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RESUMO

Neste trabalho, € abordada a identificacdo de sistemas ndo lineares, com enfoque na
obtengio de modelos paramétricos para um servoposicionador hidrdulico. E desenvolvida a
modelagem matemadtica ndo linear do servoposicionador e do modelo do coeficiente de atrito
viscoso varidvel, os quais sdo considerados como base para obten¢do de uma estrutura de
modelo ndo linear de tempo discreto. A identificacao é realizada por meio de um problema
de otimizac¢do, considerando a minimizacao do erro de simulacdo entre a saida do modelo e a
posicao do atuador hidraulico. Os resultados mostram que € possivel realizar a identificagdo
paramétrica do servoposicionador de modo a se obter uma boa descri¢do de sua dindmica. De
forma complementar, também € descrita a identificacdo de um processo de nivel de um tanque,
utilizando duas estruturas de modelos com parametrizagdo linear, mas adotando um regressor
linear e outro nao linear, assim como um exemplo de valida¢ao do modelo de atrito adotado.

Palavras-chave: Identificacio de sistemas, Sistemas nao lineares, Servoposicionador hidréulico,
Coeficiente de atrito viscoso variavel.



ABSTRACT

In this work, the identification of nonlinear systems is discussed, with emphasis on obtaining
parametric models for a hydraulic servoactuator. A nonlinear model is derived, considering not
only the actuator, but also a variable viscous friction coefficient. The mathematical description
is then generalized into a discrete-time nonlinear model structure. The identification process
is defined through an optimization problem, consisting of the minimization of the simulation
error between the simulated model output and the actual position of the actuator. Results show
that a nonlinear parametric model for the actuator can be obtained, displaying a good dynamical
response in relation to the position of the hydraulic servoactuator. Furthermore, complimentary
examples are presented, such as the identification of a tank level process comparing the simulated
outputs of models with linear parametrization, but contemplating a linear and a nonlinear regressor,
in addition to a validation example for the nonlinear friction model.

Keywords: System identification, Nonlinear systems, Hydraulic servoactuator, Variable viscous
friction coefficient.
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1 INTRODUGAO

A identificagdo de sistemas consiste na obtencdao de modelos matematicos para sistemas
dindmicos através de dados experimentais. Em contraste a modelagem, a qual utiliza principios
fisicos para descrever seu fenomeno de estudo, a identificacdo recorre a um conjunto de sinais de
entrada e de saida do sistema em questao. Do ponto de vista da Engenharia, conhecer a relacdo
entre as varidveis de um sistema € de extremo interesse, pois permite simular seu comportamento
quando submetido a diferentes condi¢des, sendo possivel, em vdrios casos, impor uma resposta
desejada a0 mesmo.

Através da identificacdo, € possivel contornar dificuldades inerentes ao procedimento
de modelagem deterministica, como o conhecimento pleno do sistema estudado e de seus
parametros, em detrimento da realizacdo de um ou mais ensaios experimentais no processo.
Na identificacdo paramétrica, a estrutura do modelo a ser identificado é parametrizada em
funcdo de um vetor 6, o qual pode ser estimado por um problema de otimizacdo matemdtica
(SODERSTROM; STOICA, 1989; LIUNG, 1999; AGUIRRE, 2014). E comum considerar estruturas
nas quais deseja-se predizer o valor de uma ou mais varidveis de saida através da estimativa
de um modelo paramétrico, validado em comparacdo a um conjunto de dados experimentais.
Quando o critério de otimizacdo € o erro entre a saida medida e a saida estimada pelo modelo,
o procedimento € classificado como métrodo de erro de predicdo (do inglé€s, prediction error
method) (LIUNG, 1999).

Outra abordagem € descrever o sistema como uma rede neural, que consiste em uma
representacao por meio de combinagdes lineares de bases de fun¢des ndo lineares (NARENDRA;
PARTHASARATHY, 1990). As redes neurais sdo classificadas em feedforward, para o caso no qual
a saida € funcdo apenas da entrada e feedback, quando o valor da saida atual € realimentada para o
célculo da saida no instante seguinte (GARDNER; DORLING, 1998). Em Narendra e Parthasarathy
(1990), € descrita uma metodologia para identificacao e controle de sistema dindmicos por redes
neurais, com estudos de caso envolvendo sistemas lineares e nao lineares.

Neste trabalho, adota-se uma metodologia para a identificacdo paramétrica de modelos
de tempo discreto para sistemas ndo lineares em simulacio, baseada nos trabalhos de Eckhard
e Campestrini (2016) e Borges (2017). O objeto de estudo € um servoposicionador hidrdulico,
devido a caracteristica ndo linear intrinseca da relagdo entre as pressdes e vazdes no interior
de suas camaras, assim como a nao linearidade da for¢a de atrito. Considera-se o modelo do
coeficiente de atrito viscoso variavel, tal qual proposto em Gomes (1995). As estruturas dos
modelos identificados variam conforme o grau de conhecimento considerado para os parametros
fisicos do servoposicionador e do atrito.

E importante mencionar que, no contexto deste trabalho, nio serd considerada a influéncia
do ruido de medicao, o que ndo € condizente com o real comportamento dos sistemas fisicos. Em
func¢ao disso, antes de qualquer aplicagdo em sistemas reais, uma extensao necessdria para este
trabalho € a validacao da metodologia descrita considerando o efeito do referido ruido, sob uma
abordagem de simula¢cdo de Monte Carlo.
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No que diz respeito a estrutura do texto, a Secdo 2 discorre sobre trabalhos e aplicacdes
da drea de identificacdo de sistemas ndo lineares, a Se¢do 3 compreende a modelagem do
servoposicionador e da for¢a de atrito e a Secao 4 descreve a metodologia de identificacao de
sistemas empregada. Conforme discorrido na Secado 5, os resultados obtidos indicam que é
possivel obter uma representagdo satisfatoria, conforme o critério de otimizacao definido, para a
evolucdo dos estados do sistema estudado.
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2 ESTADO DA ARTE

A drea de identificacdo de sistemas tem sido explorada expressivamente nas dltimas
décadas, a exemplo dos trabalhos de Soderstrom e Stoica (1989), Ljung (1999), Billings (2013) e
Aguirre (2014). Em Eckhard e Campestrini (2016) e Haselein (2017), é abordada a identificacao
de modelos nao lineares de tempo discreto para biorreatores anaerdbicos, considerando os
algoritmos de otimizacdo Nelder-Mead (otimizagdo linear) e Trust-Region-Reflective, o qual
utiliza a informacao do gradiente, conforme descrito na Secdo 4.2. Por sua vez, em Oliveira
(2022), € explanada a identificacdo de um guindaste de pdrtico por meio de estimadores lineares
e nao lineares, através de uma estrutura de modelo nao linear discretizada. Tanto em Eckhard e
Campestrini (2016), quanto em Haselein (2017) e Oliveira (2022), sdo empregados diferentes
métodos de integragdo numérica, com o intuito de comparar os desempenhos de suas respectivas
representacdes discretizadas frente ao modelo analitico continuo utilizado.

No caso de redes neurais feedforward do tipo Multilayer Perceptron (MLP), o par entrada-
saida de um sistema € relacionado através da combinagdo sucessiva (i.e associacdo em camadas)
de funcoes de ativagao. As referidas fungdes representam a estrutura do modelo neural adotado e
sdo, geralmente, ndo lineares, jd que uma combinacdo de fungdes lineares resulta em outra fun¢ao
linear. E comum o uso de fungdes do tipo sigmoide, tangente hiperbélica (também conhecido como
sigmoide bipolar), assim como exponenciais e gaussianas (NARENDRA; PARTHASARATHY,
1990). O chamado treinamento das redes neurais consiste no ajuste dos coeficientes que compdem
as func¢des de ativacao, por meio de um problema de otimiza¢do. Um exemplo € o algoritmo
back-propagation, proposto em Rumelhart, Hinton e Williams (1986), o qual minimiza o erro
quadrético entre a varidvel de saida do sistema e de seu valor desejado utilizando o método do
gradiente. Um exemplo de aplicacdo de redes neurais na identificacdo de uma mesa hidrdulica é
delineado em Righettini et al. (2017).

Em Borges (2017), € descrita a modelagem e a identificacdo de um servoposicionador
hidraulico de bancada sob a abordagem de redes neurais MLP, seguida do projeto de um
controlador neural adaptativo para seguimento de referéncias de posi¢do. Também na area de
sistemas fluido-mecanicos, é realizado o controle em cascata de um servoposicionador pneumatico,
tanto em Perondi (2002), quanto em Sobczyk Sobrinho (2009), incluindo a compensacao de
atrito com base no modelo conhecido como Lund-Grenoble (LuGre), formulado em Canudas
de Wit et al. (1995). O modelo de atrito utilizado neste trabalho, apresentado em Gomes (1995),
considera um conjunto de equacdes estdticas de acordo com os valores de forca e velocidade no
atuador. Exemplos de aplicacdo do coeficiente de atrito viscoso varidvel sdo encontrados em
Gomes e Rosa (2003), Machado (2003) e Borges (2017).

Considera-se a identificacao nao linear do servoposicionador hidraulico de dupla acao
assimétrico modelado na Secdo 3, com um modelo ndo linear para a forca de atrito. O procedimento
consiste na aplicacdo de um algoritmo de otimizag¢ao, descrito na Sec¢ao 4.2, com o intuito de
estimar os coeficientes de um modelo paramétrico nao linear que melhor representam a saida do
sistema, de acordo com uma funcao custo, tal qual mencionado na Secao 4.1. Em linhas gerais,
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busca-se estimar os referidos paradmetros a partir de estruturas de modelos discretos obtidas
através da discretiza¢do do modelo analitico de tempo continuo.

A drea de modelagem de servoposicionadores hidrdulicos € de interesse em aplicacdes que
necessitam de controle preciso de posi¢cdo, de modo que € desejdvel estudar formas de obtencdo
de pardmetros, especialmente levando em consideracdo os efeitos ndo lineares caracteristicos do
atrito para baixas velocidades (BorRGES, 2017). Os trabalhos de Cologni, Mazzoleni e Previdi
(2016), Pencelli et al. (2019) e Sakai, Obara e Chikazawa (2021), abordam a modelagem e
identificac@o nao linear de servoposicionadores hidraulicos de bancada.

Sdo apresentados estudos de caso no ambito dos sistemas fluido-mecénicos, como a
identificacdo de um processo de nivel por estimadores lineares, na Secdo 5.1, além da aplicacao
em simulagao do modelo de atrito adotado, na Secdo 5.2. Ainda, na Secdo 5.3, € estudada a
identificacdo de um servoposicionador hidrdulico, baseado no sistema descrito em Borges (2017).
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3 MODELAGEM DO SERVOPOSICIONADOR HIDRAULICO

O servoposicionador € um sistema dindmico que consiste no acionamento de um atuador,
com o intuito de posicionar uma carga mecanica em um local desejado (SOBCZYK SOBRINHO,
2009). No sistema analisado neste trabalho, o acionamento € realizado por um cilindro hidraulico
de dupla acdo e assimétrico, acoplado a uma servovalvula de 3 posicdes e 4 vias, por sua vez
acionada por um solenoide elétrico. A pressdo de suprimento para o subsistema hidrdulico €
fornecida por uma Unidade de Poténcia e Condicionamento Hidrdulico (UPCH). A carga a ser
posicionada é conectada na extremidade da haste do cilindro, que serd movimentada conforme
a variacdo das pressoes no interior de suas camaras por meio da abertura e do fechamento da
servovalvula.

A modelagem apresentada neste trabalho baseia-se no procedimento adotado em Machado
(2003) e Borges (2017). A Figura 1 ilustra o diagrama hidraulico do servoposicionador com
atuador de dupla acdo assimétrico.

Figura 1: Diagrama esquemdtico do servoposicionador hidraulico.
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Fonte: Adaptado de Borges (2017).
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Na Figura 1, P e P, representam as pressoes no interior das camaras do atuador hidrdulico,
Vi e V, os volumes de fluido em cada uma das camaras, A; e A, denotam as dreas de secao
transversal, respectivamente no lado do €mbolo e da haste, g; € g> sdo as vazdes volumétricas
nas vias de saida da servovdlvula, P é a pressao suprida pela UPCH, Fj, e F,, respectivamente,
as forcas hidrdulica e de atrito e u € o sinal de entrada da servovélvula (BoRGES, 2017).

Para modelar o comportamento dinAmico do servoposicionador hidraulico, consoante
ao apresentado em Machado (2003) e Borges (2017), s@o empregadas as seguintes hipdteses
simplificadoras para o servoposicionador hidraulico:

1. Todos os orificios da vdlvula sdo iguais e simétricos;
2. A vilvula e o cilindro ndo apresentam vazamentos internos e externos;

3. A dinamica das tubulagdes existentes entre a unidade de poténcia hidrdulica e a valvula e
entre a vdlvula e o cilindro ndo influenciam na resposta dindmica do sistema;

4. A resposta da vdlvula € considerada ideal (0 movimento do carretel da mesma responde
imediatamente as variacdes do sinal de entrada na vélvula);

b

A pressdo de suprimento € constante;

=

A temperatura do fluido hidréulico é constante;

7. A zona morta entre o carretel e o orificio de passagem € desprezivel;
8. O centro hidraulico da valvula € considerado ideal;

9. A histerese da valvula é desconsiderada;

10. As perdas de carga continuas nos dutos de conexao do servoposicionador sdo desconsidera-
das.

Uma discussao sobre as hipéteses consideradas e suas implicagdes € apresentada em
Borges (2017). Na sequéncia, € introduzido o modelo do servoposicionador.

Tomando as dreas de secdo transversal em cada uma das cdmaras como constante, resulta
que a for¢a hidrdulica aplicada no émbolo do cilindro é dada por

Fp(t) = A1 P (1) — Ay P>(1).

Com relacdo ao subsistema mecanico, tem-se que a posi¢ao da haste do servoposicionador
€ denotada por y(¢) e, por conseguinte, sua velocidade por y(¢). Considerando o carretel apoiado
na horizontal (i.e., sem contribui¢do da aceleracao da gravidade no balancgo de forgas) e sem
forca externa aplicada diretamente na extremidade da haste, a Segunda Lei de Newton resulta em

m¥(t) = A1P1(1) — AP (1) — Fo(y(2), P1(2), P2(1)), (D

em que m simboliza a massa associada ao atuador. Na Equacao (1), a for¢a de atrito foi denotada
como fung¢do da velocidade y(#) da haste e das pressoes P;(t) e P»(t) nas cdmaras do cilindro,
conforme adotado no modelo do coeficiente de atrito viscoso varidvel, descrito na Secdo 3.1.

Tal qual apresentado em Furst (2001) e Borges (2017), a constante da valvula pode ser
determinada em fun¢do das quedas de pressdo parciais por via, de forma que

V2Cw pxy
,@ b

K =
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sendo que K representa a constante da vdlvula para uma via genérica, C; é o coeficiente de
descarga, w, € a largura do orificio de passagem da vdlvula e x}'** € o deslocamento médximo
do carretel da valvula (que, por sua vez, é proporcional ao maximo valor de u(t), denotado por
Umax)- Assim, as vazdes q1() e g2(t), nas vias 1 e 2, serdo dadas, respectivamente, por
= u(r)
q1(t) = K181 (u(2), P1 (1)) —, (2)

a2(1) = Koga(u(0), Po(1)) 12, 3)

max

tendo que g1 (u(z), P1(t)) e g2(u(t), Po(t)) sdo funcdes nio lineares da pressido em sua respectiva
camara e da tensdo aplicada na valvula, dadas por

s , > 0,

g2(u(t), P2(1)) = {\/% :Eg i(())’ ®

Por simplicidade de notacdo, sdo definidos os coeficientes auxiliares K| e K>, tais que

K
K& —, (6)
MEax
K
K, =2 7
umax
Portanto, substituindo as Equacdes (6) e (7) nas Equagdes (2) e (3), resulta que
q1(1) = K181 (u(1), P1(1))u(1), (8)
q2(1) = Kaga(u(1), P2(1))u(t). €©)

Ademais, para a geometria considerada, os volumes em fungdo da posicao do atuador
Vi(y(t)) e Va(y(1)) sdao dados por

Vi(y(1) = Vi + Ay(1), (10)
Va(y(t)) = Vo — Axy(2), (11)

em que V1 e V representam os respectivos volumes mortos em cada uma das cAmaras do cilindro.
Com base no principio de continuidade de massa, para massa especifica p constante, a

taxa de variag¢do da pressdo P(f) em uma camara hidraulica genérica pode ser expressa por
P(t) =2 (q(t) - V(1)), 12
(0 =30 (a0 = V) (12)
sendo V() o volume da camara, 8 0 médulo de compressibilidade do fluido e ¢(7) a vazao
volumétrica de entrada (waTTon, 2009). Logo, aplicando as Equagdes (8), (9), (10) e (11)
na Equacgdo (12), resulta que as equacdes dinadmicas das pressdes Pi(f) e P»(¢) sdao dadas,

respectivamente, por

N B
hin = Vi+Ay(t)

: B
Py(t) = ——L
() Vy = Ay (1)

(K181 (u(t), P1(1))u(r) — Ar1y(1)) (13)

(K2g2(u(t), P2(2))u(t) — A2y(2)). (14)
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Com base nas Equacdes (1), (4), (5), (13) e (14), considerando o mapeamento em um
espaco de estados tal que

xi()] [y ]
x2(1) y(1)
x(1) = = ,
x3(1) Pi(1)
x4()] | P2(1))

o sistema completo serd descrito por

6100 = o (A () = Ao (1) = Fy( (0, %50, %4(0)). (15)

X (1) = x1(1), (16)

x3(1) = —L (Kig1(u(t), x3(1)u(r) — Arxi1(2)), (17)
Vi+ Apxa(t)

Xq4(1) = ——L (K2g2(u(1), x4(1))u() — Azx1 (1)), (18)
V= Axxa(2)

s~ , >0,
g1 (u(t),x3(1)) & { Fvimx3(t) ZEZ o (19)

&a(u(t), x4(1)) 2 { \/7% 58 i(())

O modelo em questdo € nado linear, de quarta ordem e de tempo continuo. As nao
linearidades estdao no termo do atrito da Equacao (15), nos termos do volume (dependentes da
posicao) nas Equacgdes (17) e (18) e nas fungdes g; € g2, as quais contém a raiz quadrada de suas
respectivas pressoes, como observado nas Equacgdes (19) e (20).

A modelagem nao linear da for¢a de atrito € apresentada a seguir, na Se¢ao 3.1. Por
outro lado, na Secao 5.3, é estudado um caso de identificacio de modelos discretos para o
servoposicionador, sob diferentes hipéteses a respeito do grau de conhecimento do modelo do
atrito.

(20)

3.1 MODELAGEM DO COEFICIENTE DE ATRITO VISCOSO VARIAVEL

Seguindo a descri¢do proposta por Gomes (1995), também apresentada em Gomes e Rosa
(2003), Machado (2003) e Borges (2017), o coeficiente de atrito viscoso varidvel considera um
mapeamento nao linear do tipo

Fa(3(1), F(1)) = f,(3(0), F(0)) y (),

sendo que f, representa um coeficiente o qual varia de acordo com a velocidade y(¢) e a forca
F(t) aplicada no corpo. Sao considerados quatro possiveis comportamentos para f,, conforme
mostra a Figura 2.
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Figura 2: Representacdo da forca de atrito com coeficiente de atrito viscoso
varigvel.

FA

N— -
yO yIim y

Fonte: Adaptado de Machado (2003).

A regido A descreve o comportamento da forca de atrito para velocidades acima de y;;,,
independente da for¢a F (7). Em contrapartida, as regides B, C e D modelam o comportamento
do fendmeno adere-desliza (em inglés, stick-slip). Para velocidades inferiores a y;,,, a variacdao
de F () pode resultar na transicdo do modo adere para o modo desliza e vice-versa, causando,
por conseguinte, variagdo subita da forca de atrito no sistema. O parametro F; corresponde a
forca de Stribeck, enquanto y( equivale a menor velocidade de deslizamento possivel.

A trajetdria A pode ser modelada através do ajuste de uma curva polinomial, utilizando
um mapa estdtico experimental da forca de atrito em func¢do da velocidade (MmacHA DO, 2003).
Assim como em Machado (2003) e Borges (2017), adota-se polindmios de sexta ordem, por
serem capazes de interpolar os pontos obtidos no mapa estdtico de forma satisfatdria na regido de
velocidades considerada. Denotando por £ o valor do coeficiente f, para a regido A, tem-se que

1
RO = 505 (k63 (0° + ks3 (0% + kay(0* + ka3 (1)® + ka3 (02 + Ky ¥(1) + ko), 2D)
sendo os parametros k; € R,i =0, 1,..., 6, por conveniéncia de notacao, agrupados na forma

K 2 [ke ks ka ks ko ki kol]”. (22)

E importante ressaltar que a Equacdo (21) s6 é valida para os casos em que y(f) > V/im,
dentro do intervalo de velocidade para qual os coeficientes da Equacao (22) foram calculados.

Considerando ainda a Figura 2, a trajetéria B representa o modo desliza, enquanto as
trajetérias C e D representam o modo adere. A velocidade limite y;;,, € a menor velocidade
obtida experimentalmente no mapa estatico. Por sua vez, a forca de Stribeck Fy € calculada a
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partir do coeficiente de atrito da Equacdo (21), considerando y(t) = v, ou seja,

Fs 2 f2Gtim)Ytim- (23)

O coeficiente de atrito varidvel para a regido B (modo desliza) serd dado pela razdo entre
Fs e Yiim, isto €,

i
! y lim .

Por outro lado, no modo adere, o valor do coeficiente serd dado, nas regioes C e D,
respectivamente, por

(24)

o=t 25)

Yo
D, _F;
L () = O3

A Equagao (25) € funcdo da velocidade de deslizamento yg, a qual corresponde a menor
velocidade na qual a for¢a de Stribeck € mensurdvel (GoMEs; RosA, 2003; MAcHADO, 2003).
Com relagdo a Equagdo (26), o coeficiente £ (y(¢)) representa uma forga de atrito Fy para
qualquer velocidade na faixa yo < y(¢) < Yiim-

A Secdo 5.2 mostra um exemplo do efeito causado ao considerar o coeficiente de atrito
viscoso varidvel.

(26)



20

4 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS NAO LINEARES

4.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A identificacdo de sistemas pode ser definida como a obten¢ao de um modelo matemético
para um determinado sistema a partir de um conjunto de dados de entrada e saida (LyuNG, 1999).
Tal metodologia pode ser adotada para o projeto de um sistema de controle, para algoritmos de
predicdo, reconhecimento de padrdes e, também, para a simulag@o de sistemas cujos parametros
fisicos sdo desconhecidos (SODERSTROM; sToIiCA, 1989). Neste trabalho, a identificacdo €
utilizada com enfoque na simulagdo de sistemas ndo lineares, por meio da estimativa de modelos
paramétricos de tempo discreto, caraterizados por um vetor 6 € R", com n € Z.

E comum que a estimativa de 6 seja obtida através da solucdo de um problema de otimizagio,
em especial a partir da minimiza¢do de uma fun¢do custo J(6) expressa genericamente pela
forma

N
16) £ 5 3 (k) = (k. 0)), e
k=1

em que y(k) representa a variavel de saida medida experimentalmente, y(k, #) o valor da saida
do modelo estimado em funcdo do vetor 6 e N o ntimero total de amostras coletadas. A Equagao
(27) equivale ao erro médio quadrético entre y(k) e a saida do modelo y(k, 8). Assim, deseja-se
encontrar o valor de 6 que minimiza J(6), denotado por,

= argmgin](@). (28)

A saida do modelo pode ser parametrizada linearmente em fun¢do do vetor 6, o que
equivale a atribuir $(k, 8) = ¢(k)76, sendo ¢ (k) uma funcdo dependente apenas dos dados de
entrada e saida cuja estrutura varia de acordo com a classe de modelos escolhida. Nesse caso,
a fungdo J(6) é convexa e a Equacdo (28) pode ser resolvida analiticamente pelo método dos
minimos quadrados!, sendo

-1
0=

N
D e(kei)”
k=1

N
> go(k)yuo] : (29)
k=1

Apesar da existéncia da solugdo analitica da Equacao (29), é preciso que a classe do
modelo (definida por ¢(k) para parametrizacio linear) seja capaz de descrever o comportamento
do sistema fisico a ser identificado por meio de uma combinacao linear, possibilitando o ajuste
correto dos parametros 6. Além disso, os dados experimentais devem ser gerados a partir de
um ou mais sinais que excitem propriamente a dindmica do sistema, caracterizando dados ditos
informativos (LJUNG; GLAD, 1994).

1Esse problema corresponde a uma regressdo linear, em que ¢ (k) é denominado vefor regressor (L1UNG, 1999).
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Para sistemas nao lineares, também € possivel identificar modelos parametrizados linear-
mente, porém sob o risco do modelo identificado ser incapaz de reproduzir a saida do sistema, ou
de que o modelo seja pouco robusto frente a variagdes do ponto de operagdao. Uma alternativa
¢ utilizar conhecimentos fisicos sobre o sistema e introduzir as caracteristicas nao lineares no
préprio modelo.

Outra abordagem ¢ definir y(k, #) como uma fun¢@o ndo linear de 6 e resolver o problema
a partir de um algoritmo de otimizacdo. Dessa forma, existe maior flexibilidade na escolha da
classe de modelos, com o 6nus do aumento da complexidade computacional para resolucao
numérica. A Sec¢do 4.2 introduz o método utilizado para minimizagdo das fung¢des custo ndo
convexas neste trabalho. Tal metodologia pode ser aplicada na identificacdo de um sistema cujas
equacgdes sejam conhecidas, mas seus parametros desconhecidos, procedimento denominado
na literatura como identificagcdo caixa-cinza (LIUNG, 1999). Ainda, caso o sistema fisico seja
completamente desconhecido, pode-se atribuir uma estrutura genérica para y(k, 6), a exemplo da
composicao de polindmios, senoides ou sigmoides, o que equivale a identificagcdo caixa-preta
(L1uNG, 1999).

A Secdo 4.1.1 apresenta a formulacdo do problema de identificagdo para uma classe de
modelos linear, enquanto a Secdo 4.1.2 aborda uma possivel extensdo para sistemas nao lineares,
mas com uma funcao custo J(6) linear nos parametros.

4.1.1 Modelo Autoregressive-Exogenous (ARX)

O modelo Autoregressive-Exogenous (ARX) equivale a um sistema Linear e Invariante no
Tempo (LIT) de tempo discreto, dado por

y(k)+za:a,~y(k—i) = > bk = ni i) +e(k), (30)
i=1 i=0

sendo y(k) sua saida, u(k) sua entrada, a;, b; € R, n,, np, ny € Z sio coeficientes que definem a
estrutura do modelo e e(k) corresponde a um termo de ruido branco gaussiano, equivalente ao
erro de estimativa (LJUNG, 1999; BILLINGS, 2013). E importante ressaltar que o modelo ARX
da Equacdo (30) é linear nos parametros. Portanto, consoante ao apresentado na Secdo 4.1, a
saida do modelo pode ser escrita da forma

$(k,0) = k)"0, 31)
em que
-y(k=1) ] [a; ]
_y(k - 2) an
—y(k = na) s
(k) = | ulk—ng) |, 6= |bo (32)
utk —ng —1) b
u(k —ng —2) by
(k- i - np)] b,

Basta, entdo, estipular as constantes n,, n, € ny conforme a ordem desejada para o modelo,
coletar um conjunto de dados informativos e calcular o vetor 8 por meio da Equagao (29).
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4.1.2 Modelo Nonlinear Autoregressive-Exogenous (NARX)

No caso do modelo Nonlinear Autoregressive-Exogenous (NARX), a saida pode ser
descrita como uma fun¢ao genérica f das entradas e saidas passadas (BILLINGS, 2013), isto €,

v(k)=f(y(k=1),y(k=2),...,y(k—ng),u(k—ny),u(k—ng—1),...,u(k—n;—np))+e(k).

No contexto deste trabalho, considera-se uma estrutura ndo linear que possa ser separada
na forma

Y0+ ay(e=i+ Y cifio(k=i)) = 3 bu(k=ni=i)+ Y digi(uk=n—i))+e(k), (33)
=1 i=1 =0 =0

em que ¢;,d; € R, n.,ny € Z sdo constantes que definem a estrutura ndo linear do modelo e os
termos f;(y(k —1)), gi(u(k —ny —i)) : R — R sdo fungdes nao lineares da saida e da entrada,
respectivamente. Nesse caso, ainda € possivel utilizar uma parametrizagao linear, desde que o
regressor ¢ (k) também contenha as fungdes nao lineares dos sinais de entrada e saida anteriores,
0 que equivale a atribuir

—y(k=1) ] [ a1 |
—-y(k=2) a
_y(k‘_ ng) a’-’la
u(k — ny) by
u(k — N — 1) by
u(k —ng —2) by
o | ulk- V;k — np) N b;lb
A e I S Rl Y
-f(y(k-2)) 2
o (y(k = n0) .
go(u(k —ny)) do
g1(u(k —ni —1)) di
g2(u(k —ny —2)) d>
|8, (u(k - ng —ng))| _d’;d_

Dessa forma, ainda € possivel empregar a solu¢do do problema de minimos quadrados
da Equacgdo (29), desde que os tipos de nao linearidade estipuladas para do modelo sejam
incorporadas a (k). E importante ressaltar que quando a parametrizacdo nio é linear, sio
utilizados métodos de otimiza¢cdo matemadtica para encontrar o vetor de parametros que minimiza
a funcdo custo, a exemplo do método descrito na Secdo 4.2.

Na Secao 5.1 € apresentado um exemplo comparativo entre as estruturas ARX e NARX
considerando a identificacdo de um processo de nivel de um tanque.
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4.2 ALGORITMO DE REGIAO DE CONFIANCA

Para resolu¢do dos problemas de otimizac¢ao ndo convexos, pode ser utilizado um algoritmo
de regido de confianga baseado no método de Newton (COLEMAN; L1, 1996). O algoritmo, do
inglés conhecido como Trust-Region-Reflective, utiliza a informacdo do gradiente da fung@o a ser
minimizada e € introduzido a seguir.

Considerando um conjunto de varidveis x € R", com n € Z, assim como uma fun¢ao nao
linear suave f(x) : R" — R, é formulado o problema de otimizacio

min £ (x). (35)

Na metodologia proposta em Coleman e Li (1996), partindo de um valor inicial xp, um
incremento Ax; = x;41 — x; € aproximado por um subproblema de otimizagdo dado por

1
min (W;(Axi) 2 V£ ()" Ax; + SAx] Hidx < |IDiAxi]| < A ), (36)

em que V f(x;) representa o gradiente de f(x;), H; ¢ uma aproximacdo simétrica da matriz
Hessiana V2 f(x;), D; é uma matriz de ganho (ou matriz de escala) e A; é o tamanho da regido
de confianca (CcOLEMAN; LI, 1996). Na Equacdo (36), o subindice i indica o valor da varidvel
para a i-ésima iteragdo, tomando um limite maximo de i,y iteracdes. Ainda, define-se que || - ||
representa a norma euclidiana. O algoritmo proposto em Coleman e Li (1996) € descrito na
sequéncia.

Meétodo de regido de confianca sem restri¢oes
1. Definiruen,talque0 < u <n < 1.
2. Parai=0,1,...,inax:

2.1. Calcular f(x;) e ¥;(Ax;).

2.2. Definir uma solug@o aproximada para Ax; por meio do subproblema da Equacao (36).

2.3. Calcular Pi S (f(x,' + Axl) - f(x,))/‘I’l(Ax,)

2.4. Se p; > u, atribuir x;;1 = x; + Ax;. Caso contrério, atribuir x;4; = x;.

2.5. Atualizar a matriz D; e o tamanho da regido de confianca A;.

Por sua vez, a atualizagcdo da regido de confianca € realizada conforme os passos a seguir.

Atualizagdo do tamanho da regido de confianca
1. Definir y; e ya, talque 0 <y < 1 < y».

1.1. Se p; < u, atribuir Ay € (0, y1A].

1.2. Se p; € (u,n), atribuir Aj4y € [y1A:, A].

1.3. Se p; > n, atribuir Ajy1 € [A;, y2A;].

Neste trabalho, € utilizada a fun¢do 1sqnonlin, presente na ferramenta computacional
MATLAB, a qual implementa o algoritmo de regidao de confianca para minimizacao de um
conjunto de funcdes quadriticas || f (x)]|%.
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5 ESTUDOS DE CASO

A seguir, sdo apresentados trés estudos de caso. O primeiro, na Se¢ao 5.1, € relativo a
identificacdo de modelos ARX e NARX para um processo de nivel, com o objetivo de comparar
as estruturas de modelo linear e ndo linear para a representacdo do sistema, o qual € ndo linear. O
segundo exemplo, descrito na Se¢do 5.2, consiste em uma demonstracdo do comportamento do
coeficiente de atrito viscoso varidvel em um atuador hidrdulico genérico, conforme a descricao
da Sec¢ao 3.1. O terceiro caso, apresentado na Secao 5.3, compreende a identificacdo de modelos
ndo lineares para o servoposicionador hidraulico equacionado na Secao 3, assumindo diferentes
niveis de conhecimento quanto a forca de atrito.

5.1 PROCESSO DE NiVEL

Considera-se o modelo continuo de um processo de nivel de um tanque, com vazao de
saida através de uma restricao fixa, dado por

5(0) = ¢ (1)~ w50, a7)

em que y(f) representa a altura do tanque, u () a vazio de entrada aplicada, A a drea de secdo
transversal do tanque (assumida constante) e ¢ uma constante que relaciona a vazao de saida e o
nivel do tanque, considerando escoamento turbulento (ROFFEL; BETLEM, 2007).

O modelo da Equacdo (37) pode ser linearizado no entorno de um ponto de operacao
genérico (ug, yo), resultando em

AS() = - (Bu() = 0, 5uyToAV(1) 38)

considerando, agora, as varidveis de desvio Ay(t) = y(t) — yo e Au(t) = u(t) — ug. O sistema
linearizado da Equacao (38) permite descrever o comportamento do sistema original da Equagao
(37) no entorno do ponto de operacdo estipulado, sendo sua fun¢do de transferéncia dada por

Ay(s) 1
Au(s) As+0, 5uyo

O parametro y pode ser calculado ao igualar a Equacdo (37) a zero e substituir os valores
do ponto de equilibrio, resultando em

(39)

o= (40)

o

Além disso, considera-se o modelo discretizado através do algoritmo de Euler, tal que

Yk 1) = y(0) + 5 (uk) - 5B @
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Os sistemas das Equacdes (37), (39) e (41) foram simulados considerando os pardmetros

da Tabela 1.

Tabela 1: Parametros do processo de nivel do tanque.

Parametro Valor
uo [m/s] | 1,5-107°
Yo [m] 0,5

A [m?] 0,07
u [m>3s] | 2,1213-1073
AT [s] 0,1
Fonte: Adaptado de Roffel e Betlem (2007).

O sinal de entrada aplicado consiste em uma soma de ondas quadradas a partir do ponto
de operagdo (uo, yo). Mais especificamente,

u(t) = ug+ Au(t),
Au(r) = =7,5 - 107> (S (71 /400) + S(7t/1000)),

definindo que o operador S (27t /T') representa uma onda quadrada de periodo 7. O comportamento
obtido pode ser visto na Figura 3.

Figura 3: Simulacdo dos modelos analiticos do processo de nivel.

x 1073

Vazao de entrada

| | L | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Tempo (s)
N&o linear
= = =| inearizado
= = = Djscretizado

Altura (m)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Tempo (s)

Fonte: O autor.
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Verifica-se, na Figura 3, que ambos os modelos linearizado e discretizado representam o
sistema nao linear com significativa aproximacao para a faixa de entrada considerada. No entanto,
¢ importante notar que o modelo linearizado apresenta erro em regime permanente conforme a
altura do sistema se distancia do ponto de operacgao estipulado.

O par entrada-saida produzido com o sistema nao linear da Equacao (37) foi utilizado
como conjunto de dados para a identificacdo de dois modelos. O primeiro corresponde ao modelo
ARX, tal qual definido na Se¢do 4.1.1, com n, = np = n; = 1, ou seja,

y(k) =ayy(k — 1)+ bou(k — 1). (42)
O vetor de parametros a ser identificado é dado por
Oarx = [a1 bol”. (43)

De forma semelhante, o segundo caso corresponde ao modelo NARX, conforme defini¢dao
da Secao 4.1.2, assumindo o conhecimento de que a ndo linearidade do sistema equivale a raiz
quadrada de sua saida no instante de tempo anterior, isto &,

y(k) =aiy(k = 1)+ bou(k — 1) + c1vy(k = 1), (44)

o que configuran, =np =n. =n; =1,ng3 =0e fi(y(k — 1)) =+/y(k — 1). Por sua vez, o vetor
de parametros do modelo NARX ¢é

Onarx = a1 bo c1]”. (45)

O conhecimento do modelo discretizado da Equacdo (41) permite inferir que o modelo
NARX da Equacdo (44) pode representar o sistema de nivel, desde que

AT
ar =1, bo = il 1,4286, c1 = —ubg = =3,0304 - 1073, (46)

A funcio custo considerada para a otimizagdo € a mesma apresentada na Equacao (27). Em
vista disso, € importante ressaltar que em ambas as estruturas de modelo, € possivel parametrizar
a saida linearmente com respeito a 6, de forma que 9(k, 8) = ¢(k)’ 0, conforme as definicdes da
Secdo 4.1. Dessa maneira, os parametros obtidos pelo estimador de minimos quadrados para os
casos ARX e NARX foram, respectivamente

Oarx = [0,9979 1,4030]",
Onarx = [1,0000 1,4286 —3,0304 - 107]" .

Percebe-se que Onarx representa exatamente os coeficientes da Equacio (46), enquanto
Oarx apresenta valores de a; e bo proximos de seus equivalentes no sistema original, com erros
absolutos de 2,099 - 1073 ¢ 2,5618 - 1072, respectivamente.

A Figura 4 ilustra as saidas obtidas para ambos os modelos com a aplicacao de uma
sequéncia de degraus de vazdo em suas entradas.
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Figura 4: Altura do tanque para diferentes estruturas de modelo.
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Fonte: O autor.

Percebe-se, na Figura 4, que o modelo NARX foi capaz de representar o sistema original.
Por outro lado, apesar de apresentar um comportamento adequado para os instantes iniciais
da simulagdo, o modelo ARX demonstrou maior sensibilidade frente as variagdes do ponto
de operacao, causadas pelos sucessivos degraus aplicados na entrada, resultando em aumento
progressivo do erro para o ganho estatico conforme o aumento da altura do tanque.

Os custos de identifica¢do para cada um dos modelos sdo dados por

J(Oarx) = 1,3173 - 1073,
J(Onarx) = 3,2208 - 10710,

possibilitando concluir que o0 modelo NARX, de fato, apresentou melhor descricao do sistema de
nivel frente ao desempenho do modelo ARX.

5.2 COEFICIENTE DE ATRITO VISCOSO VARIAVEL

Para demonstracdo do modelo do coeficiente de atrito viscoso varidvel formulado na
Secao 3.1, seguindo a metodologia apresentada em Machado (2003), adota-se um sistema
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posicdo-velocidade com x(¢) = [y(¢) y(#)]” e dinAmica descrita por

5(0) = 110 = - [F4(0) = FaCea0), Fu(o)], @)
Y1) = () = 31 (1), @)

Conforme constatado pela Equagao (1), a qual considera o equacionamento do subsistema
mecanico do servoposicionador, as Equacdes (47) e (48) podem representar um atuador hidrdulico,
sendo Fj,(¢) a forga hidraulica causada pela diferenca de pressdes em suas cimaras, m a massa
do atuador e F,(x(t), Fy(t)) = f,(x1(¢), Fx(t))x(¢) a forca de atrito. Considera-se o modelo
de coeficiente de atrito viscoso varidvel para f,, descrito na Secdo 3.1.

Como o atrito possui comportamento distinto para velocidades positivas e negativas, €
necessario definir dois conjuntos de valores para K, Fy, y;;, € Yo para a representacao da Secao
3.1. Em vista disso, convenciona-se que a* denota o valor de um pardmetro a no intervalo
y(t) > 0 e que a” indica o valor do mesmo parametro para y(¢) < 0. A tabela a seguir relaciona
os valores adotados para os parametros do coeficiente de atrito viscoso varidvel, retirados do
modelo experimental ensaiado em Machado (2003).

Tabela 2: Parametros do coeficiente de atrito viscoso variavel.

Parametro Valor
K* [N(s/m)'] | [643,72 -3800,91 8871,12 -10352,36 674922 -2087,79 440,217
Ff [N] 404,72
y;'l.m [m/s] 0,0180
y'g [m/s] 0, 0090
K~ [N(s/m)'] | [416,04 1042,30 -717,93 -4413,65 -5153,07 -2029,02 -372,78]"
F; [N] -287,45
Viim [m/s] -0,0475
Yo [m/s] -0, 0095

Fonte: Adaptado de Machado (2003).

A fim de visualizar o comportamento desse sistema sob o efeito do coeficiente de atrito
viscoso varidvel, foi aplicada uma forca hidraulica senoidal F,(¢) com amplitude 10% maior do
que o limite positivo F; e periodo de 4 segundos, ou seja, Fj, (1) = 1,1F;sin(0,57¢). A Figura
5 ilustra a forga de atrito F,(x;(t), F5(t)) conforme a variacdo de Fj(¢) (com os limites F; e
F; destacados em azul tracejado), enquanto a Figura 6 mostra a velocidade y(¢) do atuador em
func¢do do tempo.

Percebe-se na Figura 5 que a trajetéria da forca de atrito coincide com o sinal de forca
hidréulica até o instante no qual o valor da forga aplicada supera o limite F; do atrito. Isso resulta
em uma aceleragdo positiva a qual causa aumento da velocidade do corpo (ilustrada pela Figura
6). Nesse instante, o efeito do atrito comuta do modo adere para o modo desliza, causando uma
variagdo abrupta do valor da for¢a de atrito. O mesmo efeito € observado para o limite F;, porém
levando em consideracdo os respectivos parametros do atrito para a faixa negativa de velocidades.

Ademais, na Figura 6, € possivel constatar os efeitos do coeficiente de atrito viscoso
varidvel na velocidade do atuador, sendo que os pontos nos quais ha mudanca do modo de
operag¢ao do atrito ocorrem na mesma janela de tempo em que o corpo aproxima-se ou distancia-se
da velocidade nula.
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Figura 5: Forcas hidrdulica e de atrito.
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Figura 6: Velocidade do atuador.
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Fonte: Adaptado de Machado (2003).
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5.3 SERVOPOSICIONADOR HIDRAULICO

Com o intuito de realizar a identificacdo de um modelo de tempo discreto para o
servoposicionador apresentado na Se¢do 3, o modelo de tempo continuo composto pelas
Equacdes (15), (16), (17), (18), (19) (20), (21), (24), (25) e (26) foi discretizado utilizando o
método de Euler, de modo que para um estado genérico x;(¢), o mapeamento seja dado por

xi(k + 1) = x,-(k) + ATx,(k)

Assim, a estrutura do modelo discretizado resulta em

xi(k+1) =x1(k) + % (A1x3(k) — Aoxg(k) — Fo(x1(k), x3(k),x4(k))), (49)

xa(k +1) = xa (k) + AT x (k). (50)

X3k + 1) = x3(k) + AT —2 (K1 (k) xs()u(h) - A (K)), (51
Vi+ Aixp(t

x4(k +1) = x4(k) — AT—L (Kaga(u(k), x4 (k))u(k) — Axx1(k)) , (52)
Vo — Axxs(t)

o — k), k) >0,
g1 (u(k). x3(k)) = { \/—V)’;(k)”( ) Zﬁkiz 5 (53)

xa(k), k) > 0,
22(u(k). 24(k)) é{ )ch(—)m(k) Zikiio G
Fu(x1(k),x3(k), x4(k)) = fL(x1(k), x3(k), x4(k))x1 (k), (55)
- .
A _ . l
Kt = = Z(; kixi (k)', (56)
et (57)
Viim
fE = iy (58)
Yo
D FS

Para as simulagdes, foi adotada uma condicao inicial que equivale a um ponto de equilibrio
do sistema, dada por

x(0)=[0m O0,Im/s 0,8448MPa 1,7502MPa] .

O passo de integragio empregado foi AT = 1-107%s. A Tabela 3 relaciona os parimetros
considerados para o servoposicionador. Para o atrito, foi utilizado o modelo descrito na Secao
3.1, com os parametros da Tabela 2.
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Tabela 3: Parametros do servoposicionador.

Parametro Valor

A; [m?] 4910-107%
A, [m?] 2,370 - 10~*
Vi [m3] 12,446 - 107
V,y [m?] 9,906 - 1073

K [m/sVVPa] | 21,369 - 107°
K> [m/sVVPa] | 21,369 - 107°

B [N/m?] 1,000 - 10°
P, [MPa] 5,000
m kgl 14,540

Fonte: Adaptada de Borges (2017).

Assumindo que a pressao de suprimento P e a massa m do atuador sdo conhecidos, os
demais parametros do sistema foram identificados por meio da funcao custo da Equacao (27),
isto €, pela minimizagdo do erro médio quadrético de posi¢ao. Todos os modelos consideram
uma estimativa inicial para os parametros 30% maiores que seus valores reais.

O sinal de entrada aplicado para a geracao dos dados foi

0, t <t,
u(r>={ ’

L+ (uy () +ua(t) + uz(t) +uq(t)), t=to,

u1(t) = SQ2n(t —tg)),

ur(t) = S(1,67(t - 1)),
usz(t) = S(1,3n(t — 19)),
us(t) = S(1, 17 (1 - 19)),

sendo 0 <1 < 0,65, tp = 0,025 s e ressaltando que S(27¢/T) representa uma onda quadrada de
periodo T.

O sinal aplicado para a validagdo dos modelos também foi uma composi¢ao de ondas
quadradas, porém com amplitudes e periodos distintos. Mais especificamente,

0, t < to,
u(®) = {2+O,5(u5(t) +ug(t) +ur (1) + ug(t)), > to,
us(t) = S(13, 34x (1 - 10)),
ue(t) = S(8,67xn(t — ty)),
u7(t) = S(10,67x(t — tp)),

ug(t) = 8(7,33n(t — ty)).

A Figura 7 ilustra o conjunto de dados entrada-saida utilizados na identificacao dos
modelos, enquanto a Figura 8 mostra a entrada aplicada para as validacdes.
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Figura 7: Dados de entrada e saida obtidos.
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Figura 8: Entrada aplicada para validacédo dos modelos.
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Fonte: O autor.

A escolha da combinagdo linear de ondas quadradas para o sinal de entrada aplicado na
geracdo dos dados permite captar a resposta de posicao do sistema considerando diferentes pontos
de operacdo. Por outro lado, a aplicacdo de uma entrada diferente para validacao permite avaliar
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as respostas obtidas frente a um conjunto de condi¢cdes de operacdo distinto do experimento de
coleta de dados.

Foram identificados quatro modelos ndo lineares de tempo discreto, nas Segdes 5.3.1,
5.3.2,5.3.3 ¢ 5.3.4, considerando diferentes niveis de conhecimento com relagdo ao modelo de
atrito, conforme resumido na Tabela 4. A Tabela 10, apresentada na Secao 5.3.5, relaciona os
valores obtidos para os parametros de cada modelo.

Tabela 4: Relacdo de casos considerados para o modelo de atrito.

Vetor de parametros | Secdo Descricao
6, 5.3.1 | Modelo do atrito ndo linear e conhecido
6> 5.3.2 | Modelo do atrito linear e conhecido
03 5.3.3 | Modelo do atrito nao linear e parcialmente conhecido
04 5.3.4 | Modelo do atrito nao linear e desconhecido

Fonte: O autor.

O caso de 8 assume conhecimento dos parametros do modelo de atrito, que podem
ser obtidos a partir de um mapa estatico experimental, ensaiado para diferentes condi¢des de
forca e velocidade (MAcHADO, 2003). E importante ressaltar que a obtengiio dos parimetros
que representam a modelagem do fendomeno adere-desliza € limitada pela menor velocidade
considerada no mapa estatico, sendo comum estimar os referidos pardmetros tomando percentuais
da velocidade limite (GOoMES; RosA, 2003; MmacHADO, 2003; BORGES, 2017).

Com relagdo a 6, é considerada uma forga de atrito linear com respeito a velocidade, com
um coeficiente obtido por meio de uma regressao linear. Consequentemente, a classe desse modelo
serd incapaz de apresentar uma resposta idéntica ao sistema original, devido a aproximagdo para
o comportamento de atrito. Em contrapartida, existe uma melhora computacional de simulagdo
para o modelo de atrito linear em contraste ao modelo ndo linear, bem como a possibilidade de
aplicagdo de diferentes métodos para o calculo do coeficiente de atrito.

Para 63, assume-se que sdo conhecidos apenas os pardmetros da curva polinomial da
regiao acima da velocidade limite da forca de atrito, de modo que os pardmetros do adere-desliza
sejam identificados junto aos parametros do servoposicionador. Dessa forma, € necessario apenas
o ajuste da curva polinomial para o procedimento de identificagao.

Por sua vez, o vetor 64 incorpora todos os parametros do modelo do atrito, além dos
parametros do servoposicionador, eliminando a necessidade dos ensaios para obten¢do do mapa
estatico.

Com o intuito de avaliar o desempenho com respeito a todas as varidveis de estado do
servoposicionador, além do valor do custo de posi¢do J(6), também sao calculados os erros
médios quadraticos J;(#) para a velocidade e Jp, (6) e Jp,(6) para as pressdes, de modo que para
um sinal f(k) e um vetor de parimetros 6, define-se que

N
I50) % = (k) = fik, )
k=1

5.3.1 Modelo do atrito nao linear e conhecido

Este caso considera que todos os parametros do coeficiente de atrito viscoso varidvel
sdao conhecidos e dados pelos valores da Tabela 2. Assim, a identificacdo € voltada apenas
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para os parametros desconhecidos do servoposicionador, sendo o vetor de parametros a serem
identificados definido por

0128 Ki Ka Vi Vo A Ay (60)

As trajetérias das varidveis de estado para o vetor §; estimado sdo vistas nas Figuras 9, 10
e 11, sendo possivel observar um comportamento bastante aproximado do modelo com relacdo a
saida do sistema.

A Tabela 5 relaciona os valores obtidos para os custos de posi¢do, velocidade e pressoes
do modelo obtido. E importante mencionar que a ordem de grandeza de cada custo deve ser
avaliada de acordo com a magnitude da respectiva varidvel de estado avaliada em cada caso.
Em outras palavras, J(6) ndo deve ser comparado diretamente a, por exemplo, Jp, (1), pois o
primeiro refere-se 2 posicdo (da ordem de 1 - 10~! m), enquanto o segundo expressa o erro médio
quadritico de uma pressio (da ordem de 1 - 10 Pa).

O procedimento a ser efetivamente adotado é a comparacao de um mesmo custo para
diferentes modelos, ou entdo com algum valor considerado aceitdvel conforme os critérios de
desempenho estipulados para o modelo.

Tabela 5: Valores das fungées custo para o vetor de parametros ;.

Funcao Valor
J(41) [m?] 1,1593 - 1071
Jy(01) [m%s?] | 4,1724 - 10713
Jp,(01) [Pa%] | 2,3121- 107
Jp,(61) [Pa%] | 1,6997 - 103

Fonte: O autor.

Figura 9: Trajetorias das pressoes para o vetor de pardmetros 0.
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Fonte: O autor.



Figura 10: Trajetérias de velocidade para o vetor de pardametros 0.
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Figura 11: Trajetérias de posicdo para o vetor de parametros 6.
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5.3.2 Modelo do atrito linear

Desta vez, é considerada uma aproximacao linear para a for¢a de atrito, de modo que
F,(x1(t)) = Zx(t), com um coeficiente Z = 498,4292 N s/m, estimado através da regressao
linear sobre a funcao da Equacdo (21), conforme ilustrado na Figura 12.

Figura 12: Regressdo linear para estimativa do coeficiente de atrito linear.
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Fonte: O autor.

O vetor de parametros que representa este modelo é dado por
2B Ki Ky Vi Vo A Al (61)

As Figuras 13, 14 e 15 mostram, respectivamente as trajetdrias de pressao, velocidade e
posicao obtidas para a aproximacao linear do atrito. Percebe-se que a simplificagdo do modelo
do atrito foi capaz de produzir uma resposta de posicao semelhante a do sistema original, porém
apresentou erro significativo para as demais varidveis de estado. Dito isso, € importante reforcar
que a funcdo custo J(#) minimizada considera apenas o erro de posi¢ao.

A Tabela 10 apresenta os coeficientes identificados para ,. Apesar de um bom ajuste
da curva de posicao, verifica-se uma disparidade significativa entre alguns dos parametros
identificados frente a seu respectivo valor original. Mais especificamente, os volumes V| e V; e
o médulo de compressibilidade 3 assumiram valores negativos em 65, o que ndo possui sentido
fisico. A Tabela 6 relaciona os custos obtidos para §,, sendo notdvel a piora em comparagio
a Tabela 5. Ainda assim, como visto na Figura 15, foi obtido um desempenho de posicao
considerado aceitavel.

Tabela 6: Valores das funcées custo para o vetor de pardmetros 0.

Funcao Valor

J(6,) [m?] 1,7835- 1077

Jy(62) [m?%s?] | 7,7552- 1074

Jp,(6y) [Pa®] | 8,1086 - 10'°

Jp,(62) [Pa%] | 1,4897 - 10'!
Fonte: O autor.

Também chama-se a atengdo para o fato de que, neste caso, independente dos valores
estimados para os parametros, a estrutura de modelo adotada nunca serd capaz de reproduzir o
comportamento do servoposicionador, pois a fun¢io y(k, 6) implementada utiliza uma aproxima-
cdo linear para o coeficiente de atrito. Em outras palavras, ndo ha combinacao de parametros 6
que permita que o modelo identificado apresente a exata resposta do sistema original.



Figura 13: Trajetérias das pressées para o vetor de parametros 6.
%108

: —Pi(t)

w
T

Pressao (Pa)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Tempo (s)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Tempo (s)

Fonte: O autor.

Figura 14: Trajetérias de velocidade para o vetor de parametros 0.
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Figura 15: Trajetérias de posi¢do para o vetor de parametros 6.
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5.3.3 Modelo do atrito nao linear e parcialmente conhecido

Agora, € utilizado o modelo do atrito ndo linear, porém com os coeficientes da Equagdo (21)
conhecidos, de modo que os parametros Fj, Yo € i, relacionados ao fendmeno adere-desliza,
sejam identificados em conjunto aos parametros do servoposicionador considerados nos modelos
anteriores. Logo, o vetor 83 € definido como

028 Ki K» Vi Vo A Ay Ff 3¢ 3w Fy 35 Viml'- (62

Conforme ilustram as Figuras 16, 17 e 18, as respostas obtidas para as pressoes, a
velocidade e a posicdo, respectivamente, representam o servoposicionador de forma considerada
satisfatéria. Os custos obtidos para 63 sio relacionados pela Tabela 7, na qual percebe-se melhor
resposta com relacio a 6, e pior com relacio a ;. Tal resultado estd de acordo com o esperado,
ja que 81 considera o modelo de atrito ndo linear totalmente conhecido, enquanto 6, utiliza uma
aproximacao linear.

Tabela 7: Valores das fungées custo para o vetor de parametros 6.

Fungéo Valor

J(@3) [m?] |6,8834-107°

Jy(63) [m?%s?] | 6,8731 - 107

Jp,(63) [Pa’] | 4,7900 - 10°

Jp,(63) [Pa?] | 7,1872-10°
Fonte: O autor.

Analisando a estimativa 93, apresentada na Tabela 10 da Sec¢do 5.3.5, constata-se, no-
vamente, valores coerentes para os parametros do servoposicionador. Entretanto, alguns dos
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parametros do atrito apresentaram erro absoluto de uma a duas ordens de grandeza com relag@o ao

sistema original.

Mesmo assim, as trajetorias vistas nas Figura 16, 17 e 18 indicam que o modelo

representa o servoposicionador de maneira considerada adequada nas condi¢des abordadas.

Figura 16: Trajetérias das pressées para o vetor de parametros 6.
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Figura 17: Trajetérias de velocidade para o vetor de parametros 0.
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Figura 18: Trajetérias de posicdo para o vetor de parametros 6.
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5.3.4 Modelo do atrito nao linear e totalmente desconhecido

Como ultimo caso, considera-se que o atrito € nao linear e seus parametros sao comple-
tamente desconhecidos. Dessa forma, tanto Fy, yo € Y;i,, quanto o conjunto de coeficientes K
da funcdo polinomial da Equacdo (21) sdo identificados em conjunto aos demais parametros do
sistema. Especificamente, o vetor 84 € dado por

0,28 Ki Ka Vi Vo Ay Ay Ff 35 ¥ Fo % Juw K°OKT1T.(63)

Analisando as trajetorias das Figuras 19, 20 e 21, constata-se uma boa descri¢do do
comportamento do servoposicionador hidrdulico frente a entrada de validacdo aplicada. Entretanto,
nos gréficos das pressoes e da velocidade, verifica-se que o modelo, ndo foi capaz de replicar a
do sistema original em alguns instantes de tempo.

A Tabela 8 apresenta os valores de custo obtidos para o modelo em questdao. O valor
do custo de posi¢io obtido para 64 foi J(64) = 1,5362 - 1078 m?, o que indica um desempenho
proximo ao de §3, com J(§3) = 6,8834 - 102 m2, como descrito na Secdo 5.3.3. Além disso,
foram obtidos Jy-(é4) eJp, (f4) com mesmas ordens de grandeza com relago a Jy-(ég) eJp, (03),
respectivamente, enquanto Jp, (64) possui uma ordem de grandeza a mais do que Jp, (65).

Tabela 8: Valores das fungées custo para o vetor de parametros 0.

Funcao Valor

J(8s) [m?] 1,5362 - 1078
Jy(64) [m?%s?] | 4,8315- 107
Jp,(04) [Pa?] | 2,0413-10'°
Jp,(04) [Pa%] | 3,7698 - 10°

Fonte: O autor.
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Conclui-se que, apesar de ter resultado em um custo de posi¢do em torno de dez vezes
maior com relacdo ao caso no qual o atrito era parcialmente conhecido, a incorporagao dos
coeficientes polinomiais K* e K~ no modelo é uma alternativa viavel para a identificacdo
do servoposicionador, especialmente ao considerar que essa escolha elimina a necessidade de
obtencdo do mapa estético da forca de atrito em funcao da velocidade.

No que diz respeito aos parametros identificados, conforme a relacdo da Tabela 10 da
Secdo 5.3.5, percebe-se que a incorporagdo dos parametros da funcao polinomial do atrito resultou
em estimativas, em geral, mais distantes de seus respectivos valores reais, quando comparado aos
equivalentes no modelo com o atrito parcialmente conhecido. Por sua vez, os valores encontrados
para os coeficientes polinomiais ndo condizem com os parametros do atrito considerado, mas de
outro ajuste polinomial com um comportamento similar para a forca de atrito. Isso é corroborado
pelo fato de que, mesmo para coeficientes distintos, o modelo obtido foi capaz de descrever o
servoposicionador hidrdulico com precisio considerada aceitdvel.

Analisando os valores dos custos de posicao J(6) obtidos para cada modelo, é verdadeiro
que J(8) < J(83) < J(84) < J(6,), de modo que, em todos os casos, a utilizagio do modelo
nao linear para o atrito demonstrou melhor desempenho de posi¢cdo com relagao a aproximagao
linear. Contudo, tal resultado ndo invalida o fato de que a resposta de posi¢ao apresentada pelo
modelo com atrito linearizado, apesar de resultar em maior custo, apresenta um comportamento
que pode ser considerado aceitdvel de acordo com a situagc@o na qual o modelo € aplicado.

Em linhas gerais, a necessidade da escolha de uma estrutura de modelo mais ou menos
complexa depende dos requisitos a serem atingidos. Também € relevante ressaltar que todos os
modelos identificados consideram um conjunto de dados de posicao, sem incluir a velocidade e
as pressoes durante a otimizacdo. Caso desejado, pode-se flexibilizar a funcdo a ser minimizada
a fim de melhorar o desempenho das demais varidveis de estado, com o 6nus da inclusdo das
referidas varidveis no conjunto de dados.

Figura 19: Trajetérias das pressdes para o vetor de pardmetros 0.
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Figura 20: Trajetérias de velocidade para o vetor de pardametros 0.
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Figura 21: Trajetérias de posicdo para o vetor de parametros 0.
0.24
—y(t)
0.22 - = =9(t)

0.08 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Tempo (s)

Fonte: O autor.



5.3.5 Parametros identificados
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A Tabela 9 apresenta um resumo dos custos de otimizacdo obtidos em funcdo dos

parametros identificados. Por sua vez, a Tabela 10 explicita os valores encontrados para os vetores
01, 0>, 63 e B4, relativos aos modelos identificados para o servoposicionador hidraulico nas Secoes
5.3.1,5.3.2,5.3.3 e 5.3.4, respectivamente.

Tabela 9: Valores das funcoes custo para os pardmetros identificados.

Funcao Valor para ; | Valor para 6, | Valor para 63 | Valor para 84
J(0) [m?] 1,1593-1075 | 1,7835- 1077 | 6,8834 - 107 | 1,5362- 1078
Jy(0) [m?%s?] | 4,1724-10713 | 7,7552-107* | 6,8731-107° | 4,8315-107°
Jp,(6) [Pa?] | 23121-10*> | 8,1086-10'0 | 4,7900-10° | 2,0413-10'
Jp,(0) [Pa?] | 1,6997-10° | 1,4897- 10" | 7,1872-10° | 3,7698 - 10°

Fonte: O autor.

Tabela 10: Parametros identificados para os modelos do servoposicionador.

Parametro Valor original | Valor para ; | Valor para §, | Valor para §3 | Valor para ,
B [N/m?] 1-10° 0,488-10° -38,601-10° 1,355-10° 2,202-10°
K, [m/sVVPa] | 21,369-10~° | 23,978-107° | 13,68-107° 22,688-107 | 19,390-107°
K> [m/sVVPa] | 21,369-10~° | 17,567-107° | 11,97-107° 22,351-107° | 22,730-10~°
Vi [m?] 12,446-107 | 6,098-107> -303,946-107 | 22,236-107 | 28,403-107°
Vo [m?] 9,906-10> | 4,809-107° -119,154-107 | 13,251-107 | 18,367-107°
Ar [m?] 4,910-10* | 5,319-10™ 3,108-107* 5,225-107* 4,544-1074
Ar [m?] 2,370-107% | 2,637-107% 1,491-107% 2,545-107% 2,540-107%
Ff [N] 404,72 446,17 300,974
¥ [m/s] 0,009 0,0249 -0,0098
yr [m/s] 0,0180 0,0327 0,0503

F: [N] 287,45 -88,550 -526,634
vy [m/s] -0,0095 -0,00075 -0,0226
¥, (m/s] -0,0475 -0,0280 -0,0358

ki [Ns%m°] | 643,72 -142,37-10!
k¥ [Ns’m3] | -3800,91 6406,20-10'
ki [Ns%m?*] | 8871,12 -7958,88:10!
k¥ [Ns¥m’] | -10352,36 31864,30
ki [Ns*m?] | 674922 -1706,43
kT [Ns/m] -2087,79 -1564,69
ki [N] 440,21 336,92

kg [Ns%m°] | 416,04 221,45-10
k5 [Ns/m’] 1042,30 -1100,70-10%
k, [NsYm'l |-717,93 -208,46-10°
ky [Ns/m’] | -4413,65 -6950,41-10!
ky; [Ns’m?] |-5153,07 -5220,42
k7 [Ns/m] -2029,02 -1143,35-107!
ko [N] -372,78 323,72

Fonte: O autor.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram realizadas a modelagem e a identificacdo ndo linear paramétrica de
um servoposicionador hidraulico. A metodologia empregada utiliza do conhecimento da estrutura
do modelo matemadtico do sistema para estimativa de seus pardmetros, permitindo simular a
evolugdo dos estados em simulagdo a partir de uma condicao inicial. A medida de desempenho
definida foi o erro médio quadrético entre a posicao simulada do sistema e a posi¢ao estimada
pelo modelo. A forca de atrito ndo linear, por sua vez, foi descrita através do coeficiente de atrito
viscoso varidvel, que possui a representagdo do fendmeno adere-desliza, conforme discorrido na
Secdo 3.1. As estruturas de modelo escolhidas para a identificacdo consideram diferentes niveis
de conhecimento do modelo de atrito.

Tal qual elucidado na Secao 5.3, os resultados obtidos mostram que o conhecimento
dos parametros do atrito resulta na descri¢ao mais fiel conforme a funcdo custo definida, mas
que € possivel realizar a identificagdo dos parametros do atrito em conjunto aos parametros
do servoposicionador, sem perda significativa de desempenho para o caso estudado. Ainda,
verifica-se que considerar o modelo do coeficiente de atrito viscoso varidvel em contraste a uma
interpolagao linear do coeficiente de atrito produz uma melhor descri¢do do comportamento do
servoposicionador, como evidenciado pelos valores relacionados na Tabela 10 e pelas fungdes
custo obtidas na Sec¢do 5.3. Dessa forma, a identificacdo ndo linear mostra-se uma alternativa
adequada para a obtencao dos pardmetros do servoposicionador hidrdulico e do modelo de atrito
estudados.

E importante enfatizar que o modelo analitico do servoposicionador foi elaborado tendo em
vista as hipéteses simplificadoras apresentadas na Se¢ao 3, as quais desconsideram, por exemplo,
fendmenos como a zona morta da valvula, variacdes de temperatura, dinAmicas associadas a
unidade de poténcia hidrdulica e a0 movimento do carretel da servovédlvula, bem como perdas de
carga causadas por vazamentos. Também € relevante o fato de que o conjunto de dados foi gerado
em simulacdo, sem a presenc¢a do ruido intrinseco de medicdo. Portanto, duas possiveis extensdes
deste trabalho seriam a identificagdo em bancada experimental de um servoposicionador e a
inclusdo dos fendmenos desconsiderados durante a etapa de modelagem. Uma terceira op¢ao
seria a aplicacdo do método descrito para outros sistemas nao lineares.
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