composto por uma ponte que se desloca através de trilhos fixos e por um carro
que se desloca ao longo da ponte (UMER; SHAH, 2019).

Por apresentarem um ndmero maior de graus de liberdade do que seu nimero de atua-
dores, estes mecanismos sdo considerados subatuados, o que os torna dificeis de controlar
(RAMLI et al., 2017). Ademais o sistema apresenta uma dinamica complexa, devido ao
acoplamento entre seus graus de liberdade. Uma caracteristica bastante marcante da dina-
mica de guindastes de portico € a indugdo de oscilacdes significativas na carga devido ao
movimento do mecanismo de suporte, algo que se torna bastante evidente devido ao baixo
amortecimento destes sistemas (ABDEL-RAHMAN; NAYFEH; MASOUD, 2003).

Devido a estas caracteristicas o principal objetivo no controle destes sistemas ¢ mover
a carga ao ponto de destino suprimindo ou eliminando a oscilagdo da mesma (RAMLI
et al., 2017; ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009). Para tanto diferentes abordagens de controle
sdo encontradas na bibliografia, as quais podem ser categorizadas entre abordagens de
malha aberta, malha fechada e abordagens hibridas (RAMLI et al., 2017). Dentre as
abordagens de malha aberta destaca-se a ampla utilizacio de técnicas de input shaping,
nas quais o sinal de controle gerado busca minimizar a excitacdo dos modos de vibragao
do sistema controlado. A aplicacdo dessa técnica pode ser encontrada em (MAGHSOUDI
et al., 2017), que propde controladores de input shaping para o controle de oscilagdo da

carga, considerando o modelo 3D ndo linear do sistema e usando o algoritmo de otimi-
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zacdo por nuvem de particulas para obter os pardmetros dos shapers. Abordagens de
malha fechada tendem a melhorar a performance do sistema, quando comparadas com as
de malha aberta e apresentam menor sensibilidade a perturbacdes e variagdes de parame-
tros. Alguns exemplos de abordagens em malha fechada sdo encontrados em (ALMU-
TAIRI; ZRIBI, 2009), onde é apresentado o controle por modos deslizantes do sistema,
em (TUAN et al., 2013) é apresentado um controle com linearizagdo por realimentagdo
parcial e um controlador preditivo € apresentado em (Da Fonseca et al., 2019). Nestas
abordagens verifica-se uma variedade de modelos utilizados, desde modelos 3D com-
pletos (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), até modelos 2D linearizados na forma de fung¢des
de transferéncia e expressos na forma CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrating
Moving Average) (Da Fonseca et al., 2019). Em (KHATAMIANFAR, 2014) € apresentada
a estimacgdo de parametros para esses sistemas através de minimos quadrados recursivos
(RLS), considerando um modelo 2D em que cada atuador opera isoladamente. No tra-
balho de (WU et al., 2021), apesar de ndo ser detalhada a obten¢do dos parametros do
sistema, uma estimac¢do online da massa de carga é realizada. Além disso, (BAO et al.,
2020) utiliza uma otimiza¢do Bayesiana para obter o modelo linear local do sistema. No
trabalho de (JAAFAR et al., 2013) o comportamento dindmico de sistemas de guindaste
¢ examinado, considerando um modelo ndo linear bidimensional para analisar a resposta

do sistema levando em conta diferentes parametros do sistema.

Considerando-se a relevancia desse tipo de sistemas e a possibilidade de melhora no
seu desempenho através de métodos de controle baseados em modelo, faz-se pertinente
o estudo da identificacdo de modelos ou estima¢do de parametros para os mesmos. Ha-
bitualmente as referéncias de controle supdem modelo e parametros conhecidos, porém
na pratica esses modelos devem ser levantados. Visando ampliar a literatura de identi-
ficacdo e estimacdo de parametros para guindastes de portico, neste trabalho iremos, a
partir da estrutura conhecida dos modelos, utilizar técnicas de identificagdo para reali-
zar a estimag¢do de parametros de guindastes de pdrtico com o propdsito de possibilitar a
aplicacao dos métodos de controle desenvolvidos. Com essa finalidade, sdo propostas e
avaliadas diferentes classes de estimadores, considerando tanto o modelo ndo linear tri-
dimensional, quanto o linearizado. Também ¢ realizada a analise do impacto do método
de discretizacdo para os resultados. A estimac¢do dos parametros fisicos do sistema per-
mite a aplicacdo de técnicas de controle como as apresentadas em (TUAN et al., 2013) e
(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), nas quais esses parametros aparecem diretamente na lei de
controle implementada. Além da estimag¢do dos parametros do modelo fisico do sistema,

sdo identificados modelos polinomiais lineares multivaridveis.

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizadas simula¢des da dinamica do sis-
tema com base em parametros fornecidos na literatura, considerando o modelo néo linear
apresentado em (LEE, 1998). Foram consideradas disponiveis para a identificacdo, me-

di¢des de posi¢do do carro no plano X — Y, comprimento de cabo e dngulos da carga.
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Dessa forma, os métodos analisados sdo baseados no erro de predigao.

Essa dissertag@o se estrutura da seguinte forma: no Capitulo 2 € abordada a teoria
de identificagdo de sistemas, detalhando os procedimentos para obtenc@o dos modelos do
sistema. Também sdo apresentados nesse capitulo as classes de modelos polinomiais utili-
zadas na dissertacdo, assim como os métodos de discretizacdo utilizados com os modelos
de tempo continuo. Em seguida, no Capitulo 3, é apresentada a modelagem matematica
dos sistemas de guindaste abordados neste trabalho. O modelo ndo linear é obtido e o
modelo linearizado também € exposto. Na sequéncia, o Capitulo 4 detalha os estimado-
res estabelecidos para estimagdo dos parametros fisicos do sistema, as estruturas e ordens
dos modelos polinomiais e também os sinais de excitacdo escolhidos para identificac¢ao.
Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentados os detalhes das simulacdes estabelecidas, das
métricas de avaliacdo de desempenho e os resultados obtidos com o trabalho. Ao final da
dissertacdo sdo apresentadas as conclusdes e apontados caminhos para continuidade do

estudo do tema.
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2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Modelos de sistemas sdo usados como uma forma de comunicar cientificamente a
respeito do funcionamento desses sistemas. Esses modelos tendem a ser representagcdes
mais estruturadas e compactas do que a linguagem natural, podendo ser manifestados
através de expressdes matemadticas, diagramas e até mecanismos andlogos (FISHWICK,
2007). A modelagem matemadtica € o processo pelo qual se obtém um modelo para um
determinado sistema, considerando um contexto de aplicacdo. O contexto de aplicacao
define quais elementos do sistema o modelo deve captar e representar, assim como o grau

de complexidade que o modelo deve ter.

No estudo e analise de sistemas dindmicos, 0 modelo matematico € um dos elemen-
tos fundamentais, sendo frequentemente descrito na forma de equacdes diferenciais e de
diferencas, equacdes de espaco de estados ou funcdes de transferéncia. E através des-
ses modelos que o comportamento do sistema pode ser compreendido, ademais diversas
técnicas de controle baseiam-se no modelo do sistema para o projeto do controlador. Ha
diferentes abordagens para se obter o modelo do sistema, sendo a mais tradicional na
modelagem matematica a aplicacdo de conceitos fisicos e conhecimento do funciona-
mento do sistema para o desenvolvimento das equacdes matemdticas que governam o seu
comportamento (GARNIER; WANG, 2008). Esse procedimento € conhecido como mo-
delagem caixa branca e usualmente requer maior conhecimento e tempo para ser desen-
volvido, resultando em modelos cujos parametros se relacionam a parametros fisicos do
processo (AGUIRRE, 2015; LJUNG, 1999). Por vezes, devido a complexidade dos sis-
temas, obter seu modelo através da aplica¢do de conceitos fisicos pode resultar em uma
tarefa complexa e demorada, o que pode ser invidvel. A estrutura do modelo resultante
¢ determinada pelos fendmenos envolvidos e esses modelos podem ser tteis para andlise
e compreensao do funcionamento do sistema, entretanto, em determinadas aplicagdes o
que almeja descrever sdo somente as relacoes de causa e efeito entre os sinais de entrada
e saida do sistema (AGUIRRE, 2015).

Uma alternativa a modelagem caixa branca € a identificacdo de sistemas baseada
em seus dados de operacdo, utilizando-se técnicas de ajuste de modelos aos dados. A

este processo, também se dd o nome de modelagem caixa preta ou modelagem empi-
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rica (AGUIRRE, 2015). Nessa abordagem ndo € necessario conhecimento prévio das
leis fisicas que determinam o comportamento do sistema e os modelos resultantes pos-
suem parametros que nao necessariamente se relacionam a grandezas fisicas do sistema
(LJUNG, 1999). Um modelo caixa preta é obtido através dos dados de entrada e saida do
sistema e sua estrutura pode ser definida como uma estrutura mais simples, o que pode
contribuir para a sintese de um controlador, ou andlise do sistema. Os pardmetros desses
modelos sdo estimados através da minimizagao de uma fun¢ao de custo.

Como uma abordagem intermedidria entre a modelagem caixa branca e a modelagem
caixa preta, hd a modelagem caixa cinza. Nessa abordagem, o conhecimento tedrico do
sistema € usado para expressar algumas de suas caracteristicas em conjunto com os dados
de entrada e saida para complementar o modelo. Os parametros desses modelos também
sdo estimados através da minimiza¢do de uma fun¢do de custo.

A identificacdo de sistemas é uma drea da modelagem matematica que busca deter-
minar modelos matemadticos de sistemas dinamicos utilizando como base dados medidos
do sistema sem a necessidade do conhecimento das equagdes envolvidas no seu funcio-
namento (AGUIRRE, 2015; LJIUNG, 1999; GARNIER; WANG, 2008). Busca-se esta-
belecer uma relacao de causa e efeito entre as entradas e saidas do sistema (AGUIRRE,
2015). O método de identificagdo busca determinar o modelo que melhor descreve o
comportamento do sistema levando em consideracao a aplicacdo desejada. Naturalmente,
conhecimento a respeito do sistema pode auxiliar nas decisdes do processo de identifica-

cdo. A Figura 1 apresenta um diagrama de blocos do procedimento de identificacdo.

Figura 1 — Diagrama de blocos para identificacdo de sistemas.

Perturbagao

Ruido

.| Sistemaa y(t)
identificar

Método de
identificagcao

A

Modelo do
sistema

Fonte: Adaptado de (LAGES, 2017).

Admitindo-se a disponibilidade de dados experimentais ou de operacdo do sistema,
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a identificacdo pode ser empregada para obter modelos de qualquer sistema (GARNIER;
WANG, 2008). Os elementos centrais do processo de identificacdo sdo um conjunto de
dados, uma estrutura de modelo e seus parametros, o método de identificagdo, um critério
de ajuste entre o modelo e os dados e uma maneira de avaliar os modelos resultantes. Com
base nesses elementos, o problema de identificagdo pode ser divido em etapas, conforme
apresentado a seguir (AGUIRRE, 2015):

* Projeto do experimento e coleta de dados. Para se determinar o modelo com base
em dados de entrada e saida é preciso realizar a coleta destes dados em primeiro
lugar. Os dados coletados podem ser obtidos através de um ensaio realizado espe-
cificamente para a identificac@o, no qual se seleciona cuidadosamente os sinais de
excitacdo e tempo de amostragem, ou podem ser obtidos no decorrer da operacdo
regular do sistema nos casos em que nao € possivel alterar o seu funcionamento. A
qualidade dos modelos identificados estd diretamente relacionada com o contetido
de informagdo nos dados usados para identificacdo (HIALMARSSON, 2021), por-
tanto € importante escolher sinais que excitem uma ampla faixa de frequéncia e que

se relacionem com a aplicacao futura do modelo.

* Escolha da representacdo matematica e estrutura do modelo. Nessa etapa um con-
junto de modelos candidatos dentre diferentes familias de modelos é definido para
se buscar o ajuste aos dados coletados. Nesse estdgio, conhecimento a priori e
entendimento de propriedades basicas podem ser combinados com as proprieda-
des dos modelos para auxiliar na escolha (LJUNG, 1999), portanto tanto modelos
caixa preta, quanto caixa cinza podem ser escolhidos. Além disso, a determinagdo
da representacdo matematica € orientada pela aplicagdo em questdo. Muitas vezes
para aplicacdes de controle se escolhe um modelo com estrutura compativel com
os métodos e ferramentas disponiveis para o projeto do controlador (LOVERA;
CASELLA, 2021).

* Estimacdo de parametros. A estimacdo de parametros corresponde ao método para
determinar os parametros do modelo a partir dos dados coletados experimental-
mente (ECKHARD; CAMPESTRINI, 2016). A estimacdo visa encontrar os va-
lores de parametros que melhor ajustam a saida do modelo escolhido aos dados
coletados. Isso € realizado através da minimizag¢do de uma fun¢do de custo e um
elemento importante dessa etapa € a escolha do algoritmo utilizado (AGUIRRE,

2015) e determinar o método de avaliacdo da qualidade do modelo.

* Validagcdo do modelo. Ao final das etapas anteriores se obtém um modelo que me-
lhor descreve o sistema conforme os critérios propostos, deve-se entdo avaliar se o

modelo € valido para sua proposta de uso. Também € possivel nessa etapa comparar
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os modelos obtidos para verificar se algum se destaca entre os demais (AGUIRRE,

2015). A avaliacdo dos modelos envolve um certo grau de subjetividade.

A realizacdo dos procedimentos descritos pelas etapas acima pode ser descrita pela
Figura 2. Cabe destacar que a metodologia seguida pode resultar em modelos insuficientes
para a aplicacdo, o que deve ser verificado na etapa de validacdo. Nesse caso novas

iteragdes em uma ou mais etapas sao necessarias para aprimorar os resultados obtidos.

Figura 2 — As etapas do procedimento de identificacdo de sistemas.
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Calcular o modelo <

Y
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Validagéo do modelo - >
Revisar
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Fonte: Adaptado de (LJUNG, 1999).

2.1 Representacoes de Modelos no Tempo Discreto

Uma estrutura de modelo representa uma cole¢do de modelos parametrizados para
retratar as relacdes entre entradas e saidas de um sistema (LJUNG, 2021). E possivel
representar um sistema através de modelos lineares, ndo lineares, variantes ou invariantes
no tempo. Para modelos lineares invariantes no tempo, uma estrutura geral de modelos
pode ser fornecida através de fungdes de transferéncia relacionando entradas e saidas e

também fontes de ruido a pertubacdes (LJUNG, 2021). Essa estrutura € especialmente
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adotada no estudo de sistemas SISO (uma entrada uma saida). A representacdo no es-
paco de estados € capaz de representar naturalmente sistemas MIMO (multiplas entradas
multiplas saidas). Conforme AGUIRRE (2015), representacdes no tempo discreto sao
especialmente adequadas a identificacao de sistemas.

Usualmente € ttil um modelo capaz de predizer os valores das saidas para um instante
de tempo com base em valores passados de entradas e saidas (LJUNG, 2021). Um modelo
linear geral pode ser descrito através de (AGUIRRE, 2015)

JERETIE R

onde k indica o tempo discreto (o valor correspondente no tempo continuo pode ser obtido

o))

através de kT, em que 7T, é o tempo de amostragem adotado), y, € u sdo, respectiva-
mente, os sinais de saida e entrada do sistema em uma amostra k, v representa ruido
branco e ¢! é o operador de atraso no tempo, através do qual se obtém 7/;,_; por meio de

¢ 'yg. Os polindmios que definem a estrutura do modelo sido dados por:

AlQ)=1—ag ' — ... —an,q ™, )

B(q) = big " + ...+ np g™, 3)
Cle)=1+caq ' —. . +ecunqg™, 4)
D(q)=1+dig " — ... +dn,q ™, 5)
H(Q)=1+hqgt— ..+ P, q ™, (6)

onde n,, ny, Ne, Ng € Ny SA0 NUMEros inteiros e 0s parametros que permitem descrever um
modelo dnico sdo 0 = [coef A(q), coef B(q), coef C(q), coef D(q), coef H(q)]*, em
que coef representa o vetor de coeficientes dos polindmios. O polindmio B(q) é definido
conforme (3) para que a saida y, dependa apenas de valores anteriores de entrada.

A partir de (1) € possivel derivar uma série de classes de modelos, dentre as quais sdo
apresentadas aqui o modelo ARMAX (auto-regressivo com média mével e entradas exo-
geneas) e OE (erro na saida). O modelo ARMAX ¢ formado a partir de (1) considerando

D(q) = H(q) = 1, implicando no seguinte modelo para o caso SISO:

A(Q)yr = B(q)tg—n, + C(q)v, (7)

esse modelo € caracterizado por ser um modelo de erro na equagdo, com o erro modelado
por um processo de média mével através do polindmio C(q) (AGUIRRE, 2015). O termo
auto-regressivo do modelo € obtido pelo polindmio A(q) e seu cardter exdgeno advém de
B(q). Se ocorrer A(q) = C(q) = H(q) o modelo é chamado de um modelo de erro na
safda. Os parAmetros do modelo ARMAX sdo 6 = [coef A(q), coef B(q), coef C(q)]”.
O modelo ARMAX pode ser generalizado para o caso MIMO, fazendo-se A(q), B(q)
e C(q) matrizes polinomiais, nas quais cada um de seus elementos corresponde a um

polindmio. Considerando um sistema com m entradas e n saidas, as dimensdes de A(q),
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B(q) e C(q) devem ser n X n, n X m e n X n, respectivamente. Pode-se entdo estabelecer
as ordens de cada elemento das matrizes, mas nota-se que a matriz C'(¢) deve ser na forma
de matriz diagonal para nao se atribuir efeitos cruzados de pertubacdes entre as saidas do

sistema. Para um sistema com uma entrada u e duas saidas y; e y, 0 modelo ARMAX
pode ser expresso através de

: ) -
Y2, V2

Os polindmios da matriz A(q) seguem a forma apresentada em (2) para os elementos

Ay (q)  Aa(q)
Ai(q) Ay(q)

Bi(q)
By(q)

Cple) 0
0 Cylg)

Uk—ny, +

da diagonal principal e para os demais elementos, tem-se
Aij(q) = —a1,,q7" = o = ap,, @, D F ©)

O modelo OE ¢ formado a partir de (1) com A(q) = C(q) = D(q) = 1. O nome
desses modelos é motivado pelo fato do ruido branco aparecer diretamente adicionado a
saida (AGUIRRE, 2015). A seguir € apresentado o modelo OE SISO:

B(q)
Y = H(q) Uk—ny, + V- (10)
Os parametros desse modelo sdo § = [coef B(q), coef H(q)]". A generalizagio

de (10) para o caso MIMO com 7 entradas e m saidas, conforme implementada pela
toolbox ident do Matlab, considera B(q) e H(q) como matrizes polinomiais, ambas
com dimensdes n X m com o emprego da divisdo elemento a elemento dessas matrizes.
Essa defini¢do acarreta em um modelo OE composto por um conjunto de modelos MISO
(multiplas entradas, saida unica), ndo havendo explicitamente no modelo termos que re-
presentam a influéncia de uma saida em outra, conforme observado com os termos A;(q)
e As(q) daexpressao (8) do modelo ARMAX. Esse é com certeza um fator limitante dessa
implementa¢do. Levando em conta essas consideracdes, para o caso de um sistema com

uma entrada e duas saidas, o modelo OE pode ser expresso através de

Y1, _
Y2,

O total de parametros n, dos modelos € determinado pela classe e estrutura de modelo

Bl(‘])

Hi(q)
B2(q)
Hs(q)

Vlk

(1)

%)

] uk—nk +

k

selecionados. Conforme observado em (2)-(6), o nimero de parametros dos polindmios
usados para descrever os modelos equivalem as suas respectivas ordens. Com isso € pos-
sivel estabelecer expressdes que determinam o nimero de parametros a ser identificado

para a estrutura escolhida. Para os modelos ARMAX, com m entradas e n saidas tem-se

ZZ”+Zan+Zn (12)

=1 j=1 =1 j5=1
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onde 0s termos 7, ;, Ny, ; € N, ; representam as ordens dos polindmios das matrizes A(g),

B(q) e C(q) nos indices ¢, j. Para os modelos OE, o total de parimetros n, ¢ obtido

np = YD (13)

i=1 j=1 i=1 j=1

através de

onde ny, ; representa as ordens dos polindmios da matriz H(q).

2.2 Discretizacao de Modelos no Tempo Continuo

A teoria de identificacdo de sistemas considera, usualmente, dados amostrados com
periodo constante e, portanto, identifica modelos discretos para os sistemas (LJUNG,
1999). Consequentemente, para realizar a estimagdo dos parametros fisicos dos modelos
da dinamica do sistema obtidos através da modelagem em tempo continuo, deve-se dis-
cretizar os mesmos. De forma geral, o modelo dindmico de um sistema pode ser expresso

no espacgo de estados por um sistema de equacdes diferenciais ordinarias (ODEs)
X(t) = f(X(0), F(1), (14)

em que X representa o estado do sistema e F' as suas entradas. O estado X para um
sistema mecanico pode ser definido por suas posi¢des e velocidades, de forma que X =
[qe q'e] T, onde g. C ¢ e g representa o vetor de coordenadas generalizadas do sistema.

A discretizagdo de modelos como (14) pode ser realizada através de métodos de in-
tegracdo numérica, que calculam as trajetdrias dos estados a partir de aproximacoes de
tempo discreto (ZEIGLER; MUZY; KOFMAN, 2019; GUCKENHEIMER, 2002). Os
modelos discretizados resultantes sdo expressos no formato de equacdes de diferencas.
Este trabalho propdem o emprego de dois métodos de discretizacdo para avaliar seu im-
pacto na estimacao dos parametros do sistema e determinar se algum destes se sobressai
através de melhores resultados. Sdo considerados métodos de passo fixo, pois assume-se
taxa de amostragem constante. Os métodos abordados sdo o método de método de Euler
(odel) e o método Runge-Kutta (ode4), também referido como Runge-Kutta de quarta
ordem.

Considerando o estado do sistema na amostra k X, k, 0 cdlculo do estado para uma

amostra seguinte utilizando o método de Euler (ode1) é obtido como
X1 = Xp+ Tof (X, Fr) (15)

em que 7, é o tempo de amostragem, f(Xy, F}) € a fungdo que descreve o modelo do
sistema e F} sdo as entradas aplicadas. O célculo do estado para uma amostra seguinte

utilizando o método de Runge Kutta (ode4), por sua vez, € fornecido por meio de

Xyt = Xp + To(ky + 2k + 2k + ky) /6, (16)
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onde uma aproximacdo de quarta ordem é obtida para a resposta do sistema, com 0s

termos k1, ko, k3 € k4 determinados através de

a3

1= f(Xi, F),

F(Xy + Lk, Fy),
f(Xk + %kQ, Fy),
F( Xy + Toks, Fy).

ks
ks
ka

Conforme os métodos de discretizacao realizam aproximagdes para determinar o es-
tado do sistema em determinados instantes de tempo, erros de aproximacao ocorrem nes-
sas aproximagdes, sendo denominados de erros de truncamento. O erro de truncamento
relativo ao cdlculo de uma amostra individual é chamado de erro de truncamento local.
O método de Euler apresenta um erro de truncamento local da ordem do tamanho do pe-
riodo de amostragem O(7,), dessa forma, os melhores resultados sdo obtidos através de
valores pequenos de 7}, e o resultado da aproximacdo de tempo discreto se torna cada
vez mais distinto da solucdo analitica conforme 7, assume valores maiores (ECKHARD:;
CAMPESTRINI, 2016). J4 para o método de Runge-Kutta, a ordem do erro de trunca-
mento local é de O(T}), portanto para um mesmo periodo de amostragem que o método
de Euler, o método de Runge-Kutta deve apresentar um erro menor, ao custo de uma
operacdo mais complexa computacionalmente. Ademais ambos métodos preservam a es-
tabilidade da solu¢do desde que 7, ndo seja demasiadamente grande (ZEIGLER; MUZY;
KOFMAN, 2019).

2.3 Estimativa de Parametros

Seja para um modelo polinomial, ou 0 modelo fisico do sistema, o processo de iden-
tificacdo de parametros é executado para determinar os valores dos parametros presentes
no modelo. A depender do modelo utilizado, diferentes métodos de estimag¢do de parame-
tros podem ser aplicados. Estimadores de minimos quadrados, por exemplo, sdo bastante
versateis, podendo ser aplicados a modelos lineares e ndo lineares, desde que esses sejam
lineares em seus pardmetros (AGUIRRE, 2015).

Métodos baseados no erro de predicdo desempenham a estimagdo de parametros atra-
vés da minimizacao de uma fun¢ao de custo escalar baseada no erro de predicao calculado
através da comparacgdo da predi¢do de um passo a frente da saida do modelo com os va-
lores de saida medidos (FASSOIS, 2001), conforme

) 1 N-1
0 = arg min— ; felex(0)) (17)

onde N representa o total de amostras do experimento e e () é o erro entre os valores

medidos da saida e a saida estimada por meio do modelo. Usualmente uma fungéo f.(-)
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quadratica € escolhida, como
1
2

fe(e) = 56 : (18)

Devido a dependéncia ndo linear do preditor g (#) com relagdo ao vetor de pardmetros
0, estruturas de modelo como ARMAX e OE ndo possuem uma solu¢do de forma fechada
para o problema de minimizacao de (17) (FASSOIS, 2001). As estimagdes sao realizadas,
portanto, através de métodos numéricos, os quais calculam a estimativa dos parametros

iterativamente (LJUNG, 1999). Esse processo é normalmente realizado conforme
90+ = 90 4 ad®, (19)

em que d*) é a direcdo de busca baseada na informagio a respeito da fungio de custo e
« € uma constante positiva determinada de forma a obter uma diminuic¢do apropriada no
valor da funcdo de custo. Essa informacdo pode corresponder a somente os valores da
funcgdo de custo, ou esses valores em conjunto com seu gradiente, ou até os valores, gradi-
ente e matriz hessiana. O que determina quais informagdes sdo consideradas é o método
escolhido. Métodos de Newton sdo caracterizados por usar os valores da fun¢do, gradi-
ente e matriz hessiana, métodos quasi-Newton se caracterizam por utilizar informacdes
da funcdo e gradiente, realizando uma estimativa da matriz hessiana para a determinar
d® (LJUNG, 1999). Os métodos que usam apenas as informagdes da funcdo de custo
podem tanto estimar um gradiente e seguir como métodos quasi-Newton, ou implementar

padrdes de busca especificos.

2.4 Medidas para Validacao dos Modelos

Seja através da estimacdo dos parametros fisicos, ou identificagdo de modelos poli-
nomiais, uma vez obtidos os modelos é necessario avalia-los de forma a se determinar
sua validade para as aplicacOes previstas. Essa andlise da estimativa ocorre usualmente
através da comparacao entre as saidas reais do sistema e as saidas produzidas pelo modelo
estimado.

A diferenca entre a saida real y e a saida estimada ¢ é chamada de erro residual. A
partir da medida de erro residual diversas métricas de erro podem ser estabelecidas para
a andlise das estimativas. Destacam-se o erro médio quadrético (MSE, do inglés Mean

Squared Error), fornecido por

N

! :
MSE = > (= 9)" (20)

i=1
em que N representa o total de amostras. A raiz do erro quadratico médio (RMSE, do
inglés Root Mean Squared Error) também pode ser considerada, sendo calculada através
de

RMSE = v'MSE. 1)
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Salienta-se que para 0 RMSE os valores de erro sdo da mesma unidade da saida avaliada.
Outra medida de erro que pode ser utilizada € a raiz do erro quadratico médio normalizado
(NRMSE, do inglés Normalized Root Mean Squared Error) obtida através de

NRMSE = %SE,

(22)
na qual o RMSE pode ser normalizado através de diferentes métodos, como a média do
sinal, conforme (22), seu desvio padrao, ou at€ mesmo a diferencga entre valores maximo e
minimo. Essa medida normalizada permite a comparagao do erro entre sinais de diferentes
magnitudes.

Além da avaliacdo dos erros de predicdo dos modelos identificados, no caso especifico
em que se conhecem os parametros reais do sistema, € possivel calcular diretamente o erro
dos pardmetros estimados com relagdo aos parametros reais. Na prética € irreal assumir
esse conhecimento, porém no caso em que um sistema simulado € utilizado para avaliar
os estimadores propostos, pode-se considerar razodvel essa andlise. Uma métrica possivel
para o erro dos parametros seria o erro percentual, que permite a comparacgdo de erros para
parametros de diferentes magnitudes, pode se obter o erro percentual para um parametro

estimado @, conhecendo-se seu valor real 0, através de

(23)
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3 GUINDASTES DE PORTICO

Guindastes sdo equipamentos de manipulacdo de materiais utilizados em diferentes
industrias para o transporte de materiais pesados ou perigosos (UMER; SHAH, 2019;
RAMLI et al., 2017). Ao longo dos anos numerosos mecanismos de operagao de guin-
dastes foram desenvolvidos, levando em consideragdo o tipo de carga e setor de atuacao.
Estes sistemas podem ser categorizados em dois grupos principais, conforme seus tipos de
movimento e estrutura: (1) pontes rolantes e guindastes de pértico, (2) guindastes de lanca
e guindastes de torre (guindastes rotativos) (RAMLI et al., 2017). Em todos os casos, dois
mecanismos principais sao caracteristicos dos guindastes: o mecanismo de icamento, que
eleva e abaixa a carga e o mecanismo de suporte, responsavel pelo movimento da carga.
Guindastes de portico, os sistemas abordados neste trabalho, caracterizam-se por um me-
canismo de suporte com movimentos no plano. Devido as semelhancas construtivas os
modelos de guindastes de portico e ponte rolante podem ser considerados equivalentes.
Exemplos de guindastes com movimento de translagdo da carga sdo apresentados na Fi-

gura 3, enquanto que a Figura 4 apresenta exemplos de guindastes rotativos.

Figura 3 — Exemplos de guindastes com movimento de translacdo da carga.
(a) Guindaste de portico. (b) Ponte rolante.

Fonte: (CRANES, 2022). Fonte:(ULTRASEG, 2018).

Estes sistemas sao classificados como sub-atuados, em razio de disporem de um nu-
mero de atuadores menor que seu nimero de graus de liberdade, condi¢do também co-

nhecida como sistema trivialmente sub-atuado (TEDRAKE, 2022). Sistemas sub-atuados
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Figura 4 — Exemplos de guindastes com movimento de rotacdo da carga.
(a) Guindaste de langa. (b) Guindaste de torre.

Fonte: (PETERS, 2021). Fonte: (RODRIGUES, 2022).

ndo podem ser controlados para seguir trajetérias completamente arbitrérias, pois a acao
de controle ndo consegue acelerar o estado do sistema em dire¢des arbitrarias. De forma
generalizada a dindmica de grande parte dos sistemas mecanicos pode ser descrita con-
forme a forma afim na entrada (TEDRAKE, 2022) através de

éj = f(Qaq.auat)
= fl(Q? (jv t) + fZ(%(j: t)ua (24)

onde g € R" € o vetor de coordenadas generalizadas do sistema, um conjunto de pardme-
tros capaz de descrever de maneira univoca a configuracio do sistema, cuja dimensao n
equivale ao nimero de graus de liberdade do sistema (GDL), u € R™ representa o vetor

de varidveis de entrada e ¢ é o tempo. No caso de sistemas sub-atuados tem-se
rank|[f2(q, ¢, t)] < dim][q]. (25)

Onde rank representa o posto da matriz e dim denota a dimensao de determinado vetor
ou matriz. Dessa forma, em sistemas sub-atuados o posto da matriz f>(q,¢,t) € R"*"™ é
menor que o nimero de graus de liberdade do sistema. Essa condi¢ao pode ocorrer devido
ao nimero de atuadores menor que o nimero de graus de liberdade (dim[u] < dimlq]),
como no caso de guindastes, mas nao se limita a esse cendrio, podendo haver sistemas
sub-atuados com nimero de atuadores maior ou igual ao nimero de graus de liberdade
(TEDRAKE, 2022). Além disso, € possivel que, para determinados estados do sistema,
ele se torne sub-atuado. Apesar da maior complexidade necessdria para o controle destes
sistemas, pode-se destacar algumas vantagens construtivas, como a reduciao da complexi-
dade estrutural, reduzindo custo de construg@o, tamanho e peso do equipamento(RAMLI
etal.,2017; OUYANG et al., 2021).

Outra caracteristica marcante de sistemas de guindaste € que o deslocamento do carro
¢ sempre acompanhado de oscilagdes da carga (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009). Essa os-

cilacdo pode implicar em uma reducdo na eficiéncia da operagdo, afetar a precisdo do
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posicionamento dos materiais, ou até em casos mais extremos, em danos a carga e aci-
dentes (LEE, 1998; RAMLI et al., 2017). Além disso, a relacio entre oscilacdo da carga

e os movimentos do guindaste € ndo linear e altamente acoplada (RAMLI et al., 2017).

O modelo matemético destes sistemas € apresentado na literatura através de diferen-
tes abordagens e graus de complexidade, podendo ser destacados os modelos de parame-
tros concentrados e modelos de pardmetros distribuidos. Para ambas abordagens existem
modelos em trés dimensdes (3D) (movimento no plano e icamento) ou duas dimensodes
(2D) (movimento linear e icamento). Dentre os modelos de pardmetros concentrados
ressaltam-se trés abordagens geralmente utilizadas: (1) mecanismo de icamento de cabo
unico, (2) mecanismo de icamento de multiplos cabos, e (3) sistema de péndulo duplo
(UMER; SHAH, 2019). Na primeira abordagem, a massa da carga e a massa do sis-
tema de gancho sdo consideradas uma tnica massa pontual (UMER; SHAH, 2019). A
abordagem de multiplos cabos representa sistemas de guindaste de contéiner, nos quais
multiplos cabos conectam o0 mecanismo de suporte ao sistema de fixagdo dos contéineres.
Na terceira abordagem um péndulo duplo € usado para representar com maior detalhe
a dindmica do acoplamento da carga: o primeiro péndulo retrata o movimento do cabo
e gancho, enquanto o segundo pé€ndulo descreve o movimento entre o gancho e a carga
(UMER; SHAH, 2019). Destaca-se também modelos apresentados para aplicacdes consi-
derando o transporte de cargas embaixo da dgua, como em (SHAH; HONG, 2014), onde
¢ apresentado um modelo 2D de um sistema de reabastecimento de uma usina nuclear. Na
abordagem de parametros distribuidos encontra-se modelos de cabo flexivel, cabo flexivel
com péndulo duplo e também sdo considerados guindastes operando cargas embaixo da
agua.

Conforme o objetivo do trabalho de realizar a estimacao de pardmetros do modelo de
guindastes de portico, a seguir é apresentada a modelagem matematica do sistema. Um
modelo ndo linear de guidastes de pdrtico € obtido através de modelagem caixa branca.
Além do modelo nao linear, um modelo linearizado, de menor complexidade € apresen-
tado. A modelagem ¢ realizada considerando um modelo de parametros concentrados de

cabo tnico e sistema de icamento representado através de mecanismo de péndulo simples.

3.1 Modelo dinamico nao linear

A Figura 5 apresenta o sistema de coordenadas para o guindaste de pértico em 3D.
O sistema de coordenadas fixo XYy Z, € usado para descrever a posi¢do do carro, que
se desloca sobre o plano XY, com altura constante, portanto sua posi¢dao € dada por
(x,y,0) e seu sistema de coordenadas é representado por XY Zr. Esse componente é
instalado sobre uma viga, denominada de ponte na figura, podendo deslocar-se através do
eixo Yj do sistema de coordenadas fixo. J4 a ponte desloca-se ao longo do trilho através

do eixo Xj. A elevagdo da carga ocorre ao longo do eixo Zj, podendo ser descrita pelo
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comprimento de cabo /. O angulo de oscilagdo da carga é dividido em duas componentes:
6, e 0,, sendo 0, a projecdo do angulo de oscilagdo no plano XrZr e 6, o angulo de
oscilacdo medido a partir do plano X2 (LEE, 1998).

Figura 5 — Sistema de coordenadas de um guindaste do tipo portico.
Zo

Carro

Fonte: O autor.

As entradas para esse sistema sdo consideradas as forcas aplicadas por seus atuado-
res para os deslocamentos em XY, e para variacdo do comprimento de cabo [/, sendo
identificadas por I, I, e I}, respectivamente.

Com base no sistema de coordenadas proposto € possivel determinar a posi¢do da

carga (., Ym, 2m) DO sistema de coordenadas fixo através de:

T, x [sin(6,,) cos(0,)
Pm = |Ym| = |y| + [sin(0,) . (26)
Zm, 0 —lcos(6,) cos(6,)

Como o controle de posi¢ao da carga ocorre através do posicionamento do carro e p,,
pode ser descrita por meio das coordenadas do carro, comprimento do cabo e dos angulos
de oscilagdo, define-se z, y, [, 8, e 6, como as coordenadas generalizadas usadas para
descrever o movimento do sistema e realizar o equacionamento de sua dindmica.

Em (LEE, 1998) € apresentada a derivacdo do modelo dindmico de parametros con-
centradas para guindastes de pértico 3D. E considerado um mecanismo de icamento de
cabo tnico. Essa formulacdo ¢ amplamente utilizada pelos trabalhos da 4rea e € reapre-
sentada neste trabalho, trazendo uma correcio do termo de energia potencial apresentado,
conforme discutido a seguir. A formulacido de Lagrange Euler é aplicada para se obter o
modelo da dindmica do sistema. A massa de carga € considerada pontual. A energia ciné-
tica do sistema € obtida considerando-se trés massas equivalentes para descrever a inércia
do mecanismo nas trés possiveis direcoes de movimento, Xy, Yy € Zj, além da massa da

carga. Dessa forma, os termos de energia cinética KC da carga e do guindaste sdo obtidos
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através de:

1
2
onde M,, M, e M, representam os componentes de inércia do guindaste nas direcdes x,

K = =(Mya? + M2 + Mi2) + 12 7)

7w

y e [, respectivamente, e m representa a massa da carga. As velocidades x, 1 e [ sdo as
velocidades do carro, da ponte e do cabo, respectivamente. A velocidade da carga v,,
deve ser representada em termos das coordenadas generalizadas do sistema, para tanto €

(26) € considerada, resultando em

[\

2= i (8)
= @+ 97 + > + 12 cos®(0,)02 + 1702
+ 2 (sin(@w) cos(8,)l + 1 cos(6,) cos(8,)6, — Isin(6,) Sin(ﬁy)éy) T
+ 2 (sin(Qy)j + lcos(Qy)9y> 7. (29)
Considerando que apenas a massa de carga realiza deslocamento vertical através do
eixo Zy, energia potencial P do sistema pode ser calculada através da energia potencial

da carga, através de
P = —mgl cos(8,) cos(6,), (30)

onde g representa a aceleracdo da gravidade. Observa-se que (30) difere da equagdo apre-
sentada por (LEE, 1998), em que P ¢é definido como mgl[1 — cos(f,) cos(f,)]. Destaca-se
que para a equacdo de (LEE, 1998), quando os dngulos de oscilagdo sdo nulos, variagdes
no comprimento de cabo ndo alteram a energia potencial do sistema, o que nao deveria
ocorrer. Para corrigir essa expressao, a energia potencial da carga P foi calculada através
de mgz,,, resultando em (30). Apesar da diferenca nas equacdes de energia potencial, o
modelo dinamico obtido € igual ao apresentado por (LEE, 1998), o que sugere um erro
textual.

O Lagrangeano £ do sistema é definido a seguir, assim como a fun¢do de dissipagao de

Rayleigh F, utilizada para modelar o efeito de forcas de atrito proporcionais a velocidade,

1 :
= §(M$x2 + Myy* + Ml?) + %vfn + mgl cos(6,,) cos(6,), (31)
1 :
Fo= (ijc? + D, + Dll2> , (32)

onde D,, D, e D, sdo os coeficientes de atrito viscoso associados aos movimentos nas

direcdes x, y e [, respectivamente. Considerando as equagdes (31), (32) e um vetor de co-
. T . A

ordenadas generalizadas ¢ = [x y 1 0, Gy} , € possivel calcular o modelo dinamico

de cada um dos graus de liberdade do sistema através de:

_doc oL oF
Cdtdq  Oq; 9

Qi (33)
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onde () = [Fm F, FFf 0 O]T representa o vetor de esfor¢os generalizados do guin-
daste, com os esforcos de atuacdo nas diregdes z, y e [. Resolvendo a equagdo (33) para
cada grau de liberdade do sistema, obtém-se as equacdes de dindmica dos guindastes de

portico:

(M, +m)i + ml cos(6,) cos(8,)0, — mlsin(6,) sin(6,)d, + msin(8,) cos(8,)l
+D,i + 2m cos(6,) cos(8,)10, — 2msin(6,) sin(6,)i8, =F,
—misin(f,) cos(,)62 — 2ml cos(6,) sin(8,)6,0, — misin(6,) cos(ﬁy)ég

(34)
mi? cosQ(Hy)éx + ml cos(0,) cos(0,)i + 2ml COSZ(Qy)mx 0 (35)
—2mi?sin(8,) cos(6,)6,0, + mgl sin(6,) cos(6,) -
(M, +m)y + ml cos(Qy)éy + msin(Qy)Z _r (36)
+D,y + 2m cos(Qy)ié’y —ml sin(Hy)ég Y
ml20, + ml cos(8,)ij — misin(6,) sin(6,)i + 2mlif, —0 37)
+mi? cos(8,) sin(6,)02 + mgl cos(6,) sin(8,) N
(Ml + m)l+ mSiD(ew) COS(Qy)j} +m sin(Qy)y + Dli — F (38)
—ml cos®(6,)62 — mléi — mg cos(0,) cos(,) o

E possivel observar que o modelo resultando € ndo linear e apresenta inimeros termos
de acoplamento entre os movimentos dos mecanismos de suporte e icamento e a oscilagdo
da carga, conforme apontado anteriormente. As equagdes (34) a (38) também podem ser

representadas na forma matricial:
M(q)§ +Dq+ C(q, q)q+ G(q) = F, (39)

naqual ' = |F, F, F; 0 0 ! é o vetor de esforgos, G(q) € R o vetor de forca
gravitacional, obtido pelos termos com a aceleragio da gravidade g, D € R>*® a matriz
de amortecimento, diagonal, formada por (D,, D,, D,,0,0) na diagonal principal, M (q)
€ R5*5 ¢ a matriz de inércias do sistema, obtida através dos termos de aceleragio ¢ e
C(q,q) € R>*® é a matriz de forga centrifuga e de coriolis, formada pelos termos com ¢,
¢ restantes. A seguir, sdo apresentadas as estruturas dessas matrizes e vetores, a comegar

pelo vetor de forga gravitacional G(¢) e matriz de amortecimento D:

0
0
G(q) = |—mgcos(f,)cos(f,)]| , (40)
mgl sin(6,) cos(f,)

| mgl cos(6,) sin(6,) |



(D, 0 0 0 0]
0 D, 0 00
D= 1|0 0 D 00
0 0 0 00
(0 0 0 0 0]

dando sequéncia com a matriz de forca centrifuga e coriolis,

C(q.q) =

o O O O O
o O O o O

cujos termos sdo dados por:

¢13 = 2m cos(8,) cos(6,)8, — 2msin(6,) sin(6,)6,

Ci3 Cia C15
3 0 cos

0 ¢34 c35)
C43 Ca4 C45

Cs53 Cs4  Css |

2)
c14 = 2m cos(8,) cos(6,)i — mlsin(8,) cos(6,)8, — 2ml cos(8,) sin(6,)6,
0

15 = —2msin(6,) sin(6,)] — 2ml cos(6,,) sin(6,)0,
Co3 = 2m cos(6,)0,

Cos5 = 2m cos(6,)] — misin(6,)6,

c3q = —ml cos®(6,)0,

Cas = —mlé?y

cy3 = 2ml 0032(931)9'3:

caa = 2ml cos?(6,)] — 2mi? sin(6,) cos(6,)6,

a5 = —2mi?sin(6,) cos(6,)0,

Cr3 — 2ml6’y
cs4 = mi? cos(6),) sin(6,)0,

Cry — 2mll
e por fim a matriz de inércias:

mi 0 my3 Mg

0 Moo MNo3 0
M (q> = |mg1 m3 mgz 0
my 0 0 My4

— mlsin(6,) cos(6,)6,

mis
mas
01,

mss |
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(41)

(42)

(43)
(44)
(45)
(46)
(47)
(48)
(49)
(50)
(D

(52)
(53)
(54)
(55)

(56)
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com seus termos descritos conforme:

my = M, +m (57)
myg = mg; = msin(6,) cos(f,) (58)
myg = myy = ml cos(f,) cos(6,) (59)
maos = M, +m (60)
M3 = Mgy = msin(6,) 61)
Mas = Mse = ml cos(6,) (62)
mss = M, +m (63)
myy = ml* cos®(6,) (64)
ms1 = mg; = —ml sin(6,) sin(f,) (65)
mss = mi®. (66)

Nota-se que a matriz de amortecimento [ foi definida considerando apenas atrito
nos movimentos em x, y € [, ndo sdo considerados termos diretamente relacionados a
oscilacdo da carga. Uma outra abordagem, apresentada em (Verdés Kairuz et al., 2018),

considera termos Dy, € Dy, ndo nulos.

3.2 Modelo dinamico linearizado

A linearizacao do modelo dindmico (34)-(38) também € apresentada em (LEE, 1998).
Para a linearizacdo, sdo consideradas algumas caracteristicas das operagcdes usuais dos
sistemas de guindaste. Considera-se que em condi¢des normais de operacdo, as ace-
leracdes maximas dos guindastes sdo muito inferiores a aceleracdo gravitacional e que
o comprimento do cabo € mantido constante ou variando lentamente enquanto o carro se
< |I]) (LEE, 1998). Essas condi¢des implicam em ‘l@x‘ <Lge ‘ley‘ < g,

que por sua vez se traduz em angulos de oscilagdo pequenos (|0,| < 1e |0,] < 1). Com

movimenta (’l

isso € possivel aproximar sint, ~ 0., sinf, ~ 0,, cos, ~ 1 e cost, ~ 1. Assim,

aplicando essas condi¢Oes ao modelo ndo linear, obtém-se o modelo linearizado dado

por:
(M, +m)i + Dyi + mll, = f, (67)
(M, +m)ij + D,y +mlb, = f, (68)
(M; +m)l + Djl —mg = f, (69)
10, 4 &+ g8, = 0 (70)
10, + i + g6, =0 (71)

O modelo linearizado resultante constitui-se de trés dinamicas desacopladas para os

movimentos z-0,, y-8, e o movimento de icamento em /. Além disso, as dindmicas de
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x-0,, apresentadas em (67) e (70) e as dindmicas de y-0,,, apresentadas em (68) e (71), sdo
andlogas. Para as condicdes de linearizagdo o modelo resultante apresenta considerdvel

reducdo de complexidade.

3.3 Conjuntos de parametros utilizados nas simulacoes

Para realizar a simulacdo do sistema e estimacdes de pardmetros propostas, foram
considerados os parametros apresentados na literatura em (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009)
e (TUAN et al., 2013). Esses parametros foram escolhidos de forma a possibilitar uma
representacdo mais ampla de sistemas possiveis, devido as diferencas de dimensdes das
massas entre os modelos. Ambos conjuntos de parametros representam protétipos de
sistemas guindaste de ponte, porém o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) possui uma
capacidade de carga consideravelmente maior. Os valores dos pardmetros dos guindastes

considerados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros utilizados nas simulagdes (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009; TUAN
etal.,2013).

(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) (TUAN et al., 2013)

m 30 kg 0,85 kg
M, 1440 kg 12 kg
M, 110 kg S5kg
M, 500 kg 2 kg
D, 480 kg/s 30 kg/s
D, 40 kg/s 20 kg/s
D 200 kg/s 50 kg/s

A fim de gerar uma comparacdo entre os dois conjuntos de parametros e também
consolidar a compreensao do comportamento do sistema, foi observada a resposta ao salto
do sistema com os parametros da Tabela 1. Uma forca constante foi aplicada em F; com o
valor —mg para manter a carga em uma altura aproximadamente constante, com [ = 0, 5.
Um degrau aplicado foi aplicado dos 5 aos 30 segundos do ensaio em F, e Iy, com sua
amplitude ajustada para produzir um deslocamento semelhante nos dois sistemas. Para o
sistema de (TUAN et al., 2013) os degraus de forca em F,, e I, foram de amplitude 1N,
jé para o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), as amplitudes foram de 16N e 2N para
F, e I, respectivamente.

A Figura 6 apresenta as posi¢des x € y para o sistema com os dois conjuntos de para-
metros considerados. Nota-se a resposta de dinamica mais lenta do sistema de (ALMU-
TAIRI; ZRIBI, 2009), em conformidade com sua estrutura mais pesada. As oscilagdes
8, e 0, produzidas pelo movimento do mecanismo de suporte sdo apresentadas na Figura

7. A variacdo no comprimento de cabo causada pelo ndo cancelamento total do peso da
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Figura 6 — Comparacgdo das respostas em z e y dos modelos com parametros de (ALMU-
TAIRI; ZRIBI, 2009; TUAN et al., 2013) para entradas de tipo salto em F}, e F,.
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massa de carga pela forca F; constante, devido a oscilacdo da carga pode ser observada
na Figura 8

Outra caracteristica que € importante ressaltar na dinamica desses sistemas € a vari-
acdo na resposta dos angulos de oscilacdo quando diferentes comprimentos de cabo sao
considerados. Tendo em conta uma aplicacdo em que o mecanismo de suporte se desloca
no plano enquanto o comprimento de cabo é mantido constante, foram aplicados os mes-
mos degraus de forca nos sistemas de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009; TUAN et al., 2013).
A resposta de ¢, e 0, foi analisada para um comprimento de cabo [ = 0, 5m e outros dois
comprimentos de cabo, um 15% maior, resultando em [ = 0, 65m e outro 50% maior, o
que significa [ = 0, 75m.

A resposta do sistema de (TUAN et al., 2013) para os degraus de for¢a considerando
os trés comprimentos de cabo propostos € apresentada na Figura 9. J4 Figura 10 apresenta
a resposta para o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009). E importante observar essa
condicdo para a identificacdo de modelos lineares caixa preta, uma vez que o modelo

estard atrelado ao comprimento de cabo considerado nos experimentos de identificacao.
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Figura 7 — Comparagdo das oscilagdes em 6, e ¢, dos modelos com parametros de (AL-
MUTAIRI; ZRIBI, 2009; TUAN et al., 2013) para entradas de tipo salto em F}, e F,.
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4 ESTIMACAO DE PARAMETROS PARA MODELO DE
GUINDASTE DE PORTICO

A partir da modelagem matematica do sistema realizada no Capitulo 3, é possivel
determinar os parametros fisicos do modelo a partir do erro de predi¢do, com algum
método na forma de (17). A seguir sdo apresentados os estimadores propostos para tal
finalidade. Também € apresentada a determinagdo das estruturas dos modelos polinomiais
lineares e, por fim, os sinais de entrada escolhidos para realizar os ensaios de identificacao.
A motivagdo para a estimacao dos parametros fisicos do modelo de guindastes de pértico,
ocorre tendo em vista métodos de controle, como os apresentados em (TUAN et al., 2013)
e (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), os quais exigem o conhecimento desses parimetros para
implementagdo das leis de controle. Cogitando, também, o emprego de outras técnicas de
controle se estabeleceu o fornecimento de modelos lineares polinomiais para o sistema.
Com esse propdsito foram avaliadas as diferentes estruturas de modelos e estimadores
para verificar sua capacidade de descrever o sistema.

4.1 Estimacao dos Parametros Fisicos

Considerando os modelos ndo linear (34)-(38) e linearizado (67)-(71) do sistema,
observa-se que sua dindmica € modelada a partir dos mesmos oito parametros: M,, M,,
M,, D,, Dy, D;, m e g. Como a massa da carga m ndo representa um componente in-
trinseco do sistema e € alterada a cada aplicagdo, sua estimacdo ndo € realizada. Além
disso a aceleracdo gravitacional g é considerada conhecida, sendo também descartada a
sua estimacao junto aos outros parametros. Com isso € realizada a estimacgdo dos seis pa-
rametros caracteristicos do guindaste: M,, M,, M,;, D,, D,,, D,, considerando uma massa
de carga conhecida para os ensaios de estimacdo. O problema de determinacdo de massa
de carga durante a operacao do sistema deve ser tratado separadamente e nao € abordado
neste trabalho. Em (WU et al., 2021), € apresentada a identificacdo online da massa de

carga para guindastes de tipo torre.

Ao todo foram propostas e estudadas quatro classes de estimadores. Esses estimadores

diferem entre si pelo modelo adotado para representar o sistema: (1) modelo ndo linear
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(nlin); (2) modelo linearizado (11in), e também pelo método de discretizacao utilizado:
(1) método de Euler (odel); (2) método de Runge Kutta (ode4). Combinando-se o
modelo com o método de discretizacdo sdo obtidos os quatro estimadores analisados:
nlinodel, nlinode4, 1inodel e 1inoded. A estimacgdo ¢ realizada através da
constru¢do de um problema de otimizagdo baseado no erro de predi¢do.

O problema de otimizagao estabelecido para estimagdo dos parametros € definido por:
Oy = arg min.J (6) (72)

onde 6y representa os parimetros estimados e a fungdo de custo J(#) é obtida através do

erro quadrdtico de predicao, conforme:

N

k=1
sendo ¢, a saida do sistema medida em uma amostra k, §,,, () a saida estimada do
sistema para a amostra k ¢ NV o total de amostras.

Considerando-se sensores para medir os estados de posi¢des do sistema (deslocamen-

tos e angulos), as saidas do sistema podem ser expressas por:
Gm, = CXj + 14 (74)

onde ¢,,, representa os valores medidos pelos sensores de posi¢do em uma amostra k,
considerando o ruido v. A matriz C' € estabelecida conforme o estimador usado e é
elaborada de forma a obter-se as apenas as posi¢coes como saida. Os valores de ¢, sdo
calculados através da simulag¢do do sistema para cada amostra, sendo ¢,,, = CXy. O
estado estimado do sistema X, « € calculado por meio de (15) ou (16), conforme o método
de discretizacdo adotado pelo estimador.

Para a otimizagao, foi selecionada a fun¢ao fmincon do software Matlab, que per-
mite resolver problemas de otimizacdo com restri¢des. O método interior-point foi apli-
cado. Foi imposta uma restricdo de que 0 < 0, pois sabe-se que os parametros fisicos do
sistema nao possuem valores negativos. Assim como foi estabelecido para a identificagdo
dos modelos lineares, a avaliacdo dos estimadores propostos foi realizada através de en-
saios simulados. O modelo ndo linear do sistema foi simulado de modo a representar o

sistema. Adicionou-se ruido branco a saida conforme (74).

4.1.1 Estimadores de modelo linearizado

Conforme salientado anteriormente, o modelo linearizado dos guindastes de pdrtico
(equacdes (67) a (69)) apresenta um desacoplamento entre as dindmicas do sistema, para
os movimentos em z-0,, y-0, e [, considerando um comprimento de corda constante ou
variando lentamente para os movimentos no plano z-y. Com base nessa caracteristica, os

estimadores de modelo linearizado foram propostos de forma a considerar separadamente



39

as dindmicas de movimento nas dire¢des x, y e [. A partir dessa consideracdo se obtém
2 classes de estimadores de modelo linearizado (1in), uma para estimar os parametros
da dindmica de igamento, em que ¢ = [Ml Dl] ! e outra para estimar 0s parametros
do movimento no plano. Valendo-se da correspondéncia das expressoes (67)-(70) e (68)-
(71), que representam a dindmica dos movimentos na dire¢do = e y, respectivamente, o
mesmo estimador pode ser empregado para estimar = [Mz DI} ' ouf = [My Dy] '

Conforme indicado na Sec¢ao 2.2, o estado do sistema corresponde as suas posi¢des e
velocidades X = [qe q'e} T, onde definiu-se g. C ¢ para possibilitar uma representacdo
generalizada dos métodos de discretizacdo. Para os estimadores com modelo linearizado,

T
tem-se q. = [ para o estimador de M;-Dy, q. = [:c 91} , para o estimador de M,-D, e

T
Ge = [y Qy} , quando € realizada a estimativa de M,-D,,.
A expressdo do modelo f do sistema linearizado, para o cdlculo dos estados estimados

¢ obtida através da formulagdo de espago de estados
f = AXy + BF, (75)

Para obter-se as matrizes A e B, deve-se recorrer as equagdes (67)-(71), conforme os
parametros que se deseja estimar. Como pode ser observado pelas equagdes do modelo
linearizado, quando realizado o movimento de icamento isoladamente, sua dindmica pode
ser determinada através de (69), portanto para o estimador de M; e D; é considerada essa

equacio e as matrizes A e B sdo obtidas por:

(76)

B [0 1 B [ 0
|0 —Dy/(M; +m) |1/ (M, + m)

além disso para esse estimador define-se Fj, = F;(kT,) + mg. A matriz C' para garantir a

saida de posicdo ¢, = [ a partir de (74) é dada por

10
C= . 77
o %

As matrizes A e B para o estimador de M,-D, e M,-D, sdo andlogas, devido a
condicdo ja verificada de suas equagdes linearizadas serem equivalentes. Essas matrizes

sdo dadas por:

0 0 1 0 0
4 0 0 0 1 B 0 (78)
- m f)z = 1
0 s w0 i
U 1M, M, 0 1M,

para essas estimagdes, F, é a F,(kT,) ou F,(kT,). E a matriz C para expressar as saidas
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de posi¢do g, = g. corresponde a

(79)

o o o =
o O = O
o O O O
o O O O

4.1.2 Estimadores de modelo nao linear

Os estimadores de modelo nao linear (n1in) consideram o modelo ndo linear com-
pleto do sistema, devido ao acoplamento verificado nas equagdes (34)-(38). Dessa forma
todos os seis parametros caracteristicos do sistema podem ser estimados através desses
estimadores. Entretanto, conforme observado observado nas simulagdes, a estimacao de
todos os seis parametros através do estimador de modelo ndo linear apresentou maiores
erros percentuais e demandou de maiores tempos de estimagdo, sendo necessario reduzir
as tolerancias do algoritmo de otimizag¢do para se obter pardmetros com o grau semelhante
de erro percentual. Com base nessa caracteristica, foi proposta a estimacao somente dos
parametros das dinamicas de x e y com o modelo ndo linear, utilizando-se de M; e D;
conforme estimados pelos estimadores da dindmica de icamento baseados no modelo li-
nearizado. Essa decisdo permite reduzir a complexidade do problema de otimizagao,
decompondo-o em dois problemas menores. O conjunto de parametros a ser estimado pe-
los estimadores de modelo nao linear €, portanto, § = [Mx D, M, D,|. Conforme
o modelo completo do sistema é considerado, tem-se g. = ¢ para o calculo dos estados

estimados.

Considerando a representacdo da dinadmica do sistema na forma matricial conforme

(39), € possivel calcular as aceleragdes do sistema através de
G=M"(F— Di—C(q.9)q — G(q)), (80)

com isso, a fung¢do f que representa o modelo do sistema para determinar os valores dos

estados estimados € obtida por

- 4 _ 81
d M~ (Fy — Dg — C(q.4)q — G(q)) o

A matriz C' para a saida do sistema corresponder aos valores de posic¢do relacionados
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as dindmicas em x e y € dada por

: (82)

S O O O O o o o o =
S O O O O o o o~ O
S O O O O O o o o O
S O O O O o = O O O
S O O O O = O O O O
S O O O O O o o o o
S O O O O o o o o o
S O O O O o o o o o
S O O O O o o o o o
S O O O O o o o o o

T
com isso t€m-se ¢, = [x y 0, Qy] e a funcao de custo (73) € calculada considerando

apenas as posicdes relacionadas aos parametros estimados, desconsiderando /.

4.2 Identificacao de modelos polinomiais para guindastes de portico

Além da estimagao dos parametros fisicos do modelo do sistema, foi proposta a identi-
ficacdo de modelos polinomiais lineares caixa preta para o sistema. O modelo linearizado
do guindaste (67) - (71) apresenta um significativo desacoplamento das dindmicas em x
(67)-(70), y (68)-(71) e [ (69), quando respeitadas as condi¢des de linearizagdo. Valendo-
se deste aspecto, a identificagcdo do modelo foi separada em trés etapas: uma etapa para
identificagdo de um modelo para a dindmica de icamento, uma etapa para a dindmica no
eixo x e outra para a dinamica no eixo y. Uma vez que a dindmica linearizada para z e 6,
¢ andloga a de y e 0, a estrutura de modelo, bem como os sinais de excita¢do escolhidos
para ambos 0s casos serdo 0os mesmos.

Com isso, decidiu-se analisar a identificacio de modelos ARMAX e OE para o sis-

tema. A representacdo dos modelos ARMAX apresentada em (7), pode ser expressa como
Al = Bi(q) Fi, + Ci(q)vi (83)

para o modelo da dindmica de icamento. J4 para a dindmica de movimento no plano,
tem-se um modelo multivaridvel, como o apresentado em (8), que € apresentado a seguir

para a dindmica em z-0,, sendo andlogo para y-0,,

Ax(q)  As(q) B.(q) C.(q)
Ai(q) Ag,(q) By, (q) Co,(q)

A representacdo dos modelos OE, conforme apresentada em (10) € expressa através
de:

Lk

O,

Fo ., + Vi (84)

- Bi(q)
Iy = Hl(q)Flk + v (85)
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para a dindmica de icamento. J4 para a dindmica do movimento no plano, conforme o

caso MIMO apresentado em (11), é dada por:

Tp flz(Q)
o | = B P, + v (86)
Tk Hy, (q)

para movimentos na direcdo x e conforme ocorre com o modelo ARMAX, também ¢é

andloga para os deslocamentos em y.

4.2.1 Definicao da estrutura dos modelos

Com a representacdo matemadtica definida, deve-se determinar a estrutura desse mo-
delo. Este € um elemento bastante relevante no processo de identificacdo e nele é realizada
a escolha da ordem dos polindmios dos modelos ARMAX e OE. Um modelo com ordem
muito diferente da ordem do sistema real pode ser incapaz de reproduzir a dinamica do

sistema, ou gerar uma estimagao de parametros mal condicionada (AGUIRRE, 2015).

Para a execucgdo dessa etapa foi, portanto, utilizado o conhecimento ja existente a res-
peito do modelo do sistema. Como ponto de partida, utilizou-se o modelo linearizado
para se obter fun¢des de transferéncia do sistema, relacionando as saidas com as forgas
responsaveis por sua excitacao e com isso, através das ordens dessas funcodes de transfe-
réncias, foram estabelecidas as ordens iniciais para os polindmios dos modelos. Assim, a
partir do modelo linearizado para o guindaste (67)-(71), foram calculadas as fungdes de
transferéncia para as saidas de posicdo x e 0,, considerando a entrada F,, para y e 0,,
considerando a entrada £, e para a saida [ tendo em conta a entrada F;.

No caso do movimento de icamento, cuja dindmica linearizada é determinada por
(69), pode-se calcular a transformada de Laplace dessa equacao, através da qual a seguinte
funcido de transferéncia € obtida:

L(s) 1

U(s) - (M, +m)s? + Dys 87)

onde se considera uma entrada u(t) = Fj(t) + mg. O modelo resultante, com dois polos
€ usado para estabelecer as ordens dos os polindmios de (83) e (85). Para o modelo
ARMAX, as ordens dos polindmios A;(q) e Cj(q) sdo definidas para corresponder ao
nimero de polos da funcdo de transferéncia, dessa forma n, = 2 e n. = 2. Ja a ordem
do polindmio B(q) é definida para corresponder a 1 mais o nimero de zeros da funcao de
transferéncia, portanto n, = 1. Também é adotado atraso na entrada n; = 1 amostra. Ao
se considerar o modelo OE o mesmo método € considerado para estabelecer as ordens dos
polindmios, assim sendo a ordem do polindmio B(q) segue sendo n, = 1 e para H(q) é

estabelecido n;, = 2. O atraso na entrada foi considerado de uma amostra, também.

Para os modelos de -0, e y-0,, as fun¢des de transferéncia foram obtidas organizando-
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se os pares (67)-(70) e (68)-(71) no espago de estados conforme:

[+] o o 0 0 1 0 00] [2] [o o]

7 00 0 0 0 1 00 y 0 0

0, 00 0 0 0o 0 1 0| |6, 0 0

0, 0 0 0 0 0 0 0 1| |6, 0 0| |F

i 00 ] 0 2000 i = O ||F

i 00 0 i 0 5~ 00| |y 0 5

A —g(Mz+m N ] _

0, 0 0 —9<le ) (o | 2e0 0 0| |6, S0

i —g(My+m Dy ) -

0, | 0 0 0 9yt T 0 & 00 |6, [0 ﬁ_
(88)

com as saidas de posic¢do z, 0., y e 0, calculadas através de C; X, em que C; € definido

para cada uma das saidas como

C.=[1 0000000 (89)
C,=l0 10000 0 0 (90)
Coo=[0010000 0 ©1)
Cop,=10 0010000 92)

Com base em (88)-(92), € possivel calcular as funcdes de transferéncia do sistema
através de
Gy =C(sl — A)7'B. (93)

Dessa forma, considerando uma entrada F}., as funcdes de transferéncia para a saida

x e 6, sdo apresentadas a seguir:

Gals) = i ¢ (94)
N 8[Dyg + (M, +m)gs + 1Dys2 + [ M,s3]
s
G, (s) = 95)

D,g+ (M, +m)gs +1D,s> + IM,s?

Conforme observado anteriormente, devido a equivaléncia entre as dinamicas lineari-
zadas de z-0, e y-0,, suas fungdes de transferéncias sdo igualmente andlogas. A partir de
(94) e (95), pode-se observar que os zeros dos sistemas independem dos parametros de
massa e atrito, estando relacionados apenas ao comprimento de cabo e aceleragcdo da gra-
vidade para os movimentos em x e y. Além disso, como é de se esperar para um sistema
mecanico de posicionamento, ocorre um polo na origem em G, e G,

Com base nas funcdes de transferéncia calculadas, percebe-se que G, e G, apresen-
tam quatro polos e dois zeros, com isso, para os modelos ARMAX, os polindmios A, (q),
Ay(q) e C,(q) foram estabelecidos com ordem 4, refletindo o nimero de polos da funcao
de transferéncia. Para corresponder ao nimero de zeros +1, B, (¢q) tem ordem 3. As mes-

mas ordens sdo atribuidas aos polindmios correspondentes A, (q), A2(q), Cy(q) e B,(q).
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A fim de determinar as ordens dos polindmios para dinamica de oscilacdo, observa-se
o nimero de polos € zeros de Gy, e Gy, , seguindo 0 mesmo procedimento para atribui-
¢do das ordens. Com isso os polindmios Ay, (¢), A1(q), Co,(q) e também Ay, (q), A1(q),
Cy,(q) sdo estabelecidos com ordem 3. J4 a ordem de By, (¢), bem como de By, (q) é
definida como 2. O atraso na entrada foi considerado de uma amostra.

Da mesma forma sdo obtidas as ordens dos polindmios dos modelos OE. Com isso a
ordem de B,(q) e B,(q) é 3, aordemde F,(q) e F},(¢) é4,aordem de By, (q) e By, (q) é2
e, por fim, a ordem de Fy, (q) e Fy,(q) é 3. Considerando-se um atraso de uma amostra na
entrada. A Tabela 2 resume as ordens iniciais adotadas para a identificacdo dos modelos.
Como as ordens dos polindmios A, (q) e Ax(q) sdo iguais, assim como as A;(q) e Ay,

denominou-se apenas como as ordens do polindmios A(q).

Tabela 2 — Ordem dos polindmios para os modelos ARMAX e OE.

Ordem dos polindmios

Modelo Varidvel de saida | A(q) B(q) C(q) H(q)
OE ; 0 1 0 2
ARMAX 2 1 2 0

x,y 0 3 0 4
OE

9:13’ ey 0 2 0 3

T,y 4 3 4 0
ARMAX

Oz, 0, 3 2 3 0

Com a defini¢ao da estrutura dos modelos, € possivel analisar a quantidade de parame-
tros a serem estimados. Essa quantidade pode ser determinada pela soma das ordens dos
polindmios do modelo, conforme definido em (12), para os modelos ARMAX e (13), para
os modelos OE. Assim sendo, os modelos da dinamica de icamento sdo descritos através
de 5 parametros para o modelo ARMAX e 3 para o modelo OE. Os modelos da dindmica
x-0, ou y-0, requerem 26 pardmetros para os modelos ARMAX e 12 para os modelos
OE. Dessa forma, um modelo completo da dindmica do sistema requer a estimacdo de 57
parametros, quando usados os modelos ARMAX e 27 pardmetros, quando considerado
o modelo OE. Destaca-se que os modelos caixa branca apresentados nas equacgoes (34)-
(38), para o caso ndo linear e (67)-(71), para o caso linearizado, contém 8 parametros, dos
quais dois sdo considerados conhecidos, a acelera¢do da gravidade g e a massa da carga
m, restando somente 6 parametros a serem estimados.

A definicao da ordem dos modelos nao necessita se restringir as ordens correspon-
dentes de suas funcdes de transferéncia. De fato, pode-se adotar diferentes combinagdes
de ordens para os polindmios e no procedimento de identificacdo, usualmente, se faz uma
avaliacdo de diferentes ordens para se determinar quais sao capazes de melhor representar

a dindmica do sistema. Assim sendo, neste trabalho foram adotadas as ordens acima des-
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critas como um ponto de partida para identificacdo do sistema e, em seguida, diferentes
combinacdes de ordens para os modelos foram adotadas, buscando verificar qual a mais
adequada para a tarefa. Com base nas ordens adotadas para os modelos ARMAX de mo-
vimento no plano x —y na Tabela 2, foram analisados modelos com o acréscimo de ordens
nos polindmios. Esse acréscimo de ordens foi explorado com incremento nas ordens de
todos os polindmios simultaneamente, depois apenas dos polindmios das matrizes A(q)
e B(q), dos polindmios das matrizes B(q), C'(¢) e da diagonal principal da matriz A(q)
(Az(q), Ag,(q)), dos polindmios das matrizes B, C' e da diagonal secundaria da matriz A

(A1(q) e As(q)) e, por fim, apenas o acréscimo de ordens na matriz B(q).

A estimagdo dos parametros dos modelos ARMAX e OE foi realizada através da
toolbox ident (LJUNG, 1988) do Matlab. Essa foolbox aplica métodos iterativos, como
o método Gauss-Newton ou de Levenberg-Marquardt para estimar os parametros. Ambos

tratam de métodos quasi-Newton.

4.3 Escolha dos sinais de excitacao

Assim como na determinacio das ordens dos modelos, para a escolha dos sinais de
excitacao da identificacdo e estimagdo dos parametros fisicos, foi considerado o conheci-
mento a respeito do modelo do sistema. Como sinal de for¢a para estimagao de parametros
da dinamica de icamento, foram considerados sinais do tipo degrau para identificacdo dos
modelos polinomiais e do tipo onda triangular para a estimacdo dos parametros fisicos.
Ja para os sinais de [, e F, para identificar os modelos da dindmica no plano, foram
considerados sinais formados pela soma de senoides e um degrau, visando excitar uma
ampla faixa de frequéncias do sistema e dado que a soma de senoides € um sinal de en-
trada bastante natural e prético, que permite excitar o sistema em frequéncias desejadas
(CAMPESTRINI, 2010). Para compreender melhor qual faixa de frequéncia determinar
para os sinais senoidais, foram analisadas as fun¢des de transferéncia (94) e (95) com os
parametros da Tabela 1. Com base nos parametros dos dois sistemas estudados, € possivel
compreender a dinamica desses sistemas e extrapolar as relacdes para demais guindastes,

tendo em vista a diferenca de proporcdes dos modelos adotados.

Os valores de polos e zeros das fungdes de transferéncia G, (s) e Gy, (s), sdo apresen-
tados na Tabela 3. Ja a Tabela 4, apresenta os polos e zeros das fun¢des de transferéncia
Gy(s) e Go,(s).

Levando em consideracdo os médulos dos polos dos dois sistema, foi determinada a
faixa de frequéncia das senoides aplicadas nas entradas F, e [I,. ApOs alguns ensaios
de identificac@o preliminares, se determinou um total de dez senoides, com frequéncias
variando entre 0, 1rad/s e 10rad/s e um sinal de degrau que foi aplicado durante 5% dos
tempos de ensaios. Essa decisdo € motivada pela intencdo de excitar uma ampla faixa de

frequéncias do sistema.
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(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) (TUAN et al., 2013)
Ga(s) Go, (s) Gal(s) G, (s)
Polos Zeros Polos Zeros Polos Zeros Polos Zeros
0 | £4,429j | -0,00344-4,475j 0 0 | £4,429j | -0,0652+4,549j 0
-0,003444,475j -0,3265666 -0,06524-4,549j -2,3695
-0,3265666 -2,3695
Tabela 4 — Polos e zeros das fungdes de transferéncia para y e 0,,.
(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) (TUAN et al., 2013)
Gy(s) G, (s) Gy(s) Go, (s)
Polos Zeros Polos Zeros Polos Zeros Polos Zeros
0 | £4,429j | -0,038844,995j 0 0 | £4,429j | -0,1846+4,645j 0
-0,0388+4,995j -0,2859 -0,184644,645j -3,631
-0,2859 -3,631

Evidentemente a informacgdo sobre a posicdo dos polos e zeros nao se fard disponivel

em sistemas cujos parametros sdo desconhecidos, porém fazer uso do seu conhecimento

em outros sistemas do mesmo tipo é uma possibilidade para guiar as escolhas dos sinais

de excitagdo. Considerando, por exemplo, a variacdo de propor¢des entre o sistema de
(TUAN et al., 2013) para o de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), que apresenta inércias sig-

nificativamente maiores, se sabe que € possivel esperar um polo mais lento. Dessa forma,

a percepcao de algumas caracteristicas do sistema pode determinar a escolha dos valores

de frequéncias para as senoides.
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5 ESTUDOS DE CASO

Para examinar o desempenho dos modelos e estruturas propostos para a identificagao,
assim como dos estimadores propostos, foram realizados experimentos simulados do mo-
delo ndo linear, dado por (34)-(38), utilizando os parametros apresentados em (ALMU-
TAIRI; ZRIBI, 2009; TUAN et al., 2013), disponibilizados na Tabela 1. Considerou-se
que a safda do sistema € afetada por ruido branco de variancia 1 x 10~% com a finalidade
de representar a leitura dos sensores. Além disso, a fim de fazer uma andlise estatis-
tica dos resultados obtidos, foram realizados 100 experimentos de Monte Carlo para os

estimadores dos parametros fisicos e para os modelos polinomiais identificados.

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos através dos modelos e ensaios de-
terminados no capitulo 4. Primeiramente, sdo relatados os resultados da estimagdo dos
parametros fisicos do sistema através dos estimadores com modelo linearizado e ndo li-
near discretizados através do método de Euler e Runge-Kutta. Em seguida sdao apresen-
tados os resultados dos modelos polinomiais lineares identificados. Por fim € realizada
uma comparag¢do dos resultados da identificacio e estimacio através da medida de ajuste
dos modelos aos dados. O ajuste € calculado por meio da raiz do erro médio quadrado
normalizado (NRMSE).

5.1 Resultados de estimaciao dos parametros fisicos

De acordo com o que foi estabelecido no Capitulo 4, a estimacao dos parametros fisi-
cos do modelo do sistema considerou quatro classes de estimadores. Em todas as classes
sdo computadas uma funcio de custo com base no erro quadratico da saida medida e
da saida do modelo simulado, conforme (73). Esses estimadores diferem entre si pelo
modelo adotado para representar o sistema: (1) modelo ndo linear (n1in); (2) modelo
linearizado (11in), e também pelo método de discretizagdo utilizado: (1) método de Euler
(odel); (2) método de Runge Kutta (ode4). Combinando-se o modelo com o método
de discretizacdo sdo obtidos os quatro estimadores analisados: nlinodel, nlinode4,
linodel e 1inode4. Os parametros estimados através do estimador com modelo li-

nearizado sao M;, D;, M,, D,, M, e D,, ja para o estimado com modelo ndo linear,
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estima-se M, D,, M, e D, e os pardmetros M;, D; sdo usados conforme obtido pelo
estimador de modelo linearizado. Essa decisdo ocorre devido a um aumento de até 200%
no tempo de estima¢do quando considerando os seis parametros para o modelo ndo li-
near, portanto resolveu-se reduzir a complexidade do problema de otimizacao, levando
em consideragdo que os resultados de M; e D, foram satisfatorios através dos estimadores
de modelo linearizado, conforme sera apresentado a seguir. Além dos maiores tempos de
estimagdo, foram constatados maiores erros percentuais nos parametros M; e D; quando
consideradas as mesmas tolerancias adotadas para os estimadores de modelo linearizado,
chegando a erros de 50% e 80%, respectivamente, tendo em conta dos pardmetros de
(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) e erros superiores a 1000% para M, e D; com o sistema de
(TUAN et al., 2013). Esses erros percentuais superiores sdo causados pela convergéncia
para minimos locais e serve como a principal motivacdo para a implementacdo sugerida
de estimar apenas os parametros de movimento no plano x — y através do modelo nao
linear. A massa da carga m foi considerada conhecida nos ensaios. E importante reforcar
que a simulacdo dos sinais medidos do sistema € realizada com o modelo ndo linear das
equagdes de dindmica.

Para avaliar a qualidade das estimagdes, foram considerados os valores calculados
das funcdes de custo J, o ajuste (FIT) aos dados do modelo com parametros médios
estimados, calculado por (97) e o erro percentual dos parametros estimados, que € definido

por:

(96)

onde # é o vetor de parAmetros do sistema e 6 ¢ o vetor de parametros estimados.

Os esforcos utilizados para excitar o sistema consistem em uma soma de senoides e
um degrau para as forcas F, e I, os mesmos usados para a identificagdo e uma onda
triangular para a for¢a F;. Valendo-se do desacoplamento caracteristico do modelo line-
arizado, o estimador com modelo linearizado realiza 3 estimagdes separadas: uma para
dindmica em x, outra para em y e outra para dindmica em [. Dessa forma as forgas £},
F, e F} sao aplicadas ao sistema separadamente, cada uma por um intervalo de 100 se-
gundos, totalizando ensaios de 300 segundos. Ja para o estimador com o modelo ndo
linear, ndo € realizada a estimagdo dos parametros da dindmica de icamento, pois os re-
sultados para estes foram considerados satisfatérios a partir das equacgdes linearizadas,
como serd visto a seguir, portanto a forca F; ndo € aplicada ao sistema e as forcas F), e
F,, sao aplicadas simultaneamente durante um intervalo de 100 segundos, tempo total dos
ensaios realizados para este estimador. Os sinais de for¢a aplicados tanto para o conjunto
de parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), quanto de (TUAN et al., 2013) sdo os
similares em formato, porém visando melhor adequar a excitagdo as dimensdes de cada

sistema, € aplicado um ganho especifico nos sinais para os diferentes sistemas. Também
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h4 um ajuste na amplitude dos esfor¢os em I, e [, conforme discutido anteriormente,
que destina-se a adequar o esforco a diferenca de massa deslocada na direcdo x e y do
guindaste.

A Figura 11 apresenta os esforcos aplicados ao sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI,
2009) para a realizacdo dos ensaios de estimagdo dos parametros com o modelo lineari-
zado . As forgas I, e I, aplicadas nos ensaios para estimacdo com modelo ndo linear sdo

as mesmas, porém ativadas concomitantemente, conforme retratado na Figura 12.

Figura 11 — Forgas aplicadas nos ensaios para estimacdo de pardmetros com o modelo
linearizado, considerando o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).
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Figura 12 — Forgas aplicadas nos ensaios para estimacdo de pardmetros com o modelo
ndo linear, considerando o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).
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A resposta do sistema para estes esfor¢os foi simulada através de seu modelo ndo
linear e foi adicionado ruido branco com variancia 1 x 107° aos sinais de posicdo para re-
presentar a medicao dos mesmos através de sensores. A Figura 13 apresenta as saidas x—y
do sistema aos esfor¢os aplicados para o estimador com modelo linearizado. Destaca-se
nessa figura uma diferenca perceptivel nas frequéncias dos sinais de posi¢cdo x e y e 0s
angulos de oscilagdo 6, e 0,. Essa caracteristica ocorre devido ao baixo amortecimento
das oscilacdes, de fato, conforme o modelo apresentado por (LEE, 1998) e utilizado neste
trabalho, os termos de atrito viscoso para os angulos de oscilagcdo sdo considerados nu-
los, portanto a resposta dos angulos apresenta essa caracteristica subamortecida, como foi
visto nas respostas do sistema em malha aberta para entradas de tipo salto, apresentadas
na Figura 7. A saida [ utilizada para esse estimador é exposta na Figura 14. E possivel
notar nessa figura uma variacao do comprimento da corda durante o intervalo em que sio
aplicadas as for¢as em F), e F},. Isso ocorre pois ndo foi implementado um controlador de
posicdo para manter a carga em uma altura fixa. Apenas foi utilizada uma forca constante
de valor mg para manter a carga em uma determinada altura, porém como nos ensaios
em x e y ocorre uma alteracdo no angulo da carga a for¢a mg aplicada em F; deixa de se
decompor exclusivamente na horizontal, causando um pequeno deslocamento da carga.
Por fim, a saida do sistema em resposta aos esfor¢os aplicados para a estimag¢do com o

modelo ndo linear € exposta na Figura 15.

Figura 13 — Resposta do sistema no plano = — y aos esfor¢os aplicados para o estimador
com modelo linearizado, considerando o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).
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Para todas as estimagdes, foram consideradas os seguintes valores iniciais para os
parAmetros de (ALMUTAIRI; ZRIBL, 2009): M,y = 100, Dy = 100, M,, = 1400,
ﬁzo = 450, Myo =100e ﬁyo = 30. Ja para os pardmetros de (TUAN et al., 2013), foram
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considerados os valores iniciais: M;g = 1, Djg = 20, Mo = 10, Dyo = 30, Mo = 1 e
D,y = 10. A seguir sio apresentados os resultados das estimagoes realizadas através dos

ensaios descritos.

Figura 14 — Resposta do sistema aos esforcos aplicados em F; para o estimador com

modelo linearizado, considerando o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).
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Figura 15 — Resposta do sistema no plano = — y aos esfor¢os aplicados para o estimador
com modelo ndo linear, considerando o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).
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5.1.1 Resultados da estimacio com modelo linearizado

Com base nos sinais de excitacio descritos foram realizados 100 ensaios para estima-

¢do dos parametros através dos estimadores com modelo linearizado. Os parametros do

sistema foram adquiridos, e seus valores médios e desvio padrio calculados. A Tabela 5
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apresenta os resultados para os modelos de (TUAN et al., 2013) e (ALMUTAIRI; ZRIBI,
2009) com estimadores 1inodel. Os valores médios da fungdo de custo e seu desvio

padrio para cada estimador 1inodel sdo exibidos na Tabela 6.

Tabela 5 — Resultados dos parametros estimados através do estimador com modelo linea-

rizado com discretizacdo por Euler - 1inodel.

M, D, M, D, M, D,
Valor nominal | 2 50 12 30 5 20
g Média 1,9398 50,0559 10,9142 30,0098 4,8228 20,0035
& Desvio Padriio | 1,1627x107!  4,6455x1072 | 3,0714x107% 2,5981x107* | 1,2863x10~%  2,3635x10~*
Erro % 3,0120 1,1189 x107* | 9,0484 3,2642 x1072 | 3,5437 1,7302 x 1072
= | Valor nominal | 500 200 1440 480 110 40
g Média 500,0563 204,3527 1602,0919 478,7038 111,4445 40,0954
E | Desvio Padrfio | 2,5460 x10~* 4,0381 x10~! | 1,6111 1,5855 x1072 | 1,8700 x10~% 6,3251 x10~*
<« Erro % 1,1254x1072  2,1764 11,2564 2,7003x107! | 1,3132 2,3862x 107!

Tabela 6 — Valores médios e desvio padrao das fun¢des de custo com os parametros esti-

mados com modelo linear com discretiza¢do por Euler- 1inodel.
Estimacao L. | Estimacao X | Estimacao Y

- Jmédio | 5,0139 x1072 | 1,7645 1,6031 x10!
uan )
std(J) | 4,4277x107% | 5,5752x1073 | 8,1383x10~4
Jmédio | 7,5427 x1072 | 9,3454 x10* | 8,7490 x10!
Almutairi
std(J) | 7,0940x10~* | 3,0053x107" | 3,2016x107!

Os resultados da estimag@o com os estimadores de modelo linearizado 1 inodel in-
dicam uma boa correspondéncia entre os parametros estimados na dindmica de icamento
com os parametros reais, observando-se o erro percentual de M, abaixo de 5% para o
conjunto de parametros de (TUAN et al., 2013) e abaixo de 1% para os parametros (AL-
MUTAIRI; ZRIBI, 2009), bem como erro percentual de D; abaixo de 3% para (ALMU-
TAIRI; ZRIBI, 2009) e abaixo de 1% para (TUAN et al., 2013). J& para os parametros da
dindmica em z e y nota-se erros percentuais maiores, chegando a 11% para M, de (AL-
MUTAIRI; ZRIBI, 2009) e 9% para o de (TUAN et al., 2013). Também h4 a indicacao
de um elevado erro quadrético acumulado. Foram exatamente esses resultados que moti-
varam a implementacdo do estimador com o discretizacdao pelo método de Runge-Kutta,
visando melhorar a estimagdo obtida. A Tabela 7 apresenta os resultados obtidos através
dos estimadores de modelo linearizado 1inode4. Os valores médios e desvio padrao

das funcdes de custo para esses estimadores sdo apresentados na Tabela 8.
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Tabela 7 — Resultados dos parametros estimados através do estimador com modelo linea-

rizado do sistema com discretizagdo por Runge-Kutta - 1inode4.

M, D, M, D, M, D,
Valor nominal | 2 50 12 30 5 20
g Média 1,9749 50,0224 11,9516 30,0002 4,9648 20,0017
& Desvio Padrao | 9,8920 x1072 4,8798 x1072 | 3,6547 x1073 2,8049 x107* | 1,2476 x107% 2,3228 x10~*
Erro % 1,2540 44716 x1072 | 4,0327x107"  7,2663x10~* | 7,0402x10~! 8,7789x 1073
= | Valor nominal | 500 200 1440 480 110 40
.g Média 500,1090 197,8959 1439,3265 480,0024 109,9876 40,0025
E | Desvio Padrfio | 22747 x10~!  2,3587 x10~! | 1,3156x10"!  4,0252x1073 | 1,0213x10"2  3,0153x10°3
“ Erro % 2,1801 x10=2  1,0520 4,6771 x1072  4,9320 x10~* | 1,1244 x10=2 6,1509 x10~*

Tabela 8 — Valores médios e desvio padrao das funcdes de custo com os parametros esti-

mados com modelo linearizado com discretizacao por Runge-Kutta - 1 inode4.

Estimacdo L. | Estimacdo X | Estimacao Y
- J médio | 2,5097 x1072 | 1,2598 x10~! | 5,0474 x10~2
uan
std(J) | 2,0250x10~* | 8,7123x107* | 3,4986x10~*
.. | Jmédio | 3,7106 x1072 | 1,2519 x10~! | 6,3515 x 102
Almutairi
std(J) | 3,5293x107* | 7,9724x107* | 6,2713x10~*

Com os estimadores 1 inode4 é possivel notar uma considerdvel redug@o nos erros
percentuais para os pardmetros das dindmicas z-0, e y-0,, permanecendo todos abaixo de
1%. Esses resultados podem ser notados também na reduc¢@o do custo ao final das estima-
coes. Dessa forma nota-se que a utilizagdo do método de Runge-Kutta para discretizagao
do modelo assegura melhores estimagdes. Destaca-se que os estimadores com ode4 exi-
gem maiores tempos de estimagao que os estimadores com ode 1. Em ensaios foi possivel
observar o estimador 1inodel realizando a estimagdo de M,, D,, M, e D, em tempo
médio de 48 segundos, enquanto o 1inode4 precisou de 99 segundos em média para
estimar esses parametros. Esse aumento de tempo estd relacionado a maior complexidade
no cdlculo do método de Runge-Kutta. Apesar desse aumento de tempo médio, pode-se
considerar que, devido a redu¢do no erro percentual, o estimador 1 inode4 se sobressai
ao estimador 1inodel. Além disso, sendo a estimacdo realizada offline, nao ha incon-

veniente em se utilizar um método mais vagaroso que apresente resultados melhores.

5.1.2 Resultados dos parametros estimados com modelo nao linear

Os estimadores com modelo ndo linear estimam os parametros M,, M,, D, e D,,.
Foram, inicialmente, realizados ensaios considerando a estimacdo do conjunto completo
dos parametros do sistema, porém se constataram maiores erros percentuais nos parame-
tros relacionados a dindmica de icamento da carga, além de um aumento de até 200% no

tempo de estimacdo. Para esses estimadores, os erros percentuais dos parametros M,, D,
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M, e D, se mantiveram compardveis aos obtidos com os estimadores de modelo lineari-
zado, porém foram alcangados erros de até 50% para M; e 70% para D; com o sistema de
(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) e erros superiores a 1000% com o sistema de (TUAN et al.,
2013). Nesse caso, embora tendo em vista a aplicacdo offline do procedimento de esti-
macao, devido a auséncia de melhorias nos erros percentuais apresentados, se optou por
adotar uma outra abordagem. Ao invés de buscar ajustar tolerancias menores para o pro-
cedimento de otimizagdo, se decidiu dividir o problema em dois, fazendo-se a estimagao
dos parametros da dindmica de icamento através dos estimadores de modelo linearizado e
utilizando esses parametros para se realizar a estimacdo dos parametros caracteristicos da
dindmica no plano x —y através de estimadores de modelo ndo linear. Com isso é possivel
reduzir a complexidade do problema de otimizag¢do. Assim, aplicam-se apenas as forcas
F, e I, para a coleta de dados e utilizam-se os pardmetros M; e D; obitdos através do
estimador 1inodel e apresentados na Tabela 5.

A partir dessas consideragdes e tendo em conta os sinais de excitagdo ja discutidos,
foram realizados 100 ensaios para avaliar o estimadores nlinodel e nlinode4. Os
valores médios dos parametros obtidos, seu desvio padrdo e erro percentual na compa-
racdo com os pardmetros nominais dos sistemas sdo apresentados na Tabela 9, para o
estimador n1inodel. Os valores médios da fung¢do de custo e seu desvio padrdo sdao

apresentados na Tabela 10 para esse estimador.

Tabela 9 — Resultados dos parametros estimados através do estimador com o modelo ndo

linear do sistema com discretizag@o por Euler - nlinodel.

M, D, M, D,
Valor nominal | 12 30 5 20
g Média 3,9872 30,3107 3,6926 28,1906
& Desvio Padrao | 4,0375 1,2156 1,9928 3,5571 x10!
Erro % 6,6773 x10*  1,0356 2,6147 x10'  4,0953 x 10!
-z | Valor nominal | 1440 480 110 40
§ Média 1436,7975 480,1083 99,6355 40,1286
E | Desvio Padrdo | 1,9151x10~!  4,4148x1073 | 8,8667x103 1,2471x10~*
< Erro % 2,2239 x107!  2,2561 x1072 | 9,4223 3,2146 x107!

Tabela 10 — Valores médios e desvio padrdao das fungdes de custo com os parametros

estimados com o modelo ndo linear do sistema com discretizagao por Euler - n1inodel.

Tuan Almutairi
Jmédio | 2,1268x103 | 2,6766x 10?2
std(J) 8,5430x10°% | 3,2028x10~2

Destaca-se que os resultados para os pardmetros de (TUAN et al., 2013) foram ruins,
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pois a otimizacdo ndo foi capaz de determinar os valores minimos dos parametros con-
forme as tolerancias estabelecidas em todos os ensaios, podendo ter encontrado outros
minimos locais para .J. Isso pode ser observado pelo alto desvio padrdo apresentado para
o custo J. Para o conjunto de pardmetros (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) os resultados
apresentaram maiores erros percentuais do que de 1inode4 e erros comparaveis aos de
linodel. Os resultados da estimag¢do com modelo ndo linear e discretizacdo por meio
do método de Runge-Kutta (n1inode4) sao apresentados na Tabela 11. Os valores mé-

dios e desvio padrio para esses estimadores sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 11 — Resultados dos parametros estimados através do estimador com o modelo nio

linear do sistema com discretizacao por Runge-Kutta - n1inoded.

M, D, M, D,
Valor nominal | 12 30 5 20
Média 11,9501 30,0002 4,9640 20,0003

Tuan

Desvio Padrao | 3,0794x1072 2,9401x107% | 1,2921x1072% 9,6286x107°
Erro % 4,1581 x10~*  7,1680 x10~* | 7,1950 x10~* 11,3450 x10~3
Valor nominal | 1440 480 110 40
Média 1439,4754 480,0008 110,0152 39.9997
Desvio Padrao | 1,4176x107!  4,2501x1073 | 2,9080x10~3  8,4250x107°
Erro % 3,6433 x1072 11,6639 x10~% | 1,3837 x1072 7,9945 x10~*

Almutairi

Tabela 12 — Valores médios e desvio padrdao das fungdes de custo com os parametros
estimados com o modelo ndo linear do sistema com discretizacdo por Runge-Kutta -

nlinoded.

Tuan Almutairi
Jmédio | 1,7598x10" | 1,8474x107!
std(J) 8,4886x107* | 9,6170x10~*

Os estimadores n1inode4 obtém resultados melhores que os estimadores nlinodel,
porém ndo garantem melhorias em redugdo no erro percentual ou custo quando compa-
rados aos estimadores 1inode4. Ademais, considerando-se que os dois modelos apre-
sentam o mesmo conjunto de parametros, € possivel, apds a estimacao dos parametros
através do modelo linearizado, aplicar esses parametros na estrutura modelo ndo linear.
Além da andlise estatistica, comparou-se o tempo das estimagdes dos parametros de x e
y. Os estimadores com discretiza¢do por ode 1 apresentaram menores tempos de cdlculo.
O tempo médio da otimizacao para estimacao dos parametros foi de 48s para o estimador
linodel, 66s para o estimador nlinodel, 99s para o estimador 1 inode4 e 303s para
o estimador nl1inode4. Em todos esses casos o desvio padrdo se manteve abaixo de 7s,

com excec¢do do nlinode4, que apresentou desvio padrdao de 83s. Os ensaios foram
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executados em um computador com processador Intel(R) Core(TM) 17-7700HQ, 16 GB
de meméria RAM e Matlab R2018a. E possivel notar o impacto nos tempos de clculos,
devido tanto ao método de discretizacao, quanto ao modelo usado pelo estimador. Tem-
pos maiores para simulagdo do modelo nao linear estio relacionados ao célculo da inversa
da matriz de inércias e problema de otimiza¢do mais complexo. Deve-se observar que o
ensaio do estimador com modelo linearizado foi proposto com aplicacdes de esfor¢cos em
instantes separados, levando mais tempo para ser concluido. Ainda assim os tempos de
estimagdo sao menores quando se considera 1inode4 com 200 segundos de aplicagdo
de forgas I, e I,. O fato da estimacdo ser realizada off-line pode tornar irrelevante esse
aumento no tempo necessario para a estimacdo. Salienta-se que para os ensaios com es-
timadores com modelo linearizado € necessdrio respeitar as condi¢des impostas para sua
linearizacdo durante os experimentos de estimacao, enquanto que com os estimadores de

modelo nao linear ndo ha essa necessidade.

5.2 Resultados dos modelos polinomiais

A identificacdo de modelos lineares através dos sinais de posi¢cdo do sistema foi rea-
lizada por meio de experimentos simulados nos quais o modelo ndo linear do guindaste
foi submetido aos sinais de entrada de forca estabelecidos e discutidos no Capitulo 4.
Os ensaios foram divididos em trés etapas para a aplicacdo separadamente de forca nas
trés entradas disponiveis do sistema, dessa forma sdo obtidos modelos para a dindmica
de icamento (movimento em /), para dindmica de x-0, e para a dindmica de y-6,. Cada
etapa de identificacao foi realizada com a aplicacdo de esforcos e coleta de dados durante
um intervalo de 100 segundos, totalizando 300 segundos para o ensaio completo. Para
a identificacao dos modelos, foram utilizados os sinais de entrada e saida do sistema,
sendo as saidas as posi¢des x, y, [ e os angulos de oscilagdo da carga 0, e 0,. Ao total
foram realizadas 100 rodadas de experimentos Monte Carlo para aquisicao dos dados de
identificac@o do sistema de (TUAN et al., 2013) e outras 100 para os de (ALMUTAIRI;
ZRIBI, 2009). Os esfor¢os aplicados ao sistema considerando os parametros dos dois au-
tores, sdo idénticos, sendo apenas aplicados ganhos nas entradas para melhor adequa-las
as dimensoes dos respectivos sistemas. Os resultados da identificacdo foram avaliados a
partir do percentual de ajuste (FIT) dos dados do modelo identificado aos dados coletados
na simulacdo. Os modelos ARMAX apresentaram melhor correspondéncia a dindmica
do sistema, conforme serd demonstrado a seguir. Para os modelos ARMAX da dindmica
de movimento no plano X, — Y[, foram exploradas outras combina¢des de ordens dos
polindmios além das apresentadas na Tabela 2, conforme discutido na Secdo 4.2.1. O cél-

culo do FIT dos modelos aos dados medidos € realizado através da raiz do erro quadratico
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médio normalizado (22), conforme:

o ||Qe - QeH )
— )

lge — |l
onde ¢, sao os valores medidos da saida do sistema, ¢, sao os valores simulados das saidas

FIT = 100(1 (97)

do modelo identificado e g, € a média dos valores de ¢.. Destaca-se que g, configura um

subconjunto de ¢, o vetor de coordenadas generalizadas do sistema, sendo ¢. = [, para

T
identificacdo do modelo da dindmica de icamento, q. = [x 04 , para o modelo da

T
dindmica de z-0, e ¢. = [y Gy} , para o modelo da dindmica de y-6,. O resultado do
calculo representa o percentual de ajuste da resposta gerada pela simulacdo do sistema
identificado aos dados medidos do sistema.

5.2.1 Modelos da dinimica de icamento

O ensaio de identificacdo do modelo para descrever a dindmica em [ foi realizado ao
final de toda a simulacdo, reservando-se 100 segundos para aplicacdo da forca em F; e
coleta dos dados de saida do sistema. A entrada aplicada para identificacdo e validag¢ao
do sistema é apresentada na Figura 16, consistindo em um degrau de forca. E possivel ob-
servar que o valor inicial de F; é ndo nulo e corresponde a for¢a necessaria para manter a
carga equilibrada em uma altura aproximadamente constante durante as etapas de aplica-
¢do de forca I, e F,,. A entrada de forga [ aplicada ao sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI,
2009) corresponde ao mesmo sinal, com um ganho para adequar o esfor¢o as dimensdes
do sistema. Os sinais de saida foram simulados com base no modelo ndo linear apre-
sentado em (34)-(38) e aplicou-se ruido branco com variancia 1 x 1075 sobre esses para
representar o sinal medido através de sensores. A Figura 17 apresenta os sinais coletados
para identificacdo e validacdo da dindmica em [ considerando o modelo com parametros
de (TUAN et al., 2013).

Figura 16 — For¢a F; aplicada para a identificagdo da dindmica de icamento do sistema
com parametros de (TUAN et al., 2013).
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Figura 17 — Sinal [ medido para a identifica¢do e validacdao da dindmica de icamento do
sistema com parametros de (TUAN et al., 2013).
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O valor médio de ajuste dos modelos a resposta do sistema nos 100 ensaios realiza-
dos, bem como o ajuste mdximo, minimo e desvio padrdo sdo apresentados nas tabelas a
seguir. A Tabela 13 apresenta os resultados de ajuste dos modelos ARMAX ao sistema
de (TUAN et al., 2013), ja na Tabela 14 sdao apresentados os dados de ajuste dos modelos
OE ao sistema de (TUAN et al., 2013). Os resultados para o sistema com parametros de
(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) estdao disponiveis na Tabela 15, para os modelos ARMAX
e na Tabela 16, para os modelos OE. Nessas tabelas é apresentado tanto o ajuste dos mo-
delos aos sinais usados para identificacdo e validacdo com a presenca de ruido, como o

ajuste desses modelos aos mesmos sinais sem a presenca de ruido.

Tabela 13 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em [ para o sistema com parametros
de (TUAN et al., 2013).

Com ruido Sem ruido

Identificacdo | Validacao | Identificacdo | Validacao

Média 99,619 99,6 99,9915 99,9795
Maximo 99,624 99,606 99,997 99,998
Minimo 99,602 99,436 99,897 99,604

Desvio Padrio | 6,5899x1073 | 7,8110x1072 | 4,5138x1072 | 1,8539x 107!

Tanto o0 modelo ARMAX quanto o modelo OE apresentaram elevada adequacao aos
dados obtidos, com FIT médio superior a 90%. Destaca-se entretanto que os resultados
dos modelos ARMAX foram mais consistentes, como pode ser visto pelo baixo desvio

padrdao. Essa consisténcia também pode ser observada através dos valores maximos e
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minimos dos fits, que para os modelos ARMAX chegam a 99,96% e 93,12%, respectiva-
mente, para o ajuste aos sinais de identificacdo com o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI,
2009). Ja para os modelos OE o ajuste aos sinais de identificacdo foi de 94,40% no
maximo e -156,8% no minimo. Tratando-se de uma dinamica de segunda ordem com
dois polos e nenhum zero, esperava-se que os modelos com as ordens selecionadas ndo

apresentassem dificuldades em descrever o comportamento do sistema.

Tabela 14 — FIT (%) do modelo OE da dinamica em [ para o sistema com parametros de
(TUAN et al., 2013).

Com ruido Sem ruido
Identificacao | Validacao | Identificacao | Validacao
Média 99,595 99,403 99,8655 99,557
Maximo 99,612 99,483 99,913 99,668
Minimo -245,86 -468,87 -245.87 -468,87
Desvio Padrao 35,0288 57,8074 35,0587 57,8246

Tabela 15 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em [ para o sistema com parametros

de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Com ruido Sem ruido
Identificacdo | Validacido | Identificacao | Validacao
Média 99,959 99,957 99,999 99,998
Maximo 99,96 99,958 99,999 99,998
Minimo 93,118 82,652 93,119 82,652
Desvio Padrao | 1,3254 3,3867 1,3331 3,3946

Tabela 16 — FIT (%) do modelo OE da dindmica em [ para o sistema com parametros de

(ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Com ruido Sem ruido
Identificacdo | Validacao | Identificacdo | Validacao
Média 92,821 80,9035 92,8215 80,9035
Maéximo 94,402 81,575 94,402 81,574
Minimo -156,8 -230,7 -156,8 -230,7
Desvio Padrao | 57,5621 73,6927 57,5622 73,6927

A seguir é apresentado um dos modelos ARMAX da dindmica de icamento identifi-
cado para o sistema com parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009). Observa-se que, de
acordo com as ordens estabelecidas para os polindmios, devem ser estimados 5 parame-
tros para esses modelos. J4 os modelos OE exigem a estimacao de 3 parametros, seguindo

as ordens estabelecidas.
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Al(@l(t) = Bi(g) Fi(t) + Ci(q)v(t) (98)
Ai(q) =1—1,998¢"" 4 0,9985¢ > (99)

Bi(q) = 3,015 x 10 8%¢! (100)
Ci(q) =1—1,998¢' 4+ 0,9976¢ > (101)

Por fim, um dos modelos OE obtidos para o sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009)

¢ dado por:

Bi(q)
I(t) = Fi(t t 102
®) = Frg PO+ (102)
Bi(q) = 3,693 x 10 ¢! (103)
Hyi(q)=1-1,833¢""+0,833¢ (104)

5.2.2 Modelos da dinAmica de movimento no plano X, — Y

Para a dindmica de movimento do guindaste no plano X, — Y} aplicou-se uma forga F,
nos primeiros 100 segundos das simula¢Oes e uma forca I, nos 100 segundos seguintes.
Essa escolha foi orientada pelo desacoplamento verificado entre as equagdes do sistema
linearizado. Ainda considerando o modelo linearizado, em razdo da equivaléncia entre os
pares de equacgdes (67)-(70) e (68)-(71), que representam a dindmica do sistema em X e
Yy, pode-se considerar sinais de excitacdo I, e I, equivalentes. Dessa forma o sinal de
forga aplicado em F), € similar ao aplicado em £, contando apenas com uma diferenga
de ganhos devido as distintas dimensdes de carga que devem ser conduzidas pelos atua-
dores, afinal no movimento no eixo X, € transportada tanto a ponte, quanto o carro com
a massa acoplada, ja no movimento no eixo Y, o atuador necessita apenas movimentar
o carro com a carga. Os esforcos aplicados em £, tanto para identificagdo, quanto para
validacdo do sistema com parametros de (TUAN et al., 2013) sdo apresentados na Figura
18. Visando excitar uma ampla faixa de frequéncias do sistema, as forgas I, e F}, para
identificagdo sdo compostas de uma soma de dez senoides com frequéncias variando de
0,1 rad/s a 10 rad/s e um degrau aplicado durante 5% do tempo de ensaio. Para validacao
sdo considerados dois degraus de forca. A posi¢do em x do carro e o angulo de oscila-
cdo da carga em resposta aos esfor¢os de identificacio e validagcdo sdo apresentados nas
figuras 19 e 20, respectivamente. Observa-se que essas figuras apresentam a janela de
tempo de 300 segundos do ensaio completo e que os sinais de interesse para o modelo
da dindmica de x-6, se limitam aos 100 primeiros segundos. Para evitar que o modelo
identificado tente se adequar ao sinal de ruido dos 200 segundos restantes de ensaio, a
identificacdo € realizada considerando apenas a janela de 100 segundos na qual ocorrem
os sinais de interesse. Os esfor¢os aplicados no sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009)
sdo analogos aos aplicados no sistema de (TUAN et al., 2013), contando com um ganho

para adequé-los as dimensdes desse sistema.



61

Figura 18 — Forca I, aplicada para a identificacdo da dinAmica de movimento no plano

x — y do sistema com parametros de (TUAN et al., 2013).
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Figura 19 — Sinais de posi¢cdo x e oscilagcdo 6, medidos para a identificacdo dos modelos

de z-0, do sistema com parametros de (TUAN et al., 2013).
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A seguir sdo apresentados os resultados dos modelos ARMAX e OE identificados
com as ordens definidas na Tabela 2. Em seguida os resultados dos modelos ARMAX

da dindmica no plano com diferentes ordens sdo exibidos. As equacdes (105) a (109)
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Figura 20 — Sinais de posi¢ao x e oscilagdo #, medidos para a validagdo dos modelos de

x-0, do sistema com pardmetros de (TUAN et al., 2013).
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apresentam um dos modelos ARMAX identificados para a dindmica em x do sistema
com parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), em (110)-(114) € apresentada a parte do
modelo com a dindmica de oscilacao do angulo 6,.. O modelo para dindmica de y € exibido
em (115)-(119) e para o angulo ¢, em (120)-(124). Conforme apontado no Capitulo 4, o
modelo ARMAX com as ordens base estabelecidas através da Tabela 2 possui um total
de 15 pardmetros para as equacoes de dindmica em x e y e 11 parametros para a dindmica
de 6, e 0,, totalizando 26 pardmetros para descrever o par de descolamento e oscilagdo
x-0, ou y-0,. Para os modelos OE, esse par pode ser descrito através de 12 parametros.
Considerando um modelo da dindmica completa, isto é: movimentos em z, y, [, 0, e 0,,
s@0 necessarios 57 parametros para o modelo ARMAX e 27 para o modelo OE propostos.
Recorda-se que para a estimacdo de parametros fisicos € necessario um ndmero bem

inferior de pardmetros, sendo estimados o total de 6 parametros neste trabalho.

Au(q)z(t) = —A2(9)0:(t) + Ba(q) Fu(t) + Culq)ra(t) (105)

A(q) =1—-10,2225¢" — 1,764¢"* +0,1991¢ > +0,7871¢* (106)
As(q) = 0,0154¢~" — 0,01738¢ % — 0,01309¢ " 4+ 0,01511¢* (107)
B.(q) = —8,749 x 107 "¢™" + 1,902 x 107 %2 — 9,911 x 10~ 7¢® (108)
Co(q) =1—0,1153¢"" — 1,635¢ % + 0,08955¢ " 4 0, 6605¢ * (109)
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Ay, (9)0:(t) = —A1(q)z(t) + Bo,(¢) Fi(t) + Co, (q)r2(t) (110)
Ap,(q) =1—1,418¢7" — 0,1632¢ > +0,5817¢ " (111)
Ai(q) = —0,005207¢ ' + 0,006213¢"* — 0,001006¢ > (112)
By, (q) = —7,451 x 107%™ — 2,752 x 107 8¢ (113)
Co,(q) =1—1,405¢" —0,179¢ % + 00,5843z (114)

Ay(@y(t) = —Ax(q)0y (1) + By (q) F,(t) + Cyla)r(t) (115)

Ay(q) =1—0,418¢7" — 1,217 — 0,3075¢ > + 0,9422¢* (116)

As(q) = 0,005025¢~" — 0,004853¢ 2 — 0,005646¢ > + 0,005328¢* (117)
B,(q) =3,723 x 107°¢"" — 7,378 x 10 °¢"2 + 3,707 x 10~°¢* (118)
Cy(q) =1—0,409¢ " —1,214¢7% — 0,3116¢ > + 0,9353¢* (119)

Ag, (0)0y(t) = —A1(q)y(t) + Bo,(¢) Fy(t) + Cp, (q)r2(1) (120)
Ap,(q) =1—1,121¢"" — 0,7571¢ > + 0,8787¢ " (121)
Ai(g) = —0,005078¢ " + 0, 004805¢ % + 0,0002728¢ > (122)
By,(q) = —1,245 x 107% " 4+ 7,074 x 10~ "¢ ? (123)

Co,(q) =1—1,122¢7" —0,7447¢ > 4 0,8674¢ " (124)

O modelo OE obtido em uma das identificagdes € apresentado a seguir para a dinamica
de x e 0, do sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009):

_ B.(g)

z(t) = F.(t) +vq(t (125)

B.(q) = —0,0111¢"' 40,0003 % + 0,0108¢ > (126)

H,(q) =1+1,624¢7" —0,119¢7% — 1,626¢ % — 0,879¢* (127)
By, (q)

O, (1) =2 F (1) + 1ot (128)

By, = —1,602 x 1077¢"* + 1,603 x 10 "¢ (129)

Hy, =1—2,799¢"" +2,603¢ 2 — 0,804¢* (130)

E por fim o0 modelo um dos modelos OE identificados para a dindmica de y e 6, do
sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) € fornecido a seguir:

By(q)
y(t) = =L F () + v (t (131)
( ) Hy((]) y( ) 1( )
B,(q) = —0,06684¢" — 0,0071g % + 0,0744¢ > (132)

H,(q) =1+0,9397¢"" — 0,0029¢ 2 — 0,9422¢ > — 0,9945¢* (133)
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By, (q)
0, (t)—-LF,(t) + 1s(t (134)
VO g (g Fo®) ()
By, = 0,0015¢~" — 0,0015¢ > (135)
Hp, =1—0,8708¢ " —0,9649¢ > + 0, 8441¢° (136)

A comparagdo de um dos modelos ARMAX obtidos para x-6, com a resposta do
sistema nao linear simulado considerando os parametros de (TUAN et al., 2013) é apre-
sentada na Figura 21. Os resultados das 100 iteracdes de identificagdo sdo apresentados
nas tabelas a seguir. As tabelas 17 e 18 exibem os valores de ajuste médio, maximo, mi-
nimo e desvio padrao para os modelos ARMAX e OE, respectivamente, nas simulagdes
com os parametros de (TUAN et al., 2013) para x e 6,. As tabelas apresentam o ajuste
da resposta produzida pelos modelos aos sinais de identificacdo e validacdo. Também ¢é
apresentado o ajustes desses mesmos modelos aos sinais de identificagdo e validacdo sem
ruido, pois notou-se, em alguns casos, uma diferenca aprecidvel entre esses ajustes. Os
resultados da dindmica em y-0, sdo apresentados nas tabelas 19 e 20 para os modelos
ARMAX e OE considerando os parametros de (TUAN et al., 2013).

Figura 21 — Ajuste da resposta do modelo ARMAX aos dados obtidos do sistema de
(TUAN et al., 2013).
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Tabela 17 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em x e ¢, para o sistema com
parametros de (TUAN et al., 2013).

Identificacdo Validacao Identificaciio sem ruido | Validacdo sem ruido

T 0, T 0, T 0, T 0,
Média 99,521 95,001 | 99,794 88,634 | 99,973 98,058 99,983 94,163
Maximo 99,526 95,181 | 99,796 89,269 | 99,988 98,523 99,992 95,451
Minimo 99,216 62,061 | 99,753 36,191 | 99,376 62,295 99,861 36,728
Desvio Padrio | 3,4929 x1072 15,5079 | 4,9360x107% 8,5744 | 8,4626x1072 6,2954 1,8793x107% 9,8877

Tabela 18 — FIT (%) do modelo OE da dinAmica em x e 6, para o sistema com parimetros

de (TUAN et al., 2013).
Identificacao Validacio Identificacdo sem ruido | Valida¢do sem ruido
T 0, T 0, T 0, T 0,

Média 94,629 16,576 | 97,366 06,4642 | 94,648 16,601 97,375 6,5241
Maximo 99,506 95,309 | 99,793 89,779 | 99,864 98,818 99,969 96,711
Minimo 86,241 -5,9996 | 86,942 -7,6787 | 86,25  -6,0235 86,945 -7,7558

Desvio Padrao | 2,8038 37,6038 | 2,4502 38,4566 | 2,8448 38,8402 2,4654 41,0952

Tabela 19 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em y e 0, para o sistema com
parametros de (TUAN et al., 2013).

Identificacdo Validacao Identificacdo sem ruido Validacéo sem ruido
Y by Y 0y Y 0y Y By
Média 99,793 94,776 99,973 91,2215 99,986 98,9335 99,986 91,6085
Miximo 99,796 94,831 99,975 92,836 99,989 98,957 99,99 93,321
Minimo 99,791 93,266 99,961 90,839 99,97 95,64 99,968 91,211
Desvio Padriio | 9,6922x107*  1,9890x 107! | 2,7061x1073 2,2240x 107! | 3,5568x107% 4,3773x107! | 4,2833x10™® 2,3360x 10!

Tabela 20 — FIT (%) do modelo OE da dindmica em y e ¢, para o sistema com parametros

de (TUAN et al., 2013).
Identificacao Validacao Identificacao sem ruido | Valida¢do sem ruido
y 0, Y Oy y 0y y 0y
Média 98,29 91,749 | 98,997 83,3885 | 98,3035 94,0985 98,3035 94,0985
Maximo 99,706 94,833 | 99,942 91,032 | 99,787 98,966 99,787 98,966
Minimo 80,173 -2,3094 | 80,132 -18,814 | 80,172  -2,3126 80,172  -2,3126
Desvio Padrdo | 2,9794 42,9160 | 3,0891 44,2617 | 2,9889 44,8594 2,9889 44,8594

Os valores de ajuste para os pardmetros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) em x e 6,
sdo indicados na tabela 21 para os modelos ARMAX e 22 para os modelos OE. E nas
tabelas 23 e 24 sdo apresentados os valores de fit para os modelos ARMAX e OE, respec-

tivamente, considerando a dindmica em y e 0,,.
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Tabela 21 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em x e ¢, para o sistema com
parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Identificacdo Validacao Identificacdo sem ruido Validacéo sem ruido
T 0. T 0, T 0. T 0,

Média 99,5465 80,8195 99,7805 71,9275 99,834 86,8215 99,872 79,3705
Miximo 99,58 85,191 99,821 79,891 99,984 95,372 99,994 95,071
Minimo L1717 1028 -1,1495% 1027 | -8,1456x 102 -2,6168x10%°¢ | -1,1717x10%%  -1,1602x 10?7 | -8,1457x10%%  -2,669x 102°¢

Desvio Padrao | 5,0537x107!  1,5094x 10! 4,1708 x10~1 11,7797 x 10! 5,9243 x107! 11,7827 x10! 45201 x10~'  2,1119 x 10!

Tabela 22 — FIT (%) do modelo OE da dinAmica em x e 6, para o sistema com parimetros
de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Identificacio Validacao Identificacdo sem ruido | Validacio sem ruido
T 0. x 0, T 0, T 0.

Média 53,6265 14,3715 | 84,311 2,61005 | 53,627 14,6425 84,313 2,73085
Maximo 63,531 14,919 | 88,722 2,8459 | 63,535 15,126 88,723 29134
Minimo 24,328 0,16722 | 70,712 -6,4111 | 24,329 10,1713 70,713  -6,5825

Desvio Padrio | 6,4333  4,1565 | 3,9604 3,2696 | 6,4341 4,2419 3,9605 3,3944

Tabela 23 — FIT (%) do modelo ARMAX da dindmica em y e 0, para o sistema com
parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Identificacao Validac¢ao Identificacio sem ruido | Validaciio sem ruido
Yy Oy Yy Oy Yy Oy y 0y
Média 99,5535 83,7765 | 99,8065 76,6005 | 99,8405 94,695 | 99,811 88,2375
Maximo 99,585 84,037 | 99,957 77,251 | 99,983 95,159 | 99,995 89,898
Minimo 95,511 48,208 | 94,841 49,623 | 95,531 49,942 | 94,841 52,941
Desvio Padrio | 50744 x10~! 3,7917 | 6,5588 x10~! 12,9723 | 5,7249 x10~! 4,9851 | 6,6077 x10~1 4,0445

Tabela 24 — FIT (%) do modelo OE da dindmica em y e ¢,, para o sistema com parametros
de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009).

Identificacao Validacao Identificacdo sem ruido | Validacdo sem ruido
y by y Oy y Oy Y Oy
Média 74,525 76,119 | 79,86  -11,3315 | 74,531 81,519 74,531 81,519
Miximo 99,491 83,925 | 99,949 77,025 99,71 95,077 99,71 95,077
Minimo 40,419 -7,7694 | 59,116 -312,88 | 40,424 -7,9258 40,424 -7,9258
Desvio Padrio | 6,0308 31,0431 | 4,4646 51,0646 | 6,0496 34,2846 6,0496 34,2846

Assim como na identificacdo de modelos para dindmica de hasteamento da carga, de
forma geral os resultados dos modelos ARMAX foram mais consistentes, apresentando
menor desvio padrdo, sendo feita excecdo para uma estimativa que € destacada como
valor minimo de FIT na Tabela 17. O desvio padrdo para essa tabela foi computado
descartando esse FIT. Além disso os modelos OE ndo apresentaram bom ajuste para a
dindmica de oscilacdo da carga. Os modelos ARMAX apresentaram boa correspondéncia

ao comportamento dos modelos no deslocamento em z e y, com FIT médio superior a
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97% em todos os casos. Notou-se porém, um desempenho mais fraco em termos de erro
percentual na representagdo da dindmica de ¢, para o sistema com parametros de (AL-
MUTAIRI; ZRIBI, 2009), com ajuste aos dados de validag¢do abaixo de 80%. Destaca-se,
porém, que ao comparar os modelos com o sinal de validagdo sem ruido observa-se que
o ajuste € na verdade proximo a 90%. De modo geral, € possivel notar, também, valores

mais altos de desvio padrdo para os modelos da oscilagio da carga.

Com relagdo ao desempenho dos modelos OE para representacdo da dindmica no
plano x — y, deve-se salientar, conforme abordado na Secdo 2.1, que a estrutura de mo-
delo OE utilizada ndo apresenta termos para descrever o efeito das saidas do sistema umas
nas outras. Dessa forma ndo ha no modelo componentes que representem explicitamente
a contribuicdo do movimento do carro para os angulos de oscilagcdo e vice-versa. Essa
limitacdo pode justificar o desempenho baixo em termos de FIT médio, principalmente
com relagcdo aos angulos de oscilagdo, tendo em vista que hd um impacto maior na osci-
lagdo da carga devido ao movimento do carro, do que no movimento do carro devido a
oscilagc@o da carga, em razdo das dimensdes das massas em questdo, tendo em mente que
a massa do carro em conjunto com a viga costuma ser maior ou muito maior que a massa

da carga.

Com a finalidade de explorar outras ordens para os polindmios do modelo ARMAX,
foram analisados os resultados de identifica¢do do sistema considerando 5 diferentes con-
figuragcdes de ordens dos modelos. Para cada uma dessas configuracdes, partindo-se das
ordens estabelecidas anteriormente para os polindmios, conforme a Tabela 2, foram va-
riadas as ordens dos polindmios incrementando-se suas ordens em 1 até 15. Foram rea-
lizados, portanto, os 100 ensaios para cada uma dessas 5 configuracdes, com 15 ordens
diferentes. Levando em conta a similaridade entre as dindmicas de movimento na dire¢ao

x e y, a exploracao de diferentes ordens foi realizada apenas para os movimentos em .

As configuracdes exploradas foram definidas como: armaxT, na qual as ordens de to-
dos os polindmios das matrizes A(q), B(q) e C'(¢) sdo incrementadas; armaxAB, na qual
apenas as ordens dos polindmios das matrizes A(q) e B(q) sdo incrementadas; armaxD1,
na qual os polindmios das matrizes B(q), C'(¢) e da diagonal principal da matriz A(q)
(Az(q), Ag,(q)) tem suas ordens incrementadas; armaxD2, em que as ordens dos polind-
mios das matrizes B(q), C'(¢) e da diagonal secunddria da matriz A(q) (A1(q) e Aa(q))
sdo incrementadas; armaxB, onde apenas sdo incrementadas as ordens dos polindmios da
matriz B(q). A seguir sdo apresentados os valores médios de FIT dos modelos ARMAX
considerando as configuracdes propostas para diferentes ordens dos polindmios. Aqui sdo
apresentados somente os resultados para o incremento de uma e quinze ordens nas confi-
guracdes propostas. A Tabela 25 apresenta os resultados considerando os parametros de
(TUAN et al., 2013). Ja os resultados levando em conta os parametros de (ALMUTAIRI;
ZRIBI, 2009) sao apresentados na Tabela 26.
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Tabela 25 — FIT (%) médio das configuracdes de incremento de ordens dos polindmios
do modelo ARMAX testadas com parametros de (TUAN et al., 2013).

Identificacdo Validacio
Incremento | 1 15 1 15
Varidavel | z 0, T 0, T 0, T 0,

armaxT | 99,517 94,252 | 99,525 95,135 | 99,792 87,707 | 99,794 88,962
armaxAB | 99,499 83,381 | 99,517 93,330 | 99,790 71,762 | 99,789 85,901
armaxD1 | 99,521 94,697 | 99,524 95,132 | 99,793 88,212 | 99,794 88,959
armaxD2 | 99,521 93,818 | 99,521 93,969 | 99,793 86,596 | 99,792 87,080

armaxB | 99,520 92,825 | 99,521 92,908 | 99,793 85,274 | 99,793 85,40

Configuracio

Ao se analisar os resultados para os parametros de (TUAN et al., 2013), tendo em
vista os resultados da Tabela 17, em que se observa um ajuste médio de 99, 5% a resposta
em z e 95% a resposta em 6, ndo se constata em nenhuma das configura¢cdes com no-
vas ordens um incremento significativo no FIT médio do modelo a resposta do sistema
que justifique o aumento do nimero de parametros dos modelos. Todavia, cabe destacar
que os experimentos de identificacdo com ordens maiores apresentaram menores desvios
padrao da medida de FIT do modelo aos sinais de identificacdo de angulo. Isso ocorreu
especificamente com as configuracdes armaxT e armaxD1 considerando incremento de
15 nas ordens iniciais que exibiram desvios menores que 0, 05% em oposi¢do a um desvio

de 5, 5% apresentado com as ordens iniciais.

Tabela 26 — FIT (%) médio das configuragdes de incremento de ordens dos polindmios
do modelo ARMAX testadas com parametros de (TUAN et al., 2013).

Identificacdo Validacio
Incremento | 1 15 1 15
Variavel | z 0, T 0, T 0, T 0,

armaxT | 99,348 75,667 | 99,570 83,910 | 99,614 65,175 | 99,807 75,841
armaxAB | 98,685 69,081 | 99,182 74,492 | 99,000 57,488 | 99,451 62,776
armaxD1 | 99,310 75,906 | 99,562 84,667 | 99,588 66,897 | 99,800 76,682
armaxD2 | 99,282 77,782 | 99,481 82,201 | 99,558 68,824 | 99,724 73,741

armaxB | 99,341 76,430 | 98,745 82,032 | 99,605 66,958 | 98,958 73,384

Configuracio

Ja a andlise com os parametros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) indica um pequeno
aumento no ajuste médio dos modelos aos sinais de identificagdo e validacdo, tendo em
vista os resultados apresentados na Tabela 21, em que se tém FIT de 99% para os sinais
de x e 80, 8% para os sinais de ¢, na identificacdo. Novamente, os desvios padrdo para
as configura¢des de maiores incrementos nas ordens dos polindmios se mostraram inferi-
ores, com destaque para os desvios das configuracdes armaxT € armaxD1, assim como

ocorrera com o sistema com pardmetros de (TUAN et al., 2013). O desvio padrdo de 15%
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para a identificagdo com as ordens iniciais for reduzido para préximo de 3% com essas
configuracdes. E relevante ressaltar que esses avangos sdo obtidos com um substancial
incremento no nimero de parametros dos modelos, que ja eram elevados em comparagao

aos parametros do modelo caixa branca.

5.3 Analise dos modelos estimados

Os modelos obtidos foram analisados e a seguir s@o apresentados o FIT dos modelos
com parametros fisicos aos sinais de identificac@o e a resposta dos modelos ARMAX em

condicdes que diferem as condi¢des estabelecidas para a linearizagao.

5.3.1 FIT dos modelos com parametros estimados

A fim de obter um comparativo entre os estimadores apresentados e os modelos poli-
nomiais identificados, foram realizados ensaios dos modelos com os parametros estima-
dos sob efeito dos sinais de identificacdo e validacdo. A partir dos ensaios do modelo
ndo linear do guindaste com os valores médios de parametros obtidos com cada um dos
estimadores, foi calculado o FIT desses. A Tabela 27 apresenta o ajuste da resposta dos
modelos com parametros estimados em relacdo aos dados do sistema de (TUAN et al.,
2013). Os resultados sdo apresentados para cada uma das varidveis de saida. Foi conside-

rado ruido branco com variancia de 1 x 107% nos sinais de saida do sistema.

Tabela 27 — FIT (%) dos modelos com pardmetros estimados para o sistema com parame-

tros de (TUAN et al., 2013) ao sinal usado para identificacdo dos modelos polinomiais.

Sinal de identificacdo Sinal de validacao

x 0, Y 0, l x 0, Y 0, [

nlin odel | 92,99 12,43 | 69,82 69,27 - 199,68 27,42 | 50,51 75,39
nlin ode4 | 99,52 95,37 | 99,79 94,87 - 199,79 90,28 | 99,97 97,39

linodel | 99,02 8991 | 99,75 94,1 | 99,6 | 99,63 85,17 | 9991 96,33 | 99,52
linode4 | 99,52 95,37 | 99,79 94,85 | 99,55 | 99,79 90,27 | 99,96 97,37 | 99,51

Comparando os valores de ajuste dos estimadores 1 inode4 e nlinode4 da Tabela
27 com os valores das tabelas 13, 17 e 19, que apresentam o FIT dos modelos ARMAX
para o sistema de (TUAN et al., 2013), observa-se resultados muito proximos para o ajuste
aos sinais de identifica¢do. Ja os sinais de validag@o apresentam ajuste levemente superior
considerando os modelos com parametros fisicos estimados. Os valores de ajuste para o
sistema de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) podem ser observados na Tabela 28.

A comparacdo dos valores de ajuste dos estimadores 1 inode4 e nlinode4 da Ta-
bela 28 com os ajustes dos modelos ARMAX, apresentados nas tabelas 15,21 e 23 mostra,
novamente, valores de ajuste bastante proximos para a resposta ao sinal de identificacdo.

O ajuste aos sinais de validacdo apresenta pequena melhora com os modelos estimados,
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Tabela 28 — FIT (%) dos modelos com parametros estimados para o sistema com para-
metros de (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009) ao sinal usado para identificacio dos modelos

polinomiais.

Sinal de identificacdo Sinal de validaciao

x 0, Y 0, l x 0, Y 0, [

nlin odel | 99,57 85,92 | 98,23 10,13 - 199,81 80,40 | 98,04 20,94
nlin ode4 | 99,58 85,93 | 99,58 86,61 -199,82 8041|9996 79,74

linodel | 99,86 79,68 | 99,39 83,14 | 93,41 | 99,49 75,24 | 99,34 77,74 | 92,87
lin ode4 | 99,58 85,93 | 99,58 84,58 | 93,42 | 99,82 80,41 | 99,95 79,73 | 92,87

podendo-se destacar o ajuste de 80,41% de 1inode4 para o sinal de 6, em comparagdo
com 71,93% do modelo ARMAX. Observa-se que conforme os sinais de forca se dife-
rem dos sinais utilizados para identificacdo, ainda é possivel manter um mesmo nivel na
qualidade da resposta dos sistemas obtidos através da estimagdo dos parametros fisicos, o
que ndo necessariamente ocorre com os modelos polinomiais identificados, refor¢ando a
importancia da escolha de bons sinais de identificacdo e também da regido de atuacdo du-
rante os experimentos de identificacdo, para garantir que o modelo sirva apropriadamente

0 seu proposito.

5.3.2 Anadlise dos modelos lineares fora das condicoes de lineariza¢ao

Conforme apresentado na modelagem do sistema, o modelo linearizado € obtido para
uma faixa de operagdes considerando algumas caracteristicas gerais de aplicagdes dos
guindastes, portanto deve-se ter em consideragdo essas caracteristicas ao aplicar os mo-
delos polinomiais obtidos. Visando demonstrar as limitagcdes do modelo conforme as
condicdes de linearizacdo ndo sdo atendidas, foi realizada a andlise do modelo ARMAX
apresentado em (98)-(124). Inicialmente sdo aplicados nas entradas esfor¢os que produ-
zem uma resposta dentro da regido de linearizagdo do sistema, com a finalidade de expor
o ajuste do modelo especifico aos dados. A Figura 22 apresenta os esforcos aplicados,
consistindo em um degrau de for¢a para F} e F,, com uma forca constante em [ para
manter a carga numa posicao aproximadamente constante.

A resposta do modelo ARMAX em comparagdo a resposta do sistema € apresentada
nas figuras a seguir com os valores de ajuste aos dados. Também € apresentado o ajuste do
modelo linearizado aos dados do modelo ndo linear. Para essa andlise ndo foi considerado
ruido nas medi¢des, pois busca-se apenas comparar os modelos. O FIT dos modelos em
x-0, é apresentado na Figura 23, jd a Figura 24 apresenta o ajuste aos dados de y-8, e o
ajuste ao comprimento de corda [ € apresentado na Figura 25.

Observa-se que o modelo ARMAX apresenta FIT superior a 99% para os desloca-
mentos em z, y e [ e superior a 80% para os angulos de oscilagdo ¢, e 6,. Destaca-se que

os modelos lineares ndo sdo capazes de representar a pequena variagdo no comprimento



71

Figura 22 — Esforcos aplicados ao sistema para demonstrar seu ajuste aos dados na regiao

de operacgdo linear.
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Fonte: O autor.

de cabo que ocorre devido a oscilagdo da carga. Agora para demonstrar uma aplicagao
em que as condi¢des de linearizagdo ndo sdo respeitadas, € aplicado um degrau de forca
em Fj, a0 mesmo tempo em que € realizado o deslocamento da carga no plano. A Figura
26 apresenta os esforcos aplicados no sistema.

O ajuste do modelo linearizado e do modelo ARMAX aos dados de x-6, € apresentado
na Figura 27. A Figura 28 apresenta o ajuste dos modelos aos dados de y-8, e o ajuste
para o comprimento de cabo [ é apresentado na Figura 29. Percebe-se um maior impacto
desse modo de operacdo sobre a capacidade do modelo de representar as oscilacdes da
carga, enquanto que o deslocamento no plano segue com um alto grau de ajuste. Dessa
forma € importante considerar as condi¢des de operagao ao se aplicar os modelos lineares
apresentados. Destaca-se, também, que os modelos apresentados para a dindmica no
plano foram obtidos para um comprimento de cabo especifico e que alteragdes do mesmo

causam altera¢des na dindmica x — y do sistema.
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Figura 23 — Resposta em x-6,, do sistema e dos modelos aos esfor¢os na regiao de opera-

¢ao linear.
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Figura 24 — Resposta em y-0, do sistema e dos modelos aos esfor¢os na regido de opera-

¢ao linear.
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Figura 25 — Resposta em [ do sistema e dos modelos aos esfor¢os na regido de operagcao

linear.
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Figura 27 — Resposta em z-6, do

operacdo linear.
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Figura 28 — Resposta em

operac¢do linear.
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sistema e dos modelos aos esfor¢os fora da regiao de

y-0, do sistema e dos modelos aos esforgos fora da regido de
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Figura 29 — Resposta em [ do sistema e dos modelos aos esfor¢os fora da regido de ope-

racdo linear.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi explorada identificagdo de modelos tri dimensionais para guindastes
de portico. Com essa finalidade, a modelagem 3D desses sistemas foi realizada, apresen-
tando uma corre¢do do termo de energia potencial observado na literatura. A estimacao
dos parametros fisicos do sistema foi realizada através de quatro estimadores propostos:
linodel, linode4, nlinodel e nlinode4, os quais diferem entre si pelo modelo
utilizado (1in - linear ou nlin - ndo linear) e método de discretizag¢do aplicado (odel
- Euler ou ode4 - Runge-Kutta de quarta ordem). Além da estimacdo dos pardmetros
fisicos, foi realizada a identificacio de modelos polinomiais lineares. Para isso modelos

com estrutura ARMAX e OE foram propostos.

No que diz respeito a estimagdo dos parametros fisicos, os resultados mostraram que
os estimadores que utilizam o método de discretizagao de Runge-Kutta apresentaram me-
nores erros percentuais que os homoélogos com discretizacdo de Euler. Isso pode ocorrer
devido ao maior erro de truncamento caracteristico desse método. Nao foi observada
diferencga substancial nos erros percentuais dos parametros com modelo ndo linear e line-
arizado considerando a discretizacdo de Runge-Kutta. Cabe destacar que os estimadores
de modelo linearizado conseguem realizar as estimacdes em menores tempos, porém fo-
ram desenvolvidos a partir de ensaios que requerem maiores tempos para aplicacdo sepa-
rada das forcas e precisam de aten¢ao para respeitar condi¢des de linearizagdo durante a
estimagao.

A estratégia estimar os parametros da dinamica de icamento através do estimador de
modelo linearizado em conjunto com a estimagdo da dindmica de movimento no plano
x — y se mostrou interessante alternativa a realiza¢do da estimagdo do conjunto completo
de parametros com o estimador de modelo nao linear, permitindo decompor a tarefa de
estimagdo em dois procedimentos de menor complexidade e dispensando a necessidade de
menores tolerancias para se obter resultados comparaveis aos obtidos com os estimadores
de modelo linearizado. Com isso, destaca-se a recomendacdo do uso dos estimadores
de modelo linearizado para a estimacdo dos parametros da dindmica de icamento. Por
fim, pode-se constatar que os estimadores 1inode4 e nlinode4 foram capazes de

obter os pardmetros do sistema com baixo erro percentual (abaixo de 1%), permitindo
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o emprego desses parametros nas leis de controle como as propostas em (TUAN et al.,
2013) e (ALMUTAIRI; ZRIBI, 2009), conforme pretendido.

Os modelos polinomiais conseguiram de maneira geral obter bons resultados de acordo
com a métrica estabelecida de FIT aos dados de identificacdo e validag¢do. Destaca-se que
a obtencdo das ordens desses modelos através da modelagem matematica forneceu re-
sultados satisfatorios. A andlise de diferentes ordens para os modelos ARMAX mostrou
que o aumento das ordens dos polindmios ndao representou um aumento expressivo no
FIT médio dos modelos, destaca-se apenas uma maior consisténcia dos resultados com
ordens maiores. Foi possivel observar uma boa capacidade dos modelos em reproduzir a
dindmica de movimento em x, y e [. Para os angulos de oscilac¢do a capacidade de ajuste
dos modelos apresentou-se inferior, principalmente para os modelos OE, devido a imple-
mentagdo utilizada em que os modelos OE consistem em um conjunto de modelos SISO.
Destaca-se também a maior consisténcia apresentada na identificacdo de modelos AR-
MAX em comparacdo com os modelos OE, que obteve maiores valores de desvio padrao
no FIT, além de diversos valores discrepantes.

Ao final dos estudos de caso, foi realizado o calculo dos valores de FIT dos modelos
com parametros fisicos estimados, com a finalidade de obter uma comparacdo aos mo-
delos polinomiais. Os resultados apontaram que os ajustes dos estimadores 1inode4
e nlinode4 e dos modelos ARMAX foram préximos. Deve-se ter em mente, entre-
tanto, que os modelos ARMAX demandam que as aplica¢des respeitem as condi¢des de
linearizacdo adotadas, conforme enfatizado na andlise realizada na se¢do 5.3.2, em que
o sistema € posto em um cendrio fora da operacdo linear através da variacdo do compri-
mento de cabo simultaneamente a0 movimento do mecanismo de suporte.

Os modelos polinomiais apresentam elevado nimero de parametros a serem estima-
dos, como possibilidade de trabalhos futuros, se aponta a possibilidade de aprimorar esses
modelos. Uma alternativa que pode ser explorada € a obten¢ao desses modelos através dos
modelos com parametros fisicos estimados, ou até mesmo através do modelo 3D, conside-
rando m e g conhecidos, verificar-se a possibilidade de reduzir a quantidade de parametros
a serem estimados. Além disso, os modelos obtidos sdo especificos para um comprimento
de cabo e massa de carga com os quais foram identificados. O desenvolvimento de mode-
los lineares a parametros variantes se mostra outra possibilidade importante de trabalho

futuro.
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