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RESUMO

A identificacdo de parametros fisicos ¢ muito 1til em muitas aplicagdes, especialmente
na area aeroespacial e também na robotica. A andlise de sistemas aeroespaciais e robos
normalmente requerem modelos matematicos precisos os quais sdo utilizados pelo
controle. Por outro lado, a identificagdo de pardmetros fisicos, além dos requisitos
normais de identificacdo (excitagdo do sistema, por exemplo), envolve tarefas
adicionais, tais como modelagem matematica do sistema, selecdo dos algoritmos de
identificagdo, etc. Nesta tese, ¢ mostrada uma detalhada modelagem matematica de uma
junta robdtica. Os modelos sdo mostrados numa ordem crescente de complexidade (o
que significa, em teoria, que a representacdo matematica esta mais proxima do sistema
real), onde os tipicos termos ndo-lineares da junta robdtica foram considerados. Um
novo procedimento para se selecionar trajetdrias apropriadas (considerando o nivel de
excitacdo do sistema) baseada na decomposicdo em valores singulares da matriz de
medidas ¢ também apresentado. A tarefa de identificacdo foi realizada através da
obtencdo (ou melhora) e implementacdo de novos algoritmos. As estratégias e
algoritmos mostraram bom desempenho em varios aspectos: precisao, confiabilidade e
baixo esfor¢o computacional. A fim de permitir a inclusdo de termos nao-lineares no
vetor de parametros (na identificagdo recursiva), um novo algoritmo (TS — Algoritmo
Duas Etapas) baseado numa versdo modificada do algoritmo dos minimos quadrados
recursivos (MRLS) com um fator de esquecimento variavel (variable forgetting factor)
e no algoritmo Multi Level Coordinate Search (MCS) foi obtido. Os resultados
mostraram que o algoritmo TS tem uma excelente performance na identificacdo dos
parametros em ambos os casos: usando dados reais e simulados. Um procedimento
integrado para detec¢do e isolamento de falhas (FDI) baseado na teoria de subespaco ¢
também mostrado. O algoritmo MIMO Output Error State Space Model Identification
(MOESP) foi usado para se obter um modelo matematico que serve como base para o
algoritmo FDI. O algoritmo FDI mostrou elevada eficiéncia e confiabilidade na
deteccdo e no isolamento das falhas em todos os casos simulados. Finalmente, os
algoritmos TS e FDI foram integrados em um Unico ambiente a fim de simular uma
situagdo onde o sistema a ser identificado ¢ variante no tempo e varios sensores
apresentam falhas. Os resultados indicam que pardmetros confiaveis podem ser obtidos
mesmo no caso de multiplas falhas. Todos os modelos e algoritmos obtidos foram
testados utilizando-se dados coletados no experimento Intelligent Robotic Joint (IRJ)
construido pelo Centro Espacial Alemao (DLR Oberpfaffenhofen).






PARAMETERS IDENTIFICATION AND FAILURE DETECTION APPLIED
TO SPACE MANIPULATORS

ABSTRACT

Physical parameters identification is useful in many applications, especially in
aerospace and robotics fields. Aerospace and robotics system analysis normally requires
accurate physical system models for control. On the other hand, the identification of
physical parameters, besides the normal identification requirements (system excitation,
for instance), involves several tasks: mathematical modeling and algorithm selection for
instance. In this thesis, a detailed modeling of a robotic joint has been presented. The
models are derived in an increasing degree of complexity (which means that, in theory,
the mathematical representation is approaching to the real system), where the typical
non-linear terms of a robotic joint have been taken into account. A new procedure to
select suitable robotic trajectories based on the singular value decomposition (SVD) of
measurement matrix is also presented. The identification task has been carried out by
deriving (or improving) and implementing new algorithms. The strategies and
algorithms have shown good performance in both: accuracy and also concerning
computer load. In order to allow the inclusion of non linear terms in the parameters
vector, a new algorithm (TS -Two Step Algorithm) based on a modified version of
Recursive Least Squares (mRLS) with a variable forgetting factor and MCS (Multi
Level Coordinate Search) algorithms has been derived. The results have shown that the
TS algorithm have excellent performance in identifying the unknown parameters vector
by using both: real and simulate data. In addition, an integrated procedure for sensors
failure detection and isolation (FDI) based on subspace theory is derived. The MOESP
(MIMO Output Error State Space Model Identification) algorithm has been used to
build a model, which serve as a reference for the FDI algorithm. The FDI algorithm has
shown high reliability in detect and isolate all the simulated failures in the sensors.
Finally, the TS and the FDI algorithms have been integrated in a single environment to
simulate integrated situations where the system is time variant and the sensors also fail.
The results have shown that reliable parameters are obtained even in case of multi
failure. All derived models and algorithms have been tested by using data collected
from IRJ (Intelligent Robotic Joint) experiment build at DLR (German Aerospace
Centers) Oberpfaffenhofen.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A descri¢do de um processo em termos de modelo dinamico se faz necessario tanto na
area tecnoldgica quanto na area cientifica. Muito freqiientemente, tais modelos
dindmicos sdo extremamente importantes na analise e no planejamento da operagdo de
tais sistemas. Especificamente na area de controle, o objetivo do sistema de controle,
dada a dinamica do sistema ¢ manter uma posi¢do pré-determinada, mesmo sob o efeito
de perturbagdes externas ou seguir uma referéncia. Para projetar um sistema de controle
com alto desempenho ¢ essencial que o modelo matematico seja fidedigno e retrate a
realidade com boa precisdo. O procedimento de se obter um modelo matematico
baseado em leis fisicas e nas relagdes que governam o comportamento do sistema &
chamado modelagem (Ljung e Soderstrom, 1983). Entretanto, em circunstancias
especiais tais como: a presenca de ndo linearidade, o conhecimento incompleto do
sistema sob investigacdo ou quando o sistema apresenta propriedades que variam de
maneira ndo previsivel, a modelagem direta pode ser inconveniente ou mesmo
impossivel. Em tais situagdes, o sinal produzido pelo sistema pode ser utilizado para
construir um modelo. Este processo ¢ chamado identificacdo (Ljung e Soderstrom,
1983). O principal objetivo da identificagdo ¢ obter um modelo matematico que
descreva as caracteristicas estaticas e dinamicas do sistema sob investigacdo, com boa
precisdo. Usando este modelo, testes e experimentos podem ser realizados a fim de

aprimorar o projeto do sistema de controle como um todo.

Missdes espaciais que usam rob0s e automagdo tiveram e tém grande importancia,
varios projetos utilizando manipuladores espaciais foram desenvolvidos e propostos nas
ultimas décadas. Robds, quando corretamente projetados, sdo muito eficientes e
normalmente apresentam grande precisdo na execucdo de suas tarefas. Dessa forma,
devido as suas caracteristicas peculiares, tal alternativa torna-se muito atraente para
aplicagdes espaciais. Entretanto, os parametros envolvidos na dindmica dos robds sdo
muito sensiveis e extremamente dependentes ao ambiente operacional, por exemplo:
gravidade, temperatura, etc. Nas missdes espaciais, o robd poderd estar exposto a
condi¢des de micro-gravidade e sob grande variacdo de temperatura. Estudos (Heimann

1999) mostram que a temperatura de funcionamento afeta sensivelmente os parametros
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das juntas robdticas, (por exemplo o torque de atrito). Tal influéncia, muito
provavelmente afetard a dindmica do robd. Assim, importantes caracteristicas de
desempenho do robd, as quais foram apropriadamente testadas em solo podem ser
degradadas e consequentemente comprometer o sucesso da missdo. Um dos motivos
para essa deterioragdo no desempenho € que, normalmente, o sistema de controle esta
baseado na realimentacao de estado e nos parametros de controle que foram otimizados
para operacdo em solo, os quais ap0ds tal degradacdo ja ndo serdo mais 6timos. Caso a
missdo tenha também o objetivo de verificar o comportamento dos parametros fisicos
do sistema, tem-se uma tarefa adicional no processo de identificagdo de sistema, a qual
deve ser selecionada cuidadosamente: o modelo que representara o sistema. Existe uma
relacdo direta entre fidelidade na representacdo do sistema sob estudo e o modelo
dindmico (ou ordem, se a teoria de espago de estados ¢ aplicada) adotado. Assim, se a
meta ¢ a identificacdo de parametros fisicos, a identificagcdo e o processo de modelagem

matematica devem estar harmoniosamente integrados.

1.1 - MOTIVACAO

r

A identificagdo de parametros fisicos ¢ necessaria em muitas aplicagdes tecno-
cientificas, especialmente no setor aeroespacial e na robotica onde modelos
matematicos precisos sdo fundamentais tanto na fase de modelagem e no projeto do
sistema de controle. Assim, a modelagem e identificagdio tém uma importincia
fundamental para o sucesso da missdo. Existe uma grande diversidade de métodos de
identificacdo, tanto no dominio do tempo quanto no dominio de freqiiéncia. Alguns
usam teoria deterministica (Algoritmos baseados em minimos quadrados), outros teoria
estocastica (Maxima Verossimilhanga). Estes métodos também podem ser divididos em
dois grupos: off-line e on-line. O numero de algoritmos on-line ¢ limitado devido a
problemas de implementagdo e convergéncia. Na area de robdtica, encontra-se poucos
trabalhos relacionados com modelagem e identificagdo on-line de parametros fisicos.
Por outro lado, algoritmos on-line sdo bastante apropriados para utilizacdo em controle
preciso (essencial no controle adaptavel, por exemplo) e também para analise do
comportamento de parametros fisicos. A maioria dos sistemas aeroespaciais apresentam
algum tipo de ndo linearidade (no caso de satélites, flexibilidade dos painéis, por

exemplo), no campo da roboética estas ndo linearidades estdo presentes especialmente
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devido ao atrito e também a flexibilidade tipicas das juntas (articulagdes) do robd. O
problema da ndo linearidade impde grande restricdo no processo de identificagdo,
fazendo com que a maioria dos algoritmos existentes ndo possa ser utilizado. Entretanto,
na maioria dos casos, os termos ndo-lineares sdo extremamente importantes quando se
pretende estudar o comportamento dos parametros fisicos diante de variagdes nas
condigdes operacionais. Por outro lado, pode-se ter algoritmo de identificagdo eficiente
mas um modelo matematico que ndo descreva o sistema com fidelidade. Nesta situacao,
os objetivos do controle certamente ndo serdo plenamente satisfeitos. Percebe-se,
portanto, o vinculo entre estimagdo e modelagem os quais tém papel fundamental no

processo de identificagdo.

A dindmica dos robds ¢ tipicamente complexa; esta complexidade aumenta
sensivelmente em situagdes em que o robd deve operar em ambiente hostil, como ¢ o
caso de aplicagdes espaciais. Sob tais condigdes operacionais, a dindmica serd afetada
principalmente pelas variagdes de temperatura, baixa gravidade, degradacdo de
materiais, etc. Em tais condi¢des de operagdo, o desempenho do robd certamente serd
afetado. Estes problemas podem ser minimizados através da utilizagdo de um algoritmo
on-line o qual atualiza constantemente os parametros que descrevem a dindmica do robo

a fim de garantir um desempenho 6timo sob qualquer condi¢do operacional.

Este trabalho representa um passo na investigacdo de novos algoritmos e também na
melhora de algoritmos de identificacdo ja existentes. O algoritmo aqui derivado pode
ser utilizado tanto na identificacdo de sistemas lineares quanto nao-lineares. Uma
precisa modelagem de junta (engrenagens) robotica foi também elaborada, a qual foi
aplicada no experimento [Intelligent Robotic Joint (IRJ). Durante as pesquisas,
observou-se que por se tratar de um experimento com aplicacdo espacial, a questdo da
falha de sensores nao poderia ser descartada. Assim, estratégias e algoritmos que
minimizassem tais inconvenientes foram exaustivamente testados e investigados. Para
solucionar tal problema, foi desenvolvido um algoritmo capaz de detectar e isolar
possiveis falhas em sensores fundamentais. A principal contribui¢do desta tese ¢ a
precisa modelagem de uma junta (articulagdo) robdtica, a investigagdo, o
desenvolvimento de novos algoritmos de identificacdo, deteccao e isolamento de falhas

em sensores. Como resultado dessa investigagdo, novos avangos foram alcangados nos
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seguintes campos: modelagem, identificagdo e deteccdo de falhas. Todos os algoritmos
e estratégias desenvolvidas foram testadas utilizando medidas reais obtidas no
experimento IRJ montado no Deutsches Zentrum fiir Luf - und Raumfahrt — Centro

Espacial Alemao (DLR).

1.2 - REVISAO DE LITERATURA

A seguir apresenta-se uma revisao bibliografica enfocando os assuntos abordados nessa
tese. Essa revisdo ¢ dividida em trés grandes grupos: Algoritmos de identificagao,

identificacdo aplicada a robdtica e detecgdo e isolamento de falhas.

1.2.1 - ALGORITMOS DE IDENTIFICACAO

Uma quantidade razoavel de trabalhos na area de identificagdo off-line pode ser
encontrado na literatura. Estas técnicas podem ser aplicadas nas mais variadas areas,
neste trabalho, foca-se a area da robotica. A maioria desses métodos esta baseado na
teoria dos Minimos Quadrados (LS — Least Squares). Nos trabalhos pesquisados, as
medidas sdo coletadas e depois simultaneamente processadas. Na seqiiéncia, um resumo

de trabalhos relacionados com esta tese ¢ apresentado.

Usando um estimador de minimos quadrados, Fortescue et a/ (1981) projetaram um
algoritmo que utiliza um fator de esquecimento variavel, o qual penaliza ou nio os
dados passados. Este algoritmo apresentou algumas melhorias, tais como prevengao da
explosdo da matriz de covaridncia das estimativas e a subseqiiente instabilidade no

controle.

Canudas de Wit C. e Carrillo J. (1990) apresentaram uma versao modificada de EW-
RLS (Exponentially Weighted Recursive Least Squares) onde o fator de esquecimento
foi otimizado utilizando-se a técnica dos multiplicadores Lagrange. O algoritmo
mostrou-se satisfatorio para aplicacdes em sistemas onde os erros sdo conhecidos
(limitados). Por outro lado, devido a problemas numéricos, pode nao fornecer resultados

satisfatorios em algumas condic¢des especificas.

O problema de identificagdo paramétrica de um sistema com incertezas na presenca de

informagdo a priori e ruido limitado foi estudado por Tempo (1995) e um algoritmo
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otimo “worst case” foi projetado. O algoritmo ¢ do tipo suavizador e a principal
inovagao estd no calculo do erro de identificagdo, os quais sd3o computados via SVD

(Decomposic¢ao de Valor Singular) do modelo do sistema.

Usando estimacgao recursiva com incrementos, o problema de identifica¢do de sistemas
variantes no tempo foi estudado por Zhou e Cluet (1996). Nesta abordagem, o modelo
do sistema ndo ¢ considerado constante mas sim variante no tempo. Esta teoria pode ser
aplicada no formalismo de caixa preta, um modelo ARX (Auto Regressive model with

eXogenous input) por exemplo.

Para eliminar a deriva (bias) nas estimativas de LS, Zhang e Feng (1997) propdoem um
procedimento que emprega dois filtros os quais sao usados para filtrar os sinais tanto na
entrada quanto na saida do sistema. Entdo, um sistema aumentado com alguns poélos e
zeros conhecidos ¢ obtido. Usando este procedimento, a estimacdo pode ser

independente do modelo de ruido usado.

Baseado na idéia de set-membership, Bai e Huang (2000) apresentaram um Least Mean
Squares (LMS) e Weighted RLS (WRLS) visando solucionar o problema de seguir
variagdes nos parametros (sistemas variantes no tempo) e também diminuir a
sensibilidade a ruidos. A caracteristica principal deste algoritmo ¢ o fato dele ndo exigir

o conhecimento explicito das fronteiras dos ruidos.

Para melhorar a capacidade de seguir sistemas variantes no tempo, Lozano et a/ (2000),
introduziram modificagdes no LS convencional. As modifica¢des envolvem a adicao de
condi¢des extras tanto nas leis de atualizagdo dos pardmetros quanto na matriz de
covariancia. Este algoritmo fornece uma estimativa limitada que pode ser tutil quando

aplicado no contexto de controle adaptavel, apesar de sua complexidade.

1.2.2 - IDENTIFICACAO DE PARAMETROS APLICADOS NA ROBOTICA

A tarefa de identificacdo aplicada aos robos recebeu muita atengdo nas ultimas décadas.
O crescimento em importancia vem do fato de que as industrias, para cumprir as
exigéncias do mercado globalizado, automatizam cada vez mais o processo de
produgdo. No setor aeroespacial, o uso de robos esta se tornando comum e atrativo,

especialmente apos a viabilizagao do projeto da EEI (Estacao Espacial Internacional),
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uma vez que as exigéncias e os propodsitos de operacdo da EEI seriam quase que

impraticaveis sem uso de robos.

O uso de técnicas de identificagdo para aumentar a confiabilidade na modelagem e
também para melhorar precisdo nas tarefas executadas por robds comegaram por volta
de duas décadas atras. A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que diretamente

enfocam o problema estudado nesta tese.

Para identificar o atrito e a inércia de um robd com articulacdes rotativas, Olsen e Bekey
(1985) derivaram uma formulacido onde as equagdes dindmicas sdo escritas como uma
combinagdo linear de medidas e parametros desconhecidos. Dessa forma, os parametros
podem ser identificados usando um procedimento baseado nos minimos quadrados

padrao.

Usando as equacdes de Newton-Euler para relacionar linearmente as medidas e os
parametros inerciais, Atkeson et al (1986) realizaram algumas comparagdes entre o
modelo real (obtido através das técnicas de identificacdo) e os modelos de CAD/CAM.
Os resultados mostraram diferencas significativas entre os dois modelos, sendo que o
modelo identificado foi sempre mais fidedigno na representagdo do sistema real. O

processo de otimizagdo foi baseado nos minimos quadrados convencional.

Usando um robd industrial, Specht e Isermann (1988) aplicaram o RLS padrao para
identificar alguns parametros dindmicos tais como inércia, atrito e forca gravitacional. A
estratégia mostrou que o uso de identificagdo integrada a malha de controle resulta

numa grande melhora no desempenho e na precisido do robd.

O problema de identificar parametros em robos com muitos graus de liberdade (DOF)
foi estudado por Canudas de Wit e Aubin (1990), onde uma identificagdo seqiiencial foi
proposta. Nessa estratégia o processo de identifica¢cdo comeca das juntas externas (end
effector) para as mais internas. Assim, neste processo, na identificagdo dos parametros
que pertencem ao nivel mais baixo, os parametros que pertencem ao nivel mais alto sdo
considerados conhecidos. Esta idéia permite diminuir o nimero de pardmetros a ser
identificado mas os efeitos devido a acoplamentos sdo perdidos. O processo de

otimizagdo pode ser off-line (LS convencional) ou on-line (WRLS, por exemplo).
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A modelagem e o projeto do sistema de controle de um micromanipulador montado em
uma estrutura flexivel ¢ apresentado por Goes et al (2001). As equacdes dindmicas do
sistema sdo obtidas através da aplicacdo do principio estendido de Hamilton e métodos
dos modos assumidos. Os resultados mostram que a lei de controle fornece uma

resposta em malha fechada estavel.

Para projetar um controle de ganho escalonado, Gomes e Chrétien (1992) escreveram as
equagdes dindmicas em uma forma que permite fazer linearizagdes. O modelo de atrito
utilizado possui dependéncia linear nas medidas. Os resultados mostraram que a
combinagdo identificacdo/controle é muito util, melhorando significativamente o nivel

de precisao.

Usando um modelo simples (desacoplado) e sua solu¢cdo harmonica, Pfeiffer e Holzl
(1995) mostraram que ¢ possivel recuperar alguns parametros dindmicos através da
aplicacdo de torques estaticos e também procedimentos dindmicos. Essa estratégia

permite que o processo de identificacdo seja simplificado.

Hanssen et al (2000) desenvolveram uma estratégia que ndo emprega nenhum sensor de
forga/torque para identificar um nimero grande de parametros do modelo de pulso de
um manipulador. Nesta modelagem, o sistema roboético € considerado rigido e o modelo
final foi também linearizado. Os resultados obtidos se mostram satisfatorios quando as

imposi¢oes da linearizag@o sdo respeitadas.

Quando se tem por meta somente o ajuste (estimacao) da saida de um sistema, sem se
importar com o significado fisico dos pardmetros que aparecem no modelo dindmico,
diversos métodos podem ser empregados nessa tarefa. Se o sistema ¢ linear ou se a nao
linearidade ndo ¢ acentuada, os métodos ARX, Auto Regressive model moving average
with Exogenous Input (ARMAX), Box e Jenkins model (BJ), etc. podem fornecer
resultados satisfatorios. Se o sistema é ndo-linear a teoria ARMAX Non-linear

(NARMAX) pode ser empregada com sucesso.

Uma solug¢do interessante ¢ apresentada por Blaszkowski et a/ (1998), onde a técnica de

deconvolugdo discretizada no tempo foi usada para calcular os pardmetros do sistema.
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Usando esta técnica, a resposta impulso de uma maquina industrial foi estimada com

Sucesso.

Aplicando uma técnica de filtragem ndo-linear, Elhami e Brookfield (1997) propuseram
uma identificagdo seqiiencial do atrito de Coulomb e também do atrito viscoso das
engrenagens de um robd. A complexidade para se modelar o atrito de engrenagens de
um robd foi enfatizada e um modelo assimétrico para o atrito de Coulomb também foi
proposto. E também evidenciado o nivel de dificuldade encontrado quando se pretende

modelar uma engrenagem robdtica com alto grau de fidelidade.

Existe uma quantidade consideravel de trabalho na area da tribologia (o estudo do
contato entre superficies, que engloba trés assuntos: atrito, desgaste e lubrificagdo).
Armstrong-Helouvry (1991, 1992) apresenta varios modelos que tentam descrever o
comportamento de atrito com diferentes niveis de fidelidade. Estes trabalhos podem ser
utilizados como base na tarefa de identificagdo. Outro importante estudo e modelagem
de atrito ¢ apresentada em Olsson (1992), onde foram discutidos e detalhados véarios

aspectos do atrito. Um novo modelo de fricgdo também foi proposto.

O efeito da variagdo de temperatura no comportamento de friccdo foi investigado por
Heimann (1999). Foi mostrado que o atrito nas engrenagens de rob6 ¢ muito dependente
da temperatura de operagdao. Os parametros fisicos foram identificados através de um

procedimento off-line (LS convencional).

Quando elevada precisdo ¢ requerida, como em aplicagdes espaciais, ¢ necessario levar
em conta os detalhes internos das engrenagens de robd. Devido a praticamente
inexisténcia de folga e também por causa de alta redugdo obtida em dispositivos
compactos, o HD (Harmonic Drive - Redutor Harmdnico) ¢ muito usado tanto na
robdtica como também no setor aeroespacial. O HD tem uma constru¢do muito
particular: simples no ponto de vista mecanico mas complicado de ser modelado se o
requisito de precisdo for alto. O problema principal na modelagem do HD ¢ devido as

inerentes ndo linearidades tanto no atrito quanto na flexibilidade.
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Marilier e Richard (1989) apresentaram um novo modelo simplificado para representar
a dindmica de uma junta robotica. Tal modelo foi usado no controle de um robd

industrial, os resultados revelaram uma aceitdvel precisdo.

Um trabalho exaustivo na modelagem dos HD ¢ apresentado por Tuttle (1992), onde
diferentes modelos de HD s3o propostos e também um estudo comparativo entre
complexidade e precisao foi mostrado. Seyfferth ef a/ (1995), estudando a dindmica do
HD, propuseram um modelo no qual a flexibilidade da engrenagem ¢ descrita por uma
fungdo quadratica, fato ndo muito comum na andlise da flexibilidade de sistemas
mecanicos. O conceito de histerese foi também introduzido na tentativa de se obter um

melhor ajuste nos dados experimentais.

A literatura focando a analise € o estudo da dindmica de um rob6, visando uma
aplicagdo espacial, ndo ¢ muito vasta e os trabalhos diretamente relacionados nio sdo
numerosos. A seguir apresenta-se alguns trabalhos que tratam do problema de

modelagem, mais especificamente da identificacdo de parametros ou modelos.

Gorter (1992) apresentaram um modelo simplificado para a caixa de redugdo do
experimento HERA (Braco do Robd Hermes). O rob6 HERA foi projetado para ser
usado em missdes do veiculo espacial europeu  HERMES. Viérios problemas
relacionados a operacao no ambiente espacial e as dificuldades no ajuste do sistema de

controle também foram diagnosticados.

Usando o ETS -VII (Engineering Test Satellite -V1), como sistema de teste, Adachi et al
(2000) desenvolveram uma experiéncia para verificar a validade do modelo matematico
do ETS - VII que foi obtido em solo. O propdsito da experiéncia era também comparar
duas técnicas diferentes: um modelo caixa preta polinomial e o método de subespaco
baseado em modelos de espaco de estados. Usando esta teoria, a meta principal era
somente estimar a saida do sistema dado uma entrada conhecida. Nao havia nenhum
interesse na modelagem ou estudar o comportamento de parametros fisicos. A vantagem
do método baseado na teoria de subespaco em relagdo aos modelos caixa preta

polinomiais foi verificada.
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O uso de métodos de subespago na identificagdo de robds ndo ¢ muito comum devido a
inerente caracteristica linear dessa abordagem. Outra aplicacdo de métodos de
identificagdo de subespago no campo da roboética foi desenvolvida por Johansson et al
(2000). Varios métodos baseados na teoria de subespaco foram testados e comparados.
Paralelamente, um procedimento para calcular a forca de atrito nas articulagdes do robd

também foi proposta.

Shi et al (2000) desenvolveram um experimento para investigar a dindmica de um robd
em condi¢des semelhantes as encontradas no espago. A experiéncia consistia em um
manipulador com duas articulagdes montadas horizontalmente e sustentados por
correntes de ar. A identificacao do atrito nas articulagdes foi realizada de uma maneira
independente, usando-se somente os HD, os bragos foram removidos neste teste. Uma
vez mais, o uso da identificagdo mostrou-se extremamente Util para se conseguir a

precisdo desejada.

Buscando algoritmos de identificagdo que sdo efetivos na identificagdo de parametros
em sistemas variantes no tempo e que apresentassem pequena carga computacional,
Silva et al (2000) apresentaram uma versdo modificada do RLS que utiliza o erro
relativo da estimativa passada para ajustar fator de esquecimento e consequentemente o
desempenho do processo de identificacdo. O algoritmo foi usado para identificar os
parametros dindmicos do experimento IRJ montado no DLR que futuramente podera
ser utilizado na EEI. O problema de se identificar parametros que tenham significado
fisico na maioria dos casos, requer modelos matematicos baseados em equacdes
diferenciais, as quais representam as caracteristicas fisicas do sistema foi também

estudado.

Buscando um refinamento ndo somente nos métodos de identificagdo mas também na
modelagem, Schéfer e Silva (2000) apresentaram uma modelagem detalhada do HD
onde os termos ndo-lineares (normalmente ignorados) tanto na flexibilidade quanto no
atrito foram considerados. Um outro problema que surge no processo de identificagdo
de parametros fisicos ¢ a escolha da estrutura (modelo) que apresente uma boa relacao
entre complexidade e precisao na obtengdo dos pardmetros. Testes comparativos nao
somente na inclusao de parametros no modelo de uma junta robotica mas também entre

estruturas diferentes ¢ apresentado em Silva e Schéfer (2001).
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O problema de identificacdo envolvendo parametros lineares e ndo-lineares foi enfocado
por Silva et al (2000). Um algoritmo integrado que identifica pardmetros lineares e ndo-
lineares a baixo custo computacional foi desenvolvido. Testes computacionais usando
dados mistos (dados reais e simulados) mostraram que o algoritmo possui grande
habilidade em seguir o sinal de referéncia mesmo sob o efeito de consideraveis
variagdes nos parametros; sejam eles lineares ou nao-lineares. A aplicacdo deste
algoritmo em um problema matricial e utilizando-se somente dados experimentais ¢

apresentada em Silva et al (2001).

No processo de identificagdo € necessario seguir alguns passos padrdes, um deles ¢ a
selecdo da trajetoria que assegurara que todos os estados relacionados com os
parametros sejam corretamente excitados. Existem alguns procedimentos que permitem
o projeto de trajetérias Otimas. Swevers et al (1997) propdem uma estratégia
interessante que faz uso de uma série de senos e co-senos para projetar uma trajetoria
Otima. A estratégia proposta ¢ eficiente se as engrenagens sao consideradas rigidas, mas
nao pode ser aplicada quando um novo grau de liberdade (elasticidade) ¢ introduzido no
modelo de engrenagem. Outra teoria que ¢ comumente usada para aferir o nivel de
excitacdo nas medidas ¢ minimizar o numero condicionado (condition number) da
matriz formada pelas medidas (matriz de informacao). Esta teoria foi usada para

encontrar as trajetdrias 6timas nos trabalhos de Armstrong (1987) e Heimann (1999).

1.2.3 - FALHAS EM SENSORES

O problema de se localizar e isolar falhas ¢ de grande importancia nos sistemas de
engenharia. Pode-se encontrar na literatura duas teorias distintas, a que se baseia na
redundéncia de hardware e outra que se baseia em teoria analitica e filtros. Dessa forma,
foram realizados estudos na detec¢do e no isolamento de sensores em caso de falhas
utilizando a teoria analitica. Assim, alguns trabalhos correlatos sdo apresentados a

seguir.

O problema de deteccdo e estimagdo em sistemas lineares foi estudado por Caglayan
(1980). Um algoritmo baseado no estimador de minimos quadrados médio foi

desenvolvido. Uma outra importante caracteristica do procedimento desenvolvido foi o
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emprego de um numero reduzido de filtros no processo de detec¢do e isolamento da

falha.

Um estudo focalizando os diversos métodos e técnicas tuteis na detecgdo e no

isolamento de falhas pode ser encontrado no “survey” de Gertler (1988).

Usando a estratégia da redundancia analitica, Yang et al (1988) apresentam um
procedimento baseado na idéia de sistema mestre e escravo para detectar falhas em um
sistema em que os parametros nao sdo totalmente conhecidos. Na implementac¢do de tal
estratégia, foi utilizado um estimador do tipo RLS. Na pratica, tal procedimento
reinicializa o estimador quando o erro atinge limites previamente especificados. Tal
estratégia poderia ser empregada com sucesso em problemas onde somente a saida da

planta seria desejada.

Aplicando a teoria de identificagdo em espaco de estado, Zimmerman e Lyder (1993),
apresentam uma interessante estratégia para diagnosticar falhas de sensores montados
em estruturas flexiveis. O processo de deteccao ¢ baseado na analise das matrizes de
estado e n3o na saida de bancos de filtros, fato que usualmente ¢ adotado. Esta
estratégia associada a métodos de identificagdo usando a teoria de espaco de estados
mostra-se muito interessante pois permite ndo somente a detecgdo mas também

determinar a possivel causa da falha.

Aplicando a teoria de sistema bilinear, Yu e Shields (1996) propuseram um filtro
bilinear para sistemas operando com entradas desconhecidas. Tal algoritmo foi aplicado
em uma maquina hidraulica e os resultados mostraram-se satisfatorios se algumas

condigdes na matriz de erros forem respeitadas.

Um outro “survey” focalizando o problema de detec¢do e isolamento de falhas ¢
apresentado por Leohardt e Ayoubi (1997). Neste “survey”, ¢ também discutido o
emprego de técnicas da Inteligéncia Artificial (IA) como redes neurais, logica nebulosa

e algoritmos genéticos no processo de deteccao e isolamento de falhas em sensores.

Um extenso estudo na area de estimacao, detec¢do e isolamento de falhas ¢ apresentado
em Basseville (1997). Vérios critérios para monitorar os residuos e regras de decisao

sdo também apresentados.
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Usando a teoria de minimax, Yin (1998) apresenta um procedimento para a classificacao
e deteccao de falhas. O procedimento ¢ projetado de tal forma que um balango entre a
robustez e a optimalidade seja alcancada. O procedimento minimax ¢é utilizado para

minimizar o maximo da declaragdo erronea de falhas.

O problema de detectar e isolar falhas multiplas foi abordado por Keller (1999). Uma
estrutura especial do filtro de Kalman ¢ utilizada para detectar e isolar falhas que
ocorrem seqiiencialmente ou simultaneamente. Quando uma falha ¢ declarada, a
componente correspondente ¢ retirada do processo de estimagdo, minimizando,

portanto, o efeito sobre os estados que estdo sendo estimados.

1.3 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos da seguinte forma:
» Capitulo 1 — Introdugdo, motivacao e revisao bibliografica ;

* Capitulo 2 — O foco principal deste capitulo ¢ a modelagem. Diversas classes de
modelos que podem ser utilizados na representagdo de um sistema dindmico sdo
descritas. E também apresentada uma detalhada modelagem do redutor
harmonico, enfocando diversos tipos de transmissdo. Finalmente, a modelagem

do experimento IRJ é apresentada.

* Capitulo 3 — Neste capitulo, diferentes métodos de identificacdo e estimagdo sdo
desenvolvidos e apresentados. Uma técnica para selecdo de trajetdrias que
fornecam adequada excitacdo dos parametros a ser identificados ¢ também

apresentada.

» Capitulo 4— Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da utiliza¢ao
dos modelos matematicos derivados no Capitulo 2 e dos métodos de
identificacao desenvolvidos no Capitulo 3. Os resultados sdo organizados num
crescente nivel de complexidade: Inicia-se com modelos simplificados e
encerra-se com a utilizacdo de modelos complexos e também com a simulagio

de falhas em sensores.

39



* Capitulo 5 — Neste capitulo, apresenta-se as conclusdes e as sugestdes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
MODELOS E MODELAGEM

2.1 - INTRODUCAO

Normalmente, a identificagdo de parametros estd baseada em um modelo ou estrutura, a
qual ¢ responsavel pela representagdo do sistema fisico em estudo. Existem diversas
maneiras de se representar um sistema. Um sistema pode ser representado através de
equagdes diferenciais que regem a dinamica do sistema, equagdes de recorréncia,
espaco de estado, etc. As duas ultimas alternativas sdo comumente conhecidas como
caixa preta. Essa idéia parte do principio de que se estd somente interessado em estimar
a saida de um sistema, dadas as entradas ¢ saidas passadas. O significado dos
parametros ou a ‘“dinamica” que governa tal sistema ¢ algo secundario. Em tais
modelos, a precisdo da estimagdo ¢ obtida através de ajustes no numero de medidas
passadas (representado por n, no modelo ARX, por exemplo) que sdo usadas no
processo ou através da ordem (dimensdao da matriz A na representacdo em espacgo de
estados) do sistema, no caso da representacdo por espago de estados. A escolha entre
modelos representados por equagdes diferenciais ou modelos denominados caixa preta
dependera exclusivamente dos objetivos a serem alcancados. Caso o objetivo seja
monitorar o comportamento de parametros fisicos, modelos baseados em equagdes
diferenciais devem ser utilizados. Por outro lado, se o objetivo ¢ simplesmente
monitorar a saida de um sistema, os modelos caixa preta satisfazem plenamente tal
requisito. Os modelos em que os parametros possuem significado fisico sdo
denominados modelos fenomenologicos, ja os modelos em que os parametros nao
possuem significado fisico sdo denominados modelos comportamentais. A Tabela 2.1

traca um comparativo entre os modelos fenomenoldgicos e modelos comportamentais.

TaB. 2.1 - COMPARACAO ENTRE MODELOS

Modelos Fenomenoldgicos | Modelos Comportamentais

Parametros tém significado concreto ndo tém nenhum significado
concreto

Esforco de simulacao & demorada e dispendiosa rapida e facil
Tempo de processamento
Informacéo a Priori considerada nao considerada
Dominio de validade grande (se a estrutura restrito
estiver correta)
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Embora, neste trabalho o objetivo principal ¢ a identificacio de pardmetros que
representem grandezas fisicas, isto ¢, modelos fenomenoldgicos, a seguir apresentam-se
alguns modelos caixa preta classicos. Este tipo de identificacdo (black box) sera usada

na estratégia de detecgao de falhas a ser apresentada no Capitulo 4.

2.2 - MODELOS CAIXA PRETA
2.2.1 -0O MODELO ARX

O modelo Auto Regressivo com entrada externa (ARX) ¢ diretamente relacionado com
a funcdo de transferéncia discreta de um sistema. E um dos modelos de funcdo de
transferéncia mais simples que existe e esta ¢ uma das razdes pela qual este modelo ¢

amplamente utilizado.

O modelo ARX ¢ definido como sendo uma equacgdo de diferencas linear de saidas e de
entradas. Para um sistema SISO (uma entrada e uma saida), o modelo ARX ¢ escrito

como.:

yk) +ayy(k =) +--+a, ylk—ng)=bju(k =1)+---+by ulk —np) +e(k) 2.1)
onde

k = indice de tempo

y(k —i) =saida i instantes anteriores

u(k —i) = entrada i instantes anteriores

e(k) = erro residual
n, = numero dos coeficientes a
ny, = namero dos coeficientes b

A Equacgao(2.1) pode ser escrita como

A(q)y(k) = B(q)u(k) + e(k) (2.2)

onde os polindmios 4(q) € B(g) sdo definidos em termos do operador de atraso g

Alg)=1+ajqg ' +--+a, g "a

ng

— -1 -
B(Q)_blq +"'+ban b
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O termo A(q)y(k) na Equagdo(2.2) corresponde a parcela AR (Auto Regressivo) do
modelo ARX e o termo B(q)u(k) corresponde a entrada externa. Rescrevendo a

Equacdo(2.2) na forma de funcdo de transferéncia tem-se

_B(9) 1
y(k) =———u(k) +———e(k) (2.3)
A(q) A(q)
O termo %q; representa a funcao de transferéncia discreta da planta.
q

2.2.2 -0 MODELO ARMAX

O modelo ARMAX ¢ similar ao modelo ARX o qual usa uma seqiiéncia de entradas
passadas e saidas “filtradas” pelo modelo. Entretanto, o modelo ARMAX também filtra
os erros residuais visando uma melhor caracterizacdo das perturbacdes que estdo
entrando no sistema. Da mesma forma que os modelos ARX, os modelos ARMAX
podem também serem considerado como uma fun¢ao de transferéncia da planta que esta

sendo identificada.
Para sistemas SISO, a equagdo de diferengcas ARMAX ¢ escrita como

y(k)+ayy(k=1)+---+a, y(k=ng)=bu(k =1)+:--+by u(k —np)+e(t) +cre(k —1)+---

tey e(k=n.)

(2.4)

onde os termos

e(k—i) = ¢ um ruido branco na entrada i instante anteriores
= ¢ o numero de coeficientes ¢

Similarmente ao modelo ARX, o modelo ARMAX € escrito como

A(q)y(k) = B(q)u(k) + C(q)e(k) (2.5)

onde A(q) ¢ B(q) sdo os mesmos definidos para o modelo ARX e C(q) ¢ definido

como

— -1 -
C(g)=cig” ++c, . q ¢
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O modelo ARMAX incorpora o termo adicional C(g)e(k) que é correspondente parcela

moving average (MA).

Escrevendo Equagdo(2.5) na forma de funcdo de transferéncia

B() 4 €@,

k)=
YO 0" a)

(k)

De maneira semelhante ao modelo ARX, o termo

(2.6)

B@)

¢ a funcdo de transferéncia
A(q)

discreta da planta e o termo @) funciona como um filtro do erro residual.

A(q)

De maneira geral, os modelos podem ser escritos de uma forma generalizada

B@) i+ £9)

A =
(@y() F o) D)

e(t)

(2.7)

Dependendo dos polindmios utilizados, diferentes modelos caixa preta SISO podem ser

obtidos. A Tabela 2.2 mostra algumas das combinagdes mais comuns.

TAB. 2.2 - MODELOS CAIXA PRETA CONVENCIONAIS

POLINOMIO NA EQUACAO 2.7 NOME DO MODELO
B FIR (FINITE IMPULSE RESPONSE)
AB ARX
ABC ARMAX
AC ARMA
ABD ARARX
ABCD ARARMAX
BF OE (OUTPUT ERROR)
BFCD BJ (BOX-JENKINS)

2.2.3 - MODELOS NA FORMA DE ESPACO DE ESTADOS

2.2.3.1 - SISTEMAS CONTINUOS

Na forma de espaco de estados, a relacdo entre a entrada, ruido, e sinais de saida ¢
escrita na forma de um sistema de equagdes diferenciais de primeira ordem ou equagdes

de diferencas usando um vetor auxiliar x(z). Esta formulacdo foi muita difundida apos

os trabalhos de Kalman (1960) na area de predigdo e controle linear quadratico.

44



Para a maioria dos sistemas fisicos, é mais facil construir modelos usando
conhecimentos fisicos na forma de sistemas continuos do que na forma discreta,
simplesmente porque a natureza pode ser expressa como relacdes continuas (Leis de
Newton, relagdes nos circuitos elétricos, etc.). Dessa forma, a modelagem normalmente

leva a uma representacao da forma
x(t) = A(©)x(t) + B(O)u(t) (2.8)

onde as matrizes 4e B possuem dimensdes apropriadas (nxne nxm, respectivamente
para um estado n dimensional e um vetor de controle m dimensional). A diferenciacao
com relagdo ao tempo € representada por ponto sobre a variavel, além disso o vetor ©
tipicamente corresponde a valores desconhecidos de coeficientes fisicos, constantes de
materiais, etc. A modelagem ¢ usualmente feita em termos das varidveis de estado, as
quais normalmente possuem significado fisico (posicao, velocidade, etc.) e as saidas sdo

normalmente combinac¢des dos estados. Definindo n(¢) como sendo medidas obtidas

por meio de sensores ideais (isto €, livre de ruidos)

n(&) = Cx(t) 2.9)

Definindo p como o operador de diferenciacdo, a Equagado (2.8) pode ser escrita como
[pI - 4(©)]|x(r) = B(®O)u(r) (2.10)
significando que a funcdo de transferéncia entre u en na Equacdo (2.9) ¢

n@ = H(p,Ou(r)

2.
H(p,®) = C[pl - 4(©)] " B(©) 1D

Dessa forma, obtemos um modelo de funcdo de transferéncia continuo do sistema,
parametrizada em termos dos coeficientes fisicos.
2.2.3.2 - SISTEMAS DISCRETOS

Como a maioria dos estudos utiliza processos computacionais ¢ também devido a
aquisicao de dados, muitas vezes torna-se necessario representar um sistema na forma

discreta. Supondo que as entradas sdo constantes durante um periodo de amostragem 7'
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u(t) =uy =u(kT), kT <t<(k+D)T (2.12)

entdo a Equacgdo (2.8) pode ser facilmente solucionada de ¢t =47 a ¢t =kT +T
x(kT +T) = A;(©)x(kT) + B;(©O)u(kT) (2.13)

onde A4, = eA©T

T
B, = IeA(e)TB(G))dT
=0
Analogamente a Equacdo (2.11), o modelo de funcdo de transferéncia do sistema

discreto ¢ representado por

H,(q,0) = Clgl - 4,(0)] "B, () (2.14)

2.3 - MODELOS FENOMENOLOGICOS

A classe de modelos fenomenologicos ¢ formada por modelos obtidos através da
aplicacao de leis da fisica no processo de modelagem. Normalmente estes modelos sdo
representados por um conjunto de equacdes diferenciais. Neste trabalho, como um dos
objetivos principais € estudar o comportamento de parametros fisicos de uma junta
robdtica, a estrutura adotada pertence ao grupo de modelos fenomenologicos. Ou seja,
os modelos sdo obtidos a partir da aplicagdo de leis fisicas, as quais governam a
dinamica do sistema sob investigag¢do. Tais modelos apresentam parametros, dos quais
se tem pouca ou nenhuma informacgao sobre o seu valor € o seu comportamento durante
a operacdo. Uma solugdo efetiva para determinar o valor destes parametros ¢ a aplicagao
de métodos de identificagdo. Neste processo, os pardmetros podem ser determinados
através da utilizacdo de informacgdes (medidas) fornecidas por sensores colocados no
experimento real. No Capitulo 4 deste documento sdao apresentados diferentes

algoritmos utilizados na estimagdo de tais pardmetros.

2.4 - MODELAGEM DO REDUTOR HARMONICO (HD)
2.4.1 -INTRODUCAO

A modelagem matematica de um sistema ¢ uma etapa fundamental em qualquer

investigacdo cientifica, uma vez que todo planejamento de operacdo e controle sdo
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baseados em tais modelos. Um outro aspecto relacionado com a modelagem ¢ o grau de
realismo com que se pretende representar o sistema real. Quanto mais realista for o
modelo mais complexo este serd e, teoricamente, mais preciso na representacdo do
sistema sob investigacdo. Assim, ¢ necessario encontrar um equilibrio entre
complexidade e fidelidade. Especificamente neste trabalho, os modelos derivados serdo
utilizados posteriormente por algoritmos de identificagdo. Nesse caso, um modelo
complexo pode introduzir um nimero muito grande de pardmetros a serem identificados
e até mesmo termos nao-lineares nas medidas. Esse fato torna a tarefa de identificag¢do
extremamente dispendiosa em termos computacionais ¢ também compromete a precisao
dos resultados. A seguir apresenta-se uma detalhada modelagem de uma junta robdtica,
onde o nivel de complexidade ¢ gradativamente aumentado visando atingir um

determinado grau de realismo.

2.4.2 - MODELAGEM DO REDUTOR HARMONICO DE ENGRENAGEM (HARMONIC
DRrIVE HD)

O redutor harmoénico ¢ um sistema de reducao que devido as suas excelentes qualidades

tais como:
e Tamanho compacto;
* Baixo peso;
* Grande razdo de redugao;
* Alto rendimento
* Posicionamento e repetibilidade;
* Elevada capacidade de torque;
* Auséncia de folga;
* (Grande rigidez torsional;
* Reversivel: ¢ possivel redu¢do ou aumento de velocidade.

¢ largamente utilizado no setor aeroespacial e também na 4rea da robotica.
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O redutor harmonico ¢ composto basicamente de trés elementos (Figura 2.1):
a) Wave Generator (wg)

O wave generator ¢ um fino rolamento de esferas com formato eliptico funcionando

como um eficiente conversor de torque.

b) Flexspline (fs)

A flexspline ¢ um cilindro de ago flexivel com dentes externos.
¢) Circular Spline (cs)

Um anel de ago maci¢o com dentes internos.

b = |

Wave generator Flexspline Circular Spline

Fig. 2.1 - Vista interna do Redutor Harmonico.

Combinando estes elementos e a configuracdo de montagem, varios modelos

matematicos podem ser obtidos, dependendo dos detalhes considerados nas equagdes.

2.4.2.1 - PRINCIiPIO DE FUNCIONAMENTO DO REDUTOR HARMONICO

A fs possui didmetro ligeiramente menor que a cs, o que resulta em dois dentes a menos
que em sua circunferéncia externa. Ela possui o formato eliptico devido a acdo do wg e
os seus dentes engastam nos dentes da cs na dire¢do do semi-eixo maior da elipse. Tao
logo o wg inicie 0 movimento no sentido horario, a 4rea de contato dos dentes se move

juntamente com o semi-eixo maior da elipse. Quando o wg completa uma rotacido de
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180 ° no sentido horario, a fs possui um atraso de um dente relativo a cs. Em cada volta

do wg , a fs ¢ movida um dente no sentido anti-horario com relacao a cs (Figura 2.2)

Circular Spline Wane Generalon
{Cs) : {WaE)

{F3)

Fig. 2.2 - Funcionamento do Redutor Harménico.

A seguir, quatro modelos serdo obtidos, comec¢ando com um simples e terminando com
um mais complexo. Também, serdo enfocadas duas configuragcdes de montagem do
redutor harmoénico. Estas configuragdes diferem uma da outra devido a direcao de
rotacdo: No primeiro caso, o motor e a carga (saida) tém o mesmo sentido de rotagdo, na
segunda configuracdo o motor e a saida t€ém sentido de rota¢dao opostos. Finalmente, a
configuracdo utilizada no experimento IRJ ¢ descrita. A abordagem utilizada na

modelagem ¢ semelhante a encontrada em Tuttle (1992).

O procedimento de modelagem ¢ baseado nas leis de Newton, as quais sdo usadas para
determinar as forcas de interacdo dinamica e derivar as equagdes de movimento. As
duas diferentes configuragdes do redutor harmonico sao representadas nas Figuras 2.3 e
2.4. Nestas figuras o modelo do redutor harmdnico ¢ tratado como uma caixa preta (ou
seja, ndo se usa nenhum modelo de HD) com trés portas as quais transmitem o torque e
rotagdo “sentida” pelo gerador de onda, flexspline e spline circular. Futuramente esta

caixa preta sera substituida por um dos modelos de redutor harménico a ser derivado.

2.4.3 - DIFERENTES CONFIGURACOES DE MONTAGEM DE UM REDUTOR HARMONICO
2.4.3.1 - CONFIGURACAO 1

Nesta configuracao, o gerador de onda estd preso ao eixo do motor que estd montado na
spline circular sendo que a flexspline ¢ fixa. A saida ¢ obtida através da spline circular.
Dois torques dissipativos sdo também considerados, como mostrado na Figura 2.3, um

atuando na entrada e outro na saida.
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Aplicando a Lei de Newton, a equagdo de movimento para configuracdo 1 pode ser

escrita como:

JiuBy =T, =T, 4 =

inin m wg
€
Jouteout = Tcs - Tbiout + Tbiin

Escrevendo as expressdes para os torque em termos de 6

in

(2.15)

(2.16)

¢ suas respectivas

velocidades, assumindo que o torque dissipativo ¢ uma funcdo linear da velocidade,

obtém-se:

Tb_in =biy (em _Ngout)
Tb_out = 6

out ™~ out

ﬁ,‘ ! .
— E'-':ﬁ""';'lt'
g

wgr g fwg

A } :I"F. m .:l'-[.'i}}:l
N I-'—"' “-,l
N""\. - i f.nHﬂI:‘!“'I-:I
‘ \ E'-Il-\.'lhr'l-';.':lﬁ.l'."

Jq Ty s = Flan)
& EA

Fig. 2.3 - HD Configuracao 1.

(2.17)
(2.18)

Assume-se que o torque de motor ¢ proporcional a corrente produzida pelos

amplificadores, dessa forma



T, =K,I

m

(2.19)

m

Os torque T, ¢ T, podem ser determinados especificando os vinculos cinematicos das

trés componentes do modelo de HD a ser apresentado posteriormente. Uma vez que
cada uma das partes do HD ou esta fixa ou ¢ diretamente acoplada a uma das inércias,

os vinculos cinematicos podem ser representados como

6,, =6, (2.20)
6,=0 (2.21)
[ = eout (222)

2.4.3.2 - CONFIGURACAO 2

Nesta configuragdo, o gerador de onda est4 acoplado ao eixo do motor que estd montado
na spline circular, sendo que a mesma ¢ fixa. A saida ¢ obtida através de flexspline.
Semelhante a configuragdo 1, sdo considerados também dois torques dissipativos, um

no lado do motor e outro atuando na saida.

Para a configuracao 2 do HD, de acordo com Figura 2.4, tem-se

JiOy =T, =T, 1y =T, (2.23)

in~in wg
R (2.24)

out ™~ out

O torque dissipativo na saida ¢ obtido de acordo com a Equagao (2.18) e o torque

dissipativo na entrada ¢ determinado por

T, » =b,0 (2.25)

in-in

De acordo com os vinculos cinematicos nas trés diferentes portas, nesta configuragcdo de

HD tem-se

6. =6, (2.26)
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6,=6 (2.27)

s out
6, =0 (2.28)
A ) {Iili'] | Tmi
F. A
| II"’::h"l;'r-.-
ﬂlia‘wlff T'a'_g

\ 1 —~
. /Modelo|
A | WD

L -F I

—

lr ]:L J.c-' _oaur = ..'I-l.:'u]

L

Fig. 2.4 - HD Configuracao 2.

2.4.4 - MODELOS DE REDUTORES HARMONICOS
2.4.4.1 - TRANSMISSAO IDEAL — MODELO 1

Este ¢ o modelo de HD mais simples; sua configuracdo ¢ mostrada na Figura 2.5. Nesta

configuracdo, o HD funciona como uma caixa de reduc¢do simples.

Wave generator

wg* mwg " ng

Redugan

Flexspline Circular spline
s @5 T s s Dess T

Fig. 2.5 - Redutor Harmdnico modelo 1 — transmissao Ideal.
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Baseado nos valores fornecidos pelo fabricante, usando a relacdo de redugdo N, o

modelo de transmissdo do Redutor Harmonico pode ser representado por

0,, =(N+1f, N6, (2.29)
W, = (N +Dw,, — Nw (2.30)
1 _ 1

T = T.=—T, 2.31
wg (N+l) cs N fs ( )

2.4.4.2 - TRANSMISSAO COM ATRITO — MODELO 2

No Redutor Harmdnico existe uma consideravel dissipagdo de energia, esta dissipacao

normalmente estd relacionada a duas fontes diferentes
* Perdas nos rolamentos do gerador de onda;
* Fric¢do devido ao contato entre os dentes da engrenagem.

A maioria da energia ¢ dissipada na friccdo entre dentes da flexspline e spline circular.
Baseado nesta observacdo, ¢ proposto o seguinte modelo de HD: Um elemento de
dissipacao ¢ incluido entre a flexspline e a spline circular. Esta nova configuragdo ¢

mostrada na Figura 2.6.

. ™
wg i)

Wiae generalon
wEr g

——

A
il

-\'l. Redugan

;" st

Pardas por atrilo
H.'i [ '”;:'I [ T

H_oE

o

".I— r{up

Circular ‘r.'llu =
&, .o.,.7.,

Fliespleig
Bttty ]

Fig. 2.6 - Redutor Harmdnico modelo 2 — Incorporando perdas por atrito.

A adicdo de perdas por atrito no modelo de transmissdo ideal, resulta em novo conjunto

de equagdes
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T, =T, .-T, (2.32)

fs n_Js
Tcs = Tnics _Tb (233)
O torque 7, 4 ¢ definido como sendo positivo na dire¢do contraria de 7, . Usando as

relacdes de transmissdo ideal para o torque (Equagdo 2.31), o torque no gerador de

ondas ¢ relacionado com 7, ;e 7, . por

n

- . 1 (2.34)

T .
wg (N+1) n_cs N n_fs

ou usando as Equagdes.2.32 — 2.34,

_ T, +T, _T,+*T,

T,
¢ (N+1) N

(2.35)

De acordo com resultados experimentais (Tuttle, 1992), a friccdo no Redutor

Harmonico, tipicamente tem trés componentes principais:
e Termo independente da velocidade;
* Termo ndo-linear dependente da velocidade;
* Torque de friccdo periddico que varia com a rotacao na saida.

Baseado nesta hipotese, um modelo aceitavel para 7}, (Tuttle, 1992) é

Ty = Tbiconstant +T1p _dynamic +Tp _cyclic (2.36)
onde
T b _constant — bconstant (2.37)
— 3
Tb_dynamic =by (wn_cs “Wy g )+by (wn_cs —Wy g ) (2.38)
Ty cyclic = Ap Sin((en_cs - en_fS) +¥5p) (2.39)

Usando os vinculos cinematicos no modelo, obtém-se as seguintes relagdes

wn_cs = Wy wn_fs =W en_cs :ch; en_fs zefs
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2.4.4.3 - TRANSMISSAO INCORPORANDO ATRITO E ELASTICIDADE — MODELO 3

Numa representacdo realistica, 0 HD ndo pode ser considerado como um corpo rigido
porque apresenta um perfil de flexibilidade que varia de acordo com os torques
aplicados. Dessa forma, o modelo derivado na Secdo 2.4.4.2, apresenta algumas
melhorias se comparada a transmissao ideal, mas ndo pode caracterizar um sistema real
com um relativo grau de precisdo. Nesta secdo, ¢ derivado um novo modelo que
incorpora a componente relacionada com a flexibilidade. Uma representagdo

esquematica desse modelo ¢ mostrado na Figura 2.7.

A maioria das equagdes derivadas para o modelo 2 podem também ser usadas no

modelo 3, assim, somente as novas relacoes devido a flexibilidade serdo mostradas.

Usando as relagdes de redug¢do de engrenagem ideais (Equacdo (2.31)), T} pode ser

equacionado como

1 1
Tk:ng:Tn_wg:an_cs:NTn_ﬁ (2.40)
Para representar a elasticidade do HD, pode-se utilizar varias funcdes. Freqiientemente

para incorporar o comportamento tipicamente nao-linear, uma relagdo cubica ¢ usada

(Tuttle,1992)

T, =k(6,, -6 (2.41)

n_wg

)+k2(ewg -6

3
n_wg)

onde kj e ky sdo as constantes de elasticidade linear e ctbica, respectivamente.

Para completar a derivacao deste modelo, ¢ suficiente notar que os vinculos cinematicos

mostram que 6, 5 =05 €6, . =6.. Com essas consideragdes, e notando que

0, ., pode ser determinado usando 0 modelo de transmissdo ideal (Equagdo (2.29)).

n

6, ., =(N+1, -N6, (2.42)

E finalmente, substituindo Equagdo(2.42) na Equagdo(2.41), encontra-se a seguinte

relagdo para o torque elastico
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T, =k(0,, [N +16. -NO )+ &6, [V +e, - N6, ) (2.43)

& Wave generator
i i

WET T wET " wg

:... . T{E} _"“,- Sala ideal

I

ﬂ'l‘!l_ll-',g" ﬁ:‘l_ll-',g'- T,}_.‘_,g

.-""' ™ Fedug»o
U
x_ »
a [ - Perdaz por alrila
n_ T *'.: ' IE By cx @y oxiln s
= f{w})
In:- |1I|r: Circular .-|:I|r||
T
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Fig. 2.7 - Redutor Harmdnico modelo 3 — Incorporando perdas por atrito e elasticidade.

2.4.4.4 - TRANSMISSAO COM FRICCAO, ELASTICIDADE E ERRO CINEMATICO

Em aplicag¢des que requerem elevada precisdo de posicionamento, 0s erros cinematicos
que aparecem com uma certa freqiiéncia nos redutores harménicos precisam também ser
incorporados ao modelo. O erro cinematico no HD pode ser atribuido a varias fontes. A
maioria destes erros sao oriundos de falhas no processo de fabricagdo ou mesmo de
montagem. Nesta se¢do, um novo modelo de HD ¢ derivado incorporando os erros
cinematicos na dinamica da junta. A representacdo esquematica para esse modelo ¢

mostrada na Figura 2.8.

Usando as Equagao (2.29), (2.30) e (2.31) os elementos da transmissao ideal podem ser

caracterizados por

o S(N+1)B, ~N6, , (2.44)
e =N+, - Nw, (2.45)

1 1
T = T, ., =—T, 2.46
n_wg (N+1) n_cs N n_fs ( )
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O elemento de friccdo no modelo pode ser representado pela mesma relagdo utilizada no
modelo 2, (Equacgao (2.36)). Baseado na Figura 2.8, o torque fornecido pela componente

elastica pode ser descrito por

Tk = kl (ewg - ekiout) + k2 (ng - ekiout)3 (247)

E o erro cinematico pode ser representado por uma série harmonica de trés componentes

do erro (Tuttle, 1992)
Qerfn = Al sin(@wg + yl) + A2 sin(ZQWg + y2) + A3 sin(49wg + y3) (2.48)

Usando a fung¢do erro dado pela Equacao (2.48), o vinculo de posi¢do neste elemento

pode ser especificado como

6 =0

n_wg k_out

+N6,, (2.49)

E o vinculo de velocidade neste elemento é

_ d (O )
wniwg - wkiout +N dt (250)

Usando a Equacao (2.48),

dBerfn) _

e WyygAj 08O, V1) + 20,04y 0820, +V)) + 40,43 COs@B,,, +Y3) (2.51)
d(0,)
th = wwgwerfn (252)
Werfyy = Ap €08(0,,4 +V1) +24; c08(26,,, +V,) + 443 c08(46,,, +V3) (2.53)

Usando as Equa¢ao2.52 na Equacgao (2.50),

W, g =W o + NW,, @

n_w, wg erfn

(2.54)

Aplicando a lei de conservacao de energia, o vinculo de velocidade pode ser usado para

derivar o vinculo de torque no elemento do erro de posi¢cao. Assumindo

P =P (2.55)

m out

Tk_outwk_out =T, w (256)

n_wg-"n_wg
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Substituindo o vinculo de velocidade Equagdo (2.54), na Equacao (2.56)

Tkioutwkiout = Tniwg (wkiout + Nwwgwerfn) (257)

Como as variagdes de velocidade na mola sera pequena se comparada com a velocidade

média, w, ,, pode ser assumido ser idéntico a w,,, entdo Equacdo(2.56), € escrita

wg

como

Tk out :Tniwg(l-'-werfn) (2.58)
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Fig. 2.8 - Redutor Harmdnico modelo 4 — transmissdo com fric¢do, elasticidade e erro
cinematico.

A modelagem ¢ finalizada através da especificacdo das seguintes relagdes

T =T, 5 -Tp (2.59)
Tes =Ty 57T (2.60)
Tywe =Tk =Tk ous (2.61)
0, .=06, (2.62)
en_fs =6 (2.63)
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2.5 - CONFIGURACAO DA JUNTA UTILIZADA NO EXPERIMENTO IRJ
2.5.1 - DESCRICAO DO EXPERIMENTO IRJ

O experimento IRJ foi projetado para ganhar confianga em ambos processos:
modelagem e identificagdo de parametros de engrenagens de robo visando aplicagdes
espaciais. Tem-se, portanto, dois objetivos: primeiro, selecionar modelos dindmicos que
fornegam uma boa relacdo entre complexidade e precisdo no ajuste das informacdes
provenientes dos sensores. Segundo, desenvolver algoritmos de identificacdo e
estratégias adequados para a identificagdo dos parametros em tempo real (algoritmos

on-line).

O experimento consiste em uma Unica junta robdtica (Figura 2.9) com integracao
multipla de sensores em ambos lados, na entrada (lado do motor) e na saida (carga) da
junta. A junta robotica estd baseada numa versdo especial de HD (unidade extra leve),

os estados sao medidos com alta precisdo tais como:

a) entrada: posicdo e velocidade do motor via sensor analdgico (hall sensor), e

corrente elétrica comandada;

b) na saida, a posi¢ao do brago ¢ medida usando-se um sensor Opto-eletronico, ja o

torque ¢ medido baseado em extensidmetro (strain gauge).

Adicionalmente, no lado da carga (consistindo em uma barra longa com uma pesada
massa na extremidade) um sistema com dois acelerdmetros foi colocado na extremidade
do brago. Estes recursos atribuem um alto grau de inteligéncia a junta. Este braco
robotico também utiliza um novo motor DC (corrente continua, sem escovas), o qual foi
reprojetado pelo DLR a fim de se obter uma configuragdo em que se eliminou a

necessidade da cablagem externa.

2.5.2 - MODELAGEM DA JUNTA — CINEMATICA E EQUACOES DA DINAMICA

A énfase principal dos experimentos de identificagdo em sistemas voltados para
aplicacdo espacial é obter confianca na modelagem através da descricdo precisa de
parametros os quais podem ser variantes, que diretamente influenciam a dindmica como
por exemplo: amortecimento, principalmente o viscoso, friccao e elasticidade dentro das

engrenagens. Acredita-se que todos esses fendmenos possuem natureza extremamente
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ndo-linear. Assim, esta investigagdo se restringe a modelagem e ao entendimento do

comportamento nao-linear da dinamica de uma unica articulacao inteligente.

A modelagem foi baseada nas leis de Newton as quais s@o usadas para determinar as
interagdes de forcas e derivar as equagdes de movimento da junta. Considerando que a
meta principal ¢ obter um modelo dindmico com elevado grau de realismo, muito
esforco foi feito no sentido de se identificar e minimizar as possiveis fontes de erros e
incertezas durante o processo de modelagem. E esperado, obviamente, que estas fontes
aconte¢gam predominantemente dentro da engrenagem do HD. Nas andlises realizadas,
os ecfeitos elésticos, que surgem principalmente devido a flexspline (fs), e os
amortecimentos nao-lineares e friccdo do tipo Coulomb entre outras, apresentaram um

forte impacto no comportamento dindmico da junta robotica.

Na configuracdo usada no experimento IRJ, a spline circular (cs) ¢ fixa, o gerador de
onda (wg) ¢ conectado ao eixo do motor, a flexspline (fs) € conectada ao brago (saida).
Adicionalmente, o sensor de torque ¢ conectado a spline flexivel. Torques dissipadores
foram considerados em ambas partes: entrada e saida. De acordo com as Figuras 2.10 e
2.11, considerando uma articulag@o rotativa, as equagdes de movimento para o HD

usado no experimento IRJ podem ser descritas por

Jin8iy =T, ~Ty in = Tug (2.64)

JoutOour = Tﬁ - Td_out - Td_fscs +Tload (2.65)

onde T,, =K,,I, ¢ o torque aplicado sendo que K,, ¢ a constante do motor ¢ /, a
corrente elétrica. J;, e J,,, sdo as inércia da entrada (lado do motor) e da saida (lado
da carga), 6,, ¢ 0, as respectivas posi¢des angulares. A elasticidade dentro do HD ¢

representada pelo torque de rigidez Ty, comT,,, =Ty +T; o na entrada da
engrenagem de acordo com a Figura 2.11, ¢ T = NI, (conforme Equagdo(2.68)).
Os diversos torque dissipativos sdao representados por 7, identificados por indices

apropriados. O torque gravitacional é representado por7},,; = T ¢sinb,,; (Figura 2.10)

com amplitude T g
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Fig. 2.9 - Configuracao experimental do IRJ para propositos de identificagdo.

Viarias configuragcdes do redutor harmoénico podem obtidas, com diferentes vinculos

cinematicos. No caso do experimento IRJ, tem-se
ewg =6 . Gn_wg =(N+1) mn_cs _N[Qn_fs =-N wn_fs =Ny, (2.66)
e na configurag@o usada

Gn_cs zecs =0, Gn_ﬁ =6fs =90ut (2.67)

significando que cs ¢ fixa, wg € preso ao eixo do motor e fs ¢ a saida onde se encontra o
sensor de torque. Nesta configuracdo a direcdo de rotagdo do motor ¢ do brago sdo
opostas. De maneira semelhante, as relagcdes de torque sao determinadas por

1 1

Tug =Tu_wg Tu_we = Tn_ss = Tps - (2.68)
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Fig. 2.10 - Representacdo dindmica do experimento IRJ.
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Fig. 2.11 - Modelo do redutor harmonico; wg , cs, fs se referem ao gerador de onda,
spline circular e flexivel respectivamente.

2.5.3 -TORQUE ELASTICO

Baseado nas informacgdes fornecidas pelo fabricante (Catdlogo) do HD, este tipo de

engrenagem tipicamente exibe um perfil de elasticidade ndo-linear. Normalmente, a
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dependéncia entre o torque aplicado e o desvio angular da mola A8 ¢ determinado por
uma combinacdo de fungdes lineares continuas por partes (uma funcdo do

tipoT,,, = f(AB)), dependendo da faixa de operagdo da engrenagem. Para os

algoritmos de identificacdo desenvolvidos neste trabalho (e quase que a totalidade dos
existentes), ¢ necessario substituir essas fungdes continuas por partes por uma funcdo
continua. Como uma primeira aproximagao, ¢ suficiente utilizar polindmio de terceira

ordem do tipo

T

iy =k A8 +k,(A0)° (2.69)

com coeficientes k, e k, a serem identificados. Um exemplo tipico da elasticidade da

engrenagem HD (tipo HFUC-20-160-2A-GR) ¢ mostrado na Figura 2.12. Os dados do

fabricante sdo mostrados na Tabela 2.1

TAB. 2.3 - DADOS DO HD 11PO HFUC-20-160-2A-GR

PARAMETRO VALOR
K, 3.1e4 Nm/rad
K> 5.0e4 Nm/rad
K; 5.7e4 Nm/rad
Tl 7 Nm
T, 25 Nm
Faixa de torque + 150 Nm
Max Posi¢do Relativa +0.15"

Onde T; representam os nos de torque, de acordo com a Figura 2.12.

Os  coeficientes  ajustados do  polindmio de  terceira ordem  sdo

(k. k,)=(4.278 DIO4 Nm/rad,1.174 D109 Nm/rad3). De acordo com o que era
esperado, o valor de k, representa a constante elastica de uma tipica hard spring (mola

dura) cujo torque aumenta proporcionalmente com o cubo da posicao relativa.

Além disso, devido a natureza mecanica do sistema de medida de torque, com medidas
de tensdo baseado em extensiOmetro, pode ser também interessante considerar a
elasticidade relacionada a tais sistemas. Assim, se faz necessario modelar uma mola

adicional conectada em série com a flexspline. A mola resultante, uma mola mais suave
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combinada, pode ser considerada como tendo novas constantes de rigidez k, e k, que

entrariam como parametros desconhecidos no algoritmo de identificacao.
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Fig. 2.12 - Torque elastico para o HD tipo HFUC-25-160-2A-GR.

2.5.4 - TORQUE DISSIPATIVOS

De forma geral, considera-se que o torque dominante 7,, na entrada, internamente ao

HD e na saida, sdo assumidos representar as duas principais caracteristicas (fric¢do e
atrito viscoso) dos torque dissipativos de acordo com resultados experimentais de

alguns autores (Tuttle, 1992). Estes torque sdo do tipo viscoso 7T,

visc 2

algumas vezes

altamente nao-linear, e seco do tipo de Coulomb T’

ric

T,=T

visc

+7,. (2.70)

onde, ¢ esperado de acordo com resultados experimentais que a parte viscosa tenha

uma relacao fortemente ndo-linear (cubica) na velocidade angular, por exemplo

Tvisc = ble + b293 (271)
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com dependéncia linear nos coeficientes b, e b,. Para a parte de friccdo considera-se

um modelo de friccdo de Coulomb cldssico modificado, que incorpora os famosos
efeitos de Stribeck (Armstrong, 1992). Isto representa o fato de que para faixas de
baixas velocidades o torque de friccdo normalmente diminui continuamente com o
incremento da velocidade, ndo de uma forma descontinua (Armstrong, 1992). Neste
trabalho, trés modelos matematicos serdo focalizados dentro do processo de

identificagdo. O mais comum ¢ da forma

fo)
Tjries = Erc +(Tg ~Toy @@s!™ E:ﬁgn(w) 2.72)

onde @, ¢ conhecida como a velocidade de Stribeck e o pardmetro exponencial dg tem
valores tipicos de 0.5, 1 ou mesmo 2. Considerando que o torque estatico (stiction)

necessario para iniciar o movimento ¢ dado por 7Ty = /JO|T N| e o torque classico de

Coulomb ¢ dado por T, = [Ty

, com o coeficiente de fricgdo estatico U, , o coeficiente

de fricgdo U, sendo U < U, ,a Equacdo (2.72) fornece

5
Tfric = Ty %J + (U, — 1) @‘\w/ws\ 5 E]ign(a)) (2.73)

onde T) ¢ o torque normal que aparece nos respectivos nds mostrados na Figura 2.12.

Fazendo dg =0, a Equagdo (2.73) representa a forma classica do atrito de Coulomb ,

Tfiie = M[Ty|Gign(w) (2.74)

onde p, foi substituido por t1. Neste ponto, € importante notar que, de acordo com
varios autores (Armstrong, 1992 e Tuttle 1992), muitas vezes se faz necessario

considerar um tipo de atrito constante 7 o qual nao depende do torque normal,

const ?

Tfric = (/1|TN| + Teonst ) Bign(w) (2.75)

A estratégia de identificagdo a ser proposta no Capitulo 3, permite trabalhar com as
descontinuidades para a velocidade zero. Entretanto, para o uso futuro de esquemas

mais avanc¢ados, em uma primeira aproximagao, o efeito estatico ¢ quase que totalmente
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evitado, considerando um segundo tipo de modelo modificado de fric¢do que reduz a

faixa de descontinuidade em velocidade zero.

_ s
Tpien =Tc Etanhwﬂ + (Tg -Te) 1991 Rign(w) (2.76)
1

o
w - S
=7y | %ﬂ anh -2+ (1, - ) 2 19S] Drign(oo)%
Wy
Pode-se mesmo evitar totalmente o efeito estatico ao se introduzir o terceiro modelo

T rics =|Ty| EEU Etanhwﬂl + w—“; pl/s|S E 2.77)
com dois parametros adicionais @, € w,. Além disso, o novo modelo (Equagao (2.77))
evita o uso de uma funcao do tipo sign. O primeiro termo da expressao responde pelo
valor de friccdo estitica em velocidades mais altas, e o segundo termo produz o
desejado overshoot em baixa velocidade de acordo com o efeito de Stribeck (conforme
Figura 2.13). O comportamento tipico do modelo dado pela Equagdo (2.77) é mostrado
na Figura 2.13, onde os parametros foram ajustados manualmente (determinando os

coeficientes de fricgdo desejados como, por exemplo, 4 =0.13 e u, =0.16, os outros
parametros foram escolhidos como: d¢ =1, w, =0.01 rad/s, w; =0.02 rad/s e
w, =0.108 rad/s usando a Equagdo (2.78)). Uma vez que o coeficiente L ndo aparece
na Equacdo (2.77), u, pode ser encontrado assumindo que o maximo torque de atrito

possui valor o mais proximo possivel do valor do torque de atrito estatico. A fim de
evitar a solugdo de uma equagdo transcendental nos parametros ndo-lineares, nao se
considerou a primeira parcela da Equacdo (2.77) para se encontrar o valor maximo,
significando que a velocidade no ponto de méaximo torque de atrito é aproximada por

Whax = Wy, € finalmente tem-se a relagdo

_ Wg  Ws -1 _
(e ITwl), =ulanh 5o = 2.78)
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onde foi assumido qued¢ =1. Atribuido um valor para 4 e U, , esta equagdo pode ser
resolvida para um dos trés pardmetros w;, W, ¢ Wg. E importante notar que algoritmos

de identificagdo padrdo, como os minimos quadrados, por exemplo, requer que os
parametros sejam lineares em relacdo as medidas. Os modelos aqui derivados sdo

extremamente ndo-lineares nos pardmetros, w,, wW; ¢ O,, uma vez que l/w, ¢

considerado como sendo um parametro linear. Para identificar tais parametros, uma

nova estratégia baseada em duas etapas sera proposta.

Uma atengéo especial foi dada na modelagem do torque dissipativo 7, .., o qual age

entre a spline circular e a flexspline

T

d _ fses

=T

visc

+7T

fric + T

cyclic

(2.79)

onde de acordo com a literatura (Tuttle,1992), ¢ necessario introduzir uma variacao

periddica no torque de atrito, obedecendo a uma func¢ao senoidal,

Tcyclic = Acyclic Sin((en_cs - en_ﬁ) + Yeyelic )): Acyclic Sin(aout + ycyclic) (2.80)
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Fig. 2.13 - Modelo de atrito do tipo 3, Equacao (2.77).
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Essa fung¢do indica que as flutuagdes do torque de atrito com amplitude A4 completa

cyclic
um ciclo cada vez que a flexspline completa uma rotagdo relativa a spline circular. A

fim de encontrar a fun¢édo que melhor ajuste os dados experimentais, uma fase V.- €

também incorporada ao modelo. Visando obter uma dependéncia linear nos parametros,

a Equacdo (2.80) ¢ escrita como

T

cyclic

=4, sin8,, + A4, cos0,, (2.81)

com os novos parametros lineares A = Agyejic COSYepelic © Ax = Aeyelic SINY eypelic »

onde a partir dos quais A, € Yeyelic podem ser calculados.

cyclic

Finalmente, observando-se os vinculos cinemadticos, os varios torques das Equagdes.
(2.64) e (2.65) podem ser formulados em termos da posi¢cdo na entrada e na saida, e as

respectivas velocidades

Jinbin = Kl = [Ty (B0)+ T4 g BO)] =Ty 3,811.63). (2.82)
Joutéout =N stiff (A0) + Td_wg (AG)J - Td_out(eout’ éout) - Td_fscs (Bour> éout) + (2.83)
f"gsineom
onde
N0 =6, 5 —6,,=-NB,, -6, ¢ AO=-NIB,, -6, (2.84)

¢ a posicdo angular relativa e velocidade medida entre a entrada e a saida.
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CAPITULO 3
ALGORITMOS E ESTRATEGIAS DE IDENTIFICACAO

3.1 - INTRODUCAO

Neste Capitulo, ¢ apresentada a base teodrica relacionada com os algoritmos de
identificacdo que serdo implementados neste trabalho. Ele ¢ composto por diversos
métodos e algoritmos de identificacdo, algoritmos para detec¢do de falhas e técnicas
para selecao de trajetorias. Os algoritmos destinados a identificagdo de parametros com
dependéncia linear nas medidas sdo baseados na teoria dos minimos quadrados tanto na
versdo off-line quanto na versao on-line. A fim de adequar as técnicas as necessidades
do projeto, sdo introduzidas modificagdes tanto nos algoritmos quanto na estratégia de
identificacdo. J& na identificacdo dos parametros com dependéncia ndo-linear nas
medidas foram testados varios algoritmos e finalmente devido as boas qualidades de
robustez e convergéncia utilizou-se o algoritmo Multi Level Coordenate Search (MCS),
o qual sera também apresentado a seguir. Visando garantir que os algoritmos
continuariam funcionando mesmo em situagdes em que ocorresse falha de algum
sensor, uma estratégia para a detec¢do de falhas e estimacdo de estados baseada na
teoria da identificagdo em subespago foi também implementada. No processo de
identificagcdo das matrizes de estado, utilizou-se o algoritmo MIMO Qutput Error State
Space Model Identification (MOESP) (Verhaegen, Dewilde, 1992), o qual também sera
descrito. Todo e qualquer processo de identificacdo ¢ extremamente dependente ndo
somente da qualidade das informacgdes utilizadas (uso de sensores precisos) mas
também do nivel de excitagdao do sistema. Por esta razdo, neste trabalho, ¢ apresentada
uma nova técnica que embora ndo podendo ser classificada como 6tima (uma vez que
ndo se utilizou nenhuma técnica de otimizagdo na determinacao das trajetorias), oferece
uma alternativa rapida e facil na escolha das trajetorias que melhor excitam o sistema a

ser investigado.

O método de identificacdo adequado para os propositos listados a seguir deve garantir

bom desempenho e se adequar a diversas exigéncias. Dentre estas, destacam-se:

* Fornecer estimagdo on-line durante fase de coleta de dados;
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e Fazer um pré-processamento dos dados devido a medidas de ma qualidade,
utilizagdo de técnicas de filtragem e detrending (processo que consiste na subtracao

da média dos dados);
* climinar perturbagdes de baixa e alta freqiiéncia;

* usar modelos fenomenoldgicos ao invés de modelos comportamentais a fim de

atribuir significados fisicos aos parametros;

e trabalhar com modelos dindmicos nado-lineares e dependéncia nado-linear nos

parametros;

* prover algoritmos eficientes com relagdo ao tempo de processamento (teoria on-

line).

Para se obter um modelo matematico baseado nas informagdes (medidas) da
entrada/saida de uma planta, deve-se realizar a identificacdo do sistema. Essa
identificacdo pode ser do sistema completo (realizacdo do sistema: Neste processo,
obtém-se todas as matrizes de estado do sistema) através do uso da teoria de subespago
ou identificar somente alguns parametros do modelo adotado (equagdes diferenciais, por
exemplo). Na identificagdo de parametros, um dos métodos mais utilizados ¢ baseado na
teoria dos minimos quadrados. Neste trabalho, ambas abordagens sdo utilizadas: os
minimos quadrados na identificacdo dos parametros e o subespaco no processo de
detec¢do de falhas. A seguir, ¢ apresentada uma formulagdo modificada do RLS
(Minimos Quadrados Recursivo), onde um novo fator de esquecimento varidvel ¢

introduzido. O fator de esquecimento determina o impacto da estimativa anterior na

estimativa atual.

3.2 - IDENTIFICACAO DE PARAMETROS USANDO O ALGORITMO DOS MINIMOS
QUADRADOS RECURSIVO (RLS)

Considere um modelo discreto no tempo

Yt +1)= ayx,(£) +-+a,x, (£) + by, (£) +-- +bu, (£) = @" (1)O() 3.1)
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onde

@T:[a] o a, b - b,]

n

¢ o vetor de parametros a ser identificado, e

T _
Q _[xl X, U o un]
¢ o vetor de observagao (medidas).

O modelo de um preditor ajustavel pode ser descrito por

ye+) =" (O(1)
O objetivo do RLS ¢ minimizar o custo quadratico
t

J(1) :% X%S(G),i)s(e,i)T
i=1

onde £(0,i) = y(i)-¢' (i)O.

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

O valor 6timo de ©(¢) baseado na teoria dos minimos quadrados (LS) usando todos os

dados disponivel até o instante t &

s LI by s AN =
O =y ei-De-1" g 0y e -Dyi)D
Li=1 0 L=1 O

Definindo uma matriz R(¢) e o vetor f(t)

_ t t

R(t)=S@i-Deti-D", f(0)= T @i -1)y()
i=1 i=1

Entdo a Equagdo (3.6) pode ser escrita como

O =R (0 f (1)

que na forma recursiva
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R(t+1) = A0)R(1) + @) (3.8)
SN =A@ f()+@t)y(z+1) (3.9)
O +1) =R e+ f(t+1) (3.10)

onde A(¢) ¢ um fator de esquecimento que irda ponderar o processo de identifica¢do

baseado no erro da estimagao anterior.

Substituindo as Equagdes. (3.8) e (3.9) na Equacao (3.10) e usando Equacgdo (3.6)

obtém-se

O(t+1)=0(1) + R Lt + DHp(H)e(O,1) (3.11)

Usando o lema da inversdo de matriz na Equacdo (3.8), a Equacdo (3.11) ¢ escrita

Ot +1) = O(r) + L(t + 1)&(6, 1) (3.12)
onde
L(t+1)= P(t)‘zp,(t) , P(t)=R(t)"!

A +e(t)" P()p(r)

P(t+1)= ﬁ P(t) - L(t +Doxt)! P(2)|.

Assumindo que ©(r) ndo é constante ¢ que a precisdo dos sensores sdo conhecidas, a
atualizacdo dos parametros ¢ dada por

L(t+1)= P (”"’(2 (3.13)
ARy () + ()" P()(2)
P(t+1)= ﬁ P(t) - L(t + )p(6) T P(1) + Ry (1) (3.14)

onde as matrizes de covariancia R,(¢#) e R,(¢#) representam as incertezas no modelo e
sensores respectivamente. As incertezas no modelo podem ser provenientes de
consideracdes nao adequadas, linearizacdes, etc. J4 nas medidas, as incertezas aparecem
principalmente devido ao fato de que os sensores nao sdo ideais, portanto, passiveis de
erro. Uma representacdo esquematica do algoritmo minimos quadrados padrio ¢

apresentado na Figura 3.1.
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Fig. 3.1 - Representacdo esquematica do algoritmo dos minimos quadrados padrio.

3.3 - OTIMIZACAO NAO-LINEAR - ALGORITMO MCS (MULTILEVEL COORDENATE
SEARCH)

A seguir apresenta-se o algoritmo MCS (Huyer e Neumaier, 1998) o qual foi utilizado
no processo de identificagdo integrado, onde pardmetros com dependéncia linear e nao-
linear sdo identificados seqiiencialmente por algoritmos distintos. A estrutura de

funcionamento do algoritmo MCS ¢ mostrada a seguir (Figura 3.2).

O algoritmo MCS ¢ um algoritmo intermediario entre os métodos puramente heuristicos
e métodos que permitem uma avaliagdo da qualidade do minimo obtido. O método
garante convergéncia se a fungdo objetivo ¢ continua nas vizinhangas do minimo global.
Nenhuma outra propriedade de continuidade ¢ necessaria, em contraste com muitos
métodos estocdsticos que operam somente a nivel global, sendo portanto muito lentos.
O método MCS possui buscas locais as quais levam a uma rapida convergéncia, uma
vez que a parte global do método ja tenha determinado um ponto base para o minimo
global. A minimizagao utilizando o algoritmo MCS segue os procedimentos normais da

otimizagdo ndo-linear, ou seja, deve-se definir uma funcao objetivo a ser minimizada

Considere o problema de minimizagdo com vinculos:

min f(x)
XD[M,V] (315)
Com vinculos finitos ou infinitos, usando a notagdo para caixas retangulares.

[u,v] ::{xDDN /uinl-Svl-,i:L---,n}
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Sendo u e v vetores n-dimensionais pertencendo a [J:= D{— 00,00} com u; <v; para
i=1,---n, significando que somente pontos com componentes finitos sdo considerados
como elementos da caixa [u,v],embora os vinculos possam ser infinitos. No caso de se

ter bordas infinitas, tem-se um processo de otimiza¢ao nao-vinculado.

3.3.1 - ALGORITMO MCS

O algoritmo MCS encontra o minimo (ou maximo) através da divisdo do espago de
busca em pequenas caixas. Cada caixa contém um ponto distinto, denominado ponto
base, onde o valor da fungao ¢ conhecido. O processo de divisdo ndo ¢ uniforme, mas as
partes onde pequenos valores da fun¢do sdo esperados tém uma maior preferéncia. O
algoritmo combina a busca global (dividindo as caixas em grandes dareas ndo
exploradas) e busca local (dividindo as caixas com os melhores valores da fungdo). A
teoria da busca em multiniveis esta baseada no balanco entre a busca global e a busca

local. Denotando a quantidade de vezes que a caixa ¢ processada, por SD{O, 1,---smax},
as caixas com nivel s,,,, s30 consideradas pequenas para divisdes posteriores € o nivel

s =0indica que a caixa ja foi dividida e pode ser ignorada. Quando uma caixa de nivel

s (O<s <smax) ¢ dividida, o seu nivel ¢ definido como zero e seu descendente recebe o

nivel s+1. Em cada passo, a divisdo ocorre apenas na direcao de uma coordenada.

O algoritmo MCS sem busca local coloca os pontos base e o valor da fun¢do do nivel

Sax €M uma variavel chamada “cesta de compras” (contendo os pontos tuteis. Ou seja

max
com os menores valores da fung¢do). Ja o algoritmo com busca local acelera o processo
de convergéncia a partir de uma busca local, tendo como ponto de partida esses pontos

antes de coloca-los na cesta de compras.

O algoritmo de busca local essencialmente consiste em construir um modelo quadratico
local através de buscas triplas, definindo-se entdo a dire¢do de busca por meio da

minimiza¢do deste modelo quadratico.

A Figura 3.2 mostra a representagdo esquematica do algoritmo MCS.
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Fig. 3.2 - Visao geral do algoritmo MCS.

3.3.1.1 - INICIALIZACAO

O processo de inicializacdo do algoritmo ocorre através da produgdo de um conjunto

inicial de caixas. As divisdes das caixas ocorrem em 3 ou mais partes que podem ser
definidas pelo usuario xlg (onde o valor da funcdo ¢ calculado) e em alguns pontos

intermediarios, onde pelo menos 4 subcaixas sdo obtidas. Ou seja nos pontos

Li

I _
u; <x; <---<x;"<v; L;23,i=1,---n

a serem definidos.

o < o . O_
Primeiramente a fung¢do ¢ calculada no ponto inicial xpe definido-se como x =x.

Entdo para i =1,---,n a fungdo f ¢ calculada nos L—1 pontos em [u,v] . Dessa forma

tem-se L; pares (gl,fil) (l=1,---,Ll-) com

)c]lC :xE (k#i)
s =f(‘l) (3.16)

e xU=x" para algum /;. O ponto com menor valor da fungdo é entdo renomeado como

x7 antes de se repetir o processo para outra coordenada. Os numeros xlg =1,---,L;e os

indices /;sdo armazenados na lista de inicializagdo. A partir da lista de inicializagao,

dos valores das fung¢des, um conjunto inicial de “caixas” ¢ construido da seguinte
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maneira: a caixa principal ¢ B[x, y]:[u,\] , Com X =X como ponto base ¢ y como um
dos cantos de [u,v] mais afastados de X. E importante notar que x ndo
necessariamente precisa ser a extremidade e que alguns ou todos os y podem ser

infinitos. Assim, a caixa atual ¢ dividida ao longo da enésima coordenada em

2 L; subintervalos tendo um dos xlg como pontos finais.

As divisdes adicionais sao feitas usando-se a relagcao

I __I-1 k.1 /-1 —
Z;=x; + P =X [=1,---L;
i i q (Xz ) i (3.17)

onde qk =%(\/§ —1) ¢ a conhecido como “golden ratio” e k=1 ou 2¢ escolhido de

forma que a parte com os menores valores da funcdo, receba a maior fragdo do

intervalo.

3.3.1.2 - DIVISAO DAS CAIXAS

* Divisao por rank
Se

s>2n (minnj +1), (3.18)

onde nj ¢ o minimo de vezes que a coordenada j foi dividida. Isto significa que embora
a caixa ja tenha atingido um nivel alto (s = s, ), €xiste pelo menos uma coordenada

ao longo da caixa que ndo foi dividida com muita freqiiéncia. Entdo o indice 7 entre os

indices i com menor n, ¢ escolhido como sendo o menor 77; (7Tmede a variabilidade do

rank). O nome “Divisdo por rank” se refere ao ranking das coordenadas n; e TT;.

Se n,=0, a divisdo ¢ feita de acordo com a lista de inicializagdo nos pontos

xf [=1,---,L,, e nos pontos definidos pela golden search (processo de otimizagdo que

faz uso da golden ratio). As caixas com a menor fragdo da golden search
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(correspondendo aos valores elevados da funcdo) recebe o nivel min(s+2,smax)e 0s

outros, o nivel s +1.

Se n; >0, o enésimo componente varia entre x; € );, os valores da divisdo sdo

escolhidos como

zi:x,-+§%"—x,~) (3.19)
onde

Cyign (v) se1000x|<1,|y/>1000
En:subint(xl.,yl.): [103ign(y)|x| se1000 x|<1, y|>1000|x|

U .
D)/ caso contrario

A caixa ¢ entdo dividida nos pontos Z;e nos pontos definidos pela golden search. Uma

'
terceira caixa € obtida com somente um calculo adicional da fun¢ao no ponto x obtido

pela troca da enésima coordenada de x por Z;. A menor fracdo da golden search recebe
o nivel min(s+2,smax) e os outros dois, o nivel s+1. A divisdo por rank ¢ feita no

sentido de reduzir o tamanho do intervalo de busca. Assim, o valor de Z; ¢é pré-
: : . 2 : .
determinado pelas fronteiras da caixa. O fator 3 aparece devido ao fato de que a caixa

¢ dividida em 3 partes, onde a segunda divisdo ¢ feita entre x;e Z;.
* Divisao por ganho

Se s<2n (min nj + 1), o indice 6timo de divisdo e a posi¢do de divisdo sdo determinados

a partir de um modelo quadratico local, o que na verdade ¢ uma simples aproximagao

local de f.

Seja:

n
e)=r()+ e (&)

i=l (3.20)
o modelo separavel para f (E ) gerado pela interpolagdo em x e nos 2n pontos

adicionais (os dois primeiros pontos de cada coordenada). Para cada coordenada i ¢
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definido o ganho esperado ¢é; no valor da fungdo calculada nos pontos obtidos pela

troca da coordenada nos pontos base. Dois casos sdo possiveis:

Caso 1:

Se n,=0,a divisdo ¢ feita de acordo com a lista de inicializacdo nos pontos ja

conhecidos e o ganho ¢ computado como:

A . l
ei:mm{fil/IZL“'aLi}_fil (3.21)

Caso 2:

Se n; >0, a enésimo componente varia entre x; € y;, € com a fun¢do quadratica de

correcdo parcial

¢i(&)=0;(& ~x;)+ B (& —x;f (3.22)

pode-se calcular uma aproximagdo para o maximo ganho esperado quando troca-se
1 " 1 "
apenas o valor de x;. A divisdo ocorre no intervalo {E ,€ } com & =x; +Q‘ - X; )/ 10.

Entdo o ganho esperado ¢ calculado como

éi = minel-(fl-)

&OE & (3.23)

com o minimo encontrado em &; =Z;. Se o melhor valor esperado da fungdo satisfaz

fexp :f(x)+minéi < Sbest

onde fj.; ¢ o melhor valor da fun¢do no momento (inclusive dentre os valores

encontrados pela busca local), espera-se que a caixa contenha um ponto melhor e uma

nova divisdo ¢ feita usando os indices dos componentes com ¢; nominal. A condi¢do

(3.24) previne o calculo de fungdes através da divisdo de caixas com pontos base onde o

valor da fung¢ao é ruim.
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3.3.1.3 - BuscA LOoCAL

* Busca Tripla

Seja o0 modelo quadratico

q(x):f+gT (X_xbest).}.%(x_xbest)r G(x—xbeSt)

uma boa aproximagao local de f. A busca tripla ¢ usada ndo somente para construir o

(3.25)

modelo quadratico, mas também para reduzir o valor da fungao.

/

Assumindo que sdo dados 3 vetores x' <x™ <x”. Os valores da fun¢io sio calculados

/

nos pontos x com X; D{x,- X1 x] } (Esta é a razdo para o nome busca tripla). Se x?¢!

representa o melhor ponto na busca tripla, denota-se por 0D e x(2) og pontos obtidos
de x”! somente mudando sua enésima coordenada pelos outros dois valores em
{xlg X7 LX) } e por x'*, k<i, os pontos obtidos através da enésima e k-ésima
coordenadas por aquelas com o menor qL\'(l)) Essa estratégia leva ao seguinte

procedimento

f= f(xbest)

fori=1ton

Compute [ ()((i’l))e f (x(i 2)) Compute g; e Gj;

new best best

Armazene x , mas ndoatualize x

fork=1toi-1

Compute g (x(k’l) equ(k’z)»

Compute f ik

new best best

Atualize x ,ndo atualize x

Compute Gy,
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end for

if x"eWbest £ best amalize xP%, fe g1.i-end if.

end for

s

Quando para um i, 1<i<n,asaproximacdes para g; e Gy, 1=1,---,i-1,k=1,---,1 ja

foram computadas pela interpolacdo nos pontos em que diferem somente os primeiros

best

i —lcomponentes, e x ¢ o melhor ponto da busca tripla no momento, as

aproximagoes para g; € G;; sdo obtidas por meio de um polinémio quadratico.

p(E)=fQ€beSt)+gi%‘x?m)*%Gii 'xlbw)z (3.26)

Se min{f (x(ll)) f(>r(i’2))< f(xbe“ )}, xP¢" ndo ¢ atualizado, mas este novo ponto &

armazenado como x7€s"eW

Assumindo que as aproximagdes para G; ;,1</<k-1 paraum k,1<k <i-1 ja foram

calculadas, pode-se computar

. (X(k, j)): 7 (Ybest)+ o Mk /) _xlzgesf)+ % G Mk /) _x];;est)z

j=12. (3.27)
usando-se o modelo quadratico ¢, tem-se que

D) £ (69) =12

Escolhendo G;;, = Gy; de modo que

f (xik ):f (Xbest)_'_ i (Xf{k _xleest)_'_ g Q‘zlk _xibest)+

1 ik best )2 ()cik best )(Yik best )
EGkk Cﬁ' — Xk + Gy W —xg Ak s A

% Gj (lek - xlbeSt)z

Seja satisfeito.

(3.28)
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best new ik

best a0 ¢ atualizado, mas sim x sex" representar uma melhora

Novamente x

no valor da fungao.

Ao terminar o loop k, o modelo ¢ re-expandido em torno do novo ponto 6timo através

i
gk =8k * 3 Gy Cc;be”"ew-x;’e”) k=1,
/=1

(3.29)
xbest — xbest new , f — f (Xbest new)

No caso particular de uma fun¢do quadratica, o exato valor da fungdo objetivo ¢

representado por ¢ (x).

3.3.1.4 - BUSCA DAS COORDENADAS

Para encontrar xl, x™ e x" usada na busca tripla, algumas vezes ¢ usada uma busca de

coordenadas baseada numa rotina de otimizagao do tipo line search. A primeira busca ¢
inicializada com os candidatos a ‘“cesta de compras” (varidvel que armazena

informagdes referentes aos pontos com menor valor da funcio). Apds a primeira busca,

o melhor ponto e os dois vizinhos mais proximos sdo armazenados como {xf xpt, x| }

As proximas buscas sdo realizadas usando os melhores pontos das buscas anteriores.
Apo6s o término das buscas na coordenada i, ¢ armazenado o melhor ponto, o ponto

inicial da busca e, se possivel, o vizinho mais proximo do melhor ponto do lado oposto
como {xlz,xlm,x{}.

e Busca Local
A busca local pode ser dividida em 6 etapas distintas:

Passo I: Utilizando os candidatos a cesta de compras, € feita uma busca tripla completa,

onde xl,xm,xr sdo determinados pela busca de coordenadas. Este procedimento
fornece um novo ponto x, o valor da fun¢do f, uma aproximacgao para o gradiente g e

uma aproximacao para a Hessiana G.
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Passo 2: Assume-se d:=min (y—x,x~u,0.25(1 + lx = x0|)) onde x ¢ o ponto de menor

valor absoluto em [u, v] € minimiza-se a fun¢do quadratica

q)=r+g"h+nTGh

(3.30)
no intervalo [—d, d].

Entdo ¢ feita uma /ine search ao longo de x + a p, onde p ¢ a solugdo do problema de

minimizagdo. a pode assumir valores de 1ou0. O novo ponto encontrado pela line

search ¢ denotado por x e o valor da funcdo, por f. Fazendo

r=\foid —f )/ (fold ~fp )re e onde f,;; € o valor da fungdo do ponto atual no inicio do
passo 2e fp.q ¢ 0 valor da fun¢do predito pelo modelo quadratico. Uma vez que

r=lse f = fpreq, 0 desvio de rapartirde]l mede a qualidade da estimativa do modelo

quadrético.

Passo 3: Se o numero de execugdo do passo 3 ou o numero de chamadas a func¢do foi
excedido, o processo ¢ interrompido. O processo ¢ também interrompido se o x atual

esta sobre a fronteira ou se o critério definido pelo passo 4 ¢ satisfeito.

Passo 4: Se alguma componente de x esta sobre a fronteira e o critério de parada foi
satisfeito, ¢ feita uma /ine search ao longo dessa coordenada. Se o valor da fun¢do ndo

apresentar melhoria, o processo ¢ interrompido.

Passo 5: Se |r - 1| > 0,25 ou se o critério de parada foi satisfeito no passo 3, ¢ feita uma

busca tripla completa. Caso contrario, ¢ feita uma busca diagonal. Essa busca ¢ feita

somente ao longo das coordenadas que ndo estdo sobre a fronteira.

Passo 6: Se r<0,25, o modelo quadratico ndo foi adequado, portanto a caixa de
minimizac¢do ¢ diminuida, fazendo d =d /2. Por outro lado, se »>0,75, a dire¢ao de

busca a partir do modelo quadrético foi boa , assim ajusta-se d =2d.

O modelo quadratico ¢ ¢ minimizado no intervalo [max (-d,u=x), mi(d,v—x) euma
line search ao longo de x + ap ¢ feita. Um novo r ¢ calculado onde f,;; € o valor da

funcdo no inicio do passo 6 e retorna-se ao passo 3.
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e Cesta de compras

A busca local é feita somente ao final de cada varredura. Dessa forma, todos os

candidatos a cesta de compras (todos os pontos base das caixas com nivel s, ) que

foram armazenados nesta varredura sdo ordenados em ordem crescente. Posteriormente,

as propriedades de f entre x e um pontow qualquer sdo verificadas. Isso ¢ feito em

quatro etapas.

Passo 1: Verifica-se se uma busca local a partir de x ja foi realizada (freqiientemente
um ponto pertence a duas caixas). Em caso afirmativo, utiliza-se o préximo x.

' 1 1
Passo 2: Calcula-se o valor da fung¢do nos pontos x = x +§ (w—x). Se f (x )> f (X), X

ndo se encontra no dominio de atragdo de w. Utiliza-se um novo w e retorna ao passo

2.

Passo 3: Calcula-se o valor da fun¢do no ponto

X =x+§(w—x).

Se f (x”)> max (f (x')f(w))denota Ssex=x.
Se f (x')< f (x) utiliza-se o proximo w e retorna-se para o passo 2.

1 "
Caso mm(f(x ) f (x ))< f (w), os quatros pontos aparentemente se localizam no
mesmo vale. Entretanto, ndo se descarta x para uma busca local, mas denota-se
x=x oux=x (o que possui o menor valor da fun¢do), utiliza-se novo w e retorna-se

para o passo 1.

Passo 4: Se um ponto x ‘“‘sobreviveu” aos loops dos passos 2 e 3, uma busca local ¢é
inicializada. Subseqiientemente, um procedimento similar aos passos 2 e 3 ¢ aplicado ao
x obtido na busca local para verificar se realmente um novo ponto foi encontrado.

Somente nesse caso o ponto ¢ colocado na cesta de compras.
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Finalmente, o ponto contido na cesta de compras que corresponder ao menor valor da

funcao objetivo representard o minimo global no intervalo [u,Vv].

A convergéncia do algoritmo ¢ garantida quando s,,,x — %, de acordo com os

teoremas apresentados em (Huyer e Neumaier, 1998).

3.4 - IDENTIFICACAO DE MODELOS BASEADOS NA TEORIA DE SUBESPACO (SMI)

O problema de identificagdo de sistemas MIMO, invariantes no tempo, a partir de
medidas das entradas e saidas possui relevante importancia na andlise de sistemas,
projeto e controle. De forma geral, pode-se definir a identificagdo baseada na teoria de
subespagco como sendo o mapeamento entre os dados disponiveis da entrada e saida e
os parametros desconhecidos em uma classe definida de modelos, o modelo de espago

de estado por exemplo.

3.4.1 - IDENTIFICACAO DAS MATRIZES DE ESTADO

Considere o sistema linear invariante no tempo

Xj 41 = Axj + Buy,
Vi =Cxp +Duy (3.31)

O problema consiste entdo, em determinar as matrizes 4, B, C, e D . Se considerarmos o

caso em que y;,u; ex;sdo disponiveis, as matrizes de estado sdo facilmente

encontradas através do uso do método dos minimos quadrados.

Escrevendo o conjunto de equagdes (3.31) na forma matricial tem-se

X+ O M BOKO

Y0 DHYKD

Xy =NXg, (3.32)

DYk+1D (M BO DYkD
onde Xy = ol = e Xy = 0
T oo Vi

A Equagdo(3.32), tendo variavel 1 ¢ solucionada pelo método dos minimos quadrados

como
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n =, x7)" X7 x, (3.33)

A solucdo dada pela Equacgdo (3.33) fornece uma solucdo unica para o problema. No
entanto, a maior dificuldade ¢ que, normalmente, os estados ndo sdo conhecidos e,
portanto, o problema nio ¢ tio facilmente solucionado. E necessario aplicar a teoria de
subespacos, porém a solugdo ndo sera mais unica. De acordo com a teoria das
transformagdes de similaridades para sistemas lineares (Kailath, 1980), a matriz A4

(desconhecida) e a matriz 4,, (identificada pelo método dos subespacos) terdo os

mesmos autovalores (desprezados os erros numéricos), sendo, portanto, uma das unicas

ligacdes entre o sistema real e o sistema identificado por tais métodos.

Dessa forma, os métodos de identificagdo baseados na teoria de subespago sdo também
considerados do tipo “caixa preta”: dada uma entrada u, o sistema fornecera uma saida

¥, (a qual devera ser a mais proxima possivel da informacdo medida y ), os estados do

sistema serdo uma grandeza “oculta” ao usudrio.

Viérios métodos de identificacdo baseados na teoria de subespaco podem ser
encontrados na literatura, dentre os quais pode-se citar o Eigensystem Realization
Algorithm (ERA) (Juang, 1988), ERA/DC (ERA com correlagdo de dados), System
Realization Based on Information Matrix (SRIM) (Juang,1997), Multiple-Input
Multiple-Output (MIMO) Output Error State Space Model Identification (MOESP)
(Verhaegen, Dewilde, 1992), etc.

Neste trabalho, no procedimento de deteccao de falhas, utilizou-se o algoritmo MOESP.
Tal escolha foi motivada pela precisao oferecida, facilidade de uso/implementacao e
também pelos bons resultados ja obtidos em aplicacdes anteriores. Este algoritmo
(MOESP) foi inclusive utilizado no processo de identificagdo dos parametros de um

helicoptero usando dados medidos (Verhaegen et al, 1994).

Dessa forma, a seguir apresenta-se as principais etapas da derivacdo do algoritmo

MOESP.
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3.4.2 -MODELO EsPACO DE ESTADO OE (OUTPUT ERROR)

Considere o sistema deterministico, linear, invariante no tempo, P, da Figura 3.3 ser
representado pelo sistema de equacgdes dado pela Equagdo (3.31), onde u, JOI™ (o
vetor de entradas), y, 00’ (vetor de saida — medidas) e x, 00" (o vetor de estados).
O conjunto de matrizes desconhecidas 4, B,C e D tém dimensdes apropriadas. Além do

mais, considera-se que o modelo ¢ minimo (Kailath, 1980), isto ¢, o sistema ¢

completamente controlavel e observavel.

De acordo com a representagdao na caixa pontilhada na Figura 3.2, a saida do sistema

deterministico € perturbada pelo ruido U, . Dessa forma, a saida € escrita como:

Zy =V TU; (3.34)

Quando o processo estocéastico U, € assumido ser um processo estocastico arbitrario

com média zero, o modelo representado pela Equacdo (3.31) incorpora uma grande
variedade de modelos paramétricos ou ndo paramétricos, tais como o ARMAX, ARX e

OE (Ljung, 1987) ou modelos espago de estados estocasticos (Kailath, 1980).

Wit (T
_____________ -
Wk [ l |
Filne !
] |
n
|
|
Vi [
I =
Erirada + Sistama determinizticn Y , =alds zp
) desconhecida ¥} + »
P |
'
__________________ ol
2 R
Exfirada rrsias _.-E:: Saida medida Zj

Fig. 3.3 - Visdo geral do esquema de identificagdo.

86



3.4.3 - REPRESENTACAO DOS DADOS E DEFINICAO DE EXCITACAO PERSISTENTE

Considerando que os sinais utilizados no processo de identificacdo sdo segmentos

finitos de realizagdes de processos estocasticos ergddigos. Ou seja, para N — o existe

um processo estocastico ergodigo u, U™ e v, 00’ tal que:

|.“j U "'“n+j—1J € |.Vj Vin "'Vn+j-1J (3.35)
sdo realizagdes de u, e v, respectivamente, onde a expressdo

N

1 T]
A}l_l’}l’loo ﬁZ”J*’ 1Vk+z | E[uj \ (3.36)

onde Efu; V“ representa o operador matematico esperanga.

Considerando um lote de medidas, a Equacao(3.31) pode ser escrita como:

Dyj Yia yj+N—]B oc D
O
DVm Y o Yaw g gt D[x X ]+
O : : D DE v SN
U i D
[+t Vi Y ien+i2 D A
O D 0 00
Du‘ u‘+ e u‘+ _ D
Sc b oo - ogg’ SN
., U, u.,
0CAB CB D ODB’.I s N 5(3.37)
o . .ou :
o - CUOR L w v UyasB
HCA™B ... pg-=’mTtoor e

Definindo I'; ¢ H; como

Oc g O D 0 00O
OUecg b o oL

] O 0O 0

CA
U Ue Oc4B CB D 00,
U: 0 .0
O : .o

All ] U
%‘ |:| @At 2B . DE
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respectivamente, a Equacdo (3.37) pode ser escrita na forma compacta como

YN =X N +HU; iy (3.38)
De maneira similar a saida z; € expressa como

Zn =0 X R U vV (3.39)

onde Z, eV, , sdo matrizes de Hankel construidas a partir de zze v,

respectivamente.

3.4.4 - EXCITACAO PERSISTENTE

Defini¢do: (Ljung, 1987)

Uma seqiiéncia ergodiga u, JO” fornece uma excitagdo persistente de ordem i a partir

de um instante j, se e somente se
.1 .
P Ey\}lmmﬁUj’i’N U}:i,N Ez mi
que pode ser escrita como:
1 .
P élﬁU v ULy +eNEN E: mi (3.40)

Dessa forma, quando N ¢ suficientemente grande, o menor valor singular de

1 C
ﬁ(Uj,i,N UJT’,-,N) ¢ maior que |£,'v

, a definicdo de excitacdo persistente da seqii€éncia

u, pode ser interpretada para o caso de dados finitos como sendo a condigdo de rank.

pWU,.)=mi (3.41)
3.4.5 - ALGORITMO MOESP

O algoritmo MOESP pode ser descrito nas seguintes etapas:

Dados

88



1) Uma estimativa da ordem do sistema, n

2) Um parametro i, satisfazendo

i>n

3) As seqiiéncias de dados da entrada e saida:

[”19”2a"'a”N+i—l] e[ylayZa"'ayNﬂ'—]]
com N >>mi

realize os seguintes passos:

Passo 1: Construa as matrizes de Hankel Uy; y ¢ Yy; y, definidas pela Equag@o
(3.37).

Passo 2: Comprima os dados via fatorizacdo RQ

E{jliNB ERH 0 BEQ B
O-og~ ~T oo (3.42)
alll,i,N E @2] | R22 E@z E

Passo 3: Compute a decomposi¢do em valores singulares a matriz R,, (teorema 4,

Verhaegen e Dewilde, 1992)

s, | opQBpl O

_ ol O oUd O
Ry = Un | Un o~ __DD -— 0O (3.43)

g0 | S8Hn)'H

v 4, =y (3.44)

c,=uU,(:1,) (3.45)
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0 =(l: o O uf (G- .
0 =( (+1}.n§ y o O é]n ¢ l Unltli=1) l”)TD
0 =km+1:2m) 5 _ g ul(+1:2, 0 O
0 : 0 3 0 0 =
%(,,m(i—l)+l:mi)% @]E(l(i—l)‘ﬂ 1,,)T 0 0 =

4
b uDB, -

onde:

UY ¢ a submatriz composta pelas primeiras (i - l)l linhas da matriz U,

n

— _[,0 -1
23—(Un)[R21Rll

Quando o conjunto de Equagdes. (3.44) a (3.46) possui solugdo ndo compativel, €

possivel obter uma solucao aplicando-se o método dos minimos quadrados.

3.5 - ESTRATEGIA PROPOSTA PARA A IDENTIFICACAO ON-LINE

Tendo selecionado um modelo que represente as caracteristicas dindmicas da junta
robotica com a precisdo desejada, um esquema de identificagdo pode ser entdo
projetado. Na estratégia adotada, as medidas sdo armazenadas por curto periodo (nos

testes realizados, 7 s), durante o qual a matriz ¢ ¢ verificada a fim de se assegurar que

todas as condi¢des iniciais podem ser obtidas com um razoavel nivel de confianga. O
procedimento adotado também se mostrou bastante eficiente na verificacdo da
existéncia de combinagdes lineares na matriz de informagao. Existem varias maneiras
de verificar a qualidade do sinal a ser empregado no processo de identifica¢do e também
na verificagdo da existéncia ou ndo de combinacdes lineares. Uma boa alternativa ¢
utilizar a decomposicdo em valores singulares (SVD). Assim, a matriz de medidas pode

ser decomposta como

o=USPT (3.47)

onde U e V' sdo matrizes isométricas e ) ¢ uma matriz diagonal
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2 =diag(01,0,,"-,0,,)

contendo os valores singulares (raizes quadradas positivas dos autovalores) de @.

Se alguns dos estados ndo foram adequadamente excitados ou se existe alguma

combinacdo linear na matriz @ os correspondentes valores singulares 0O; terdo

magnitude bem pequenas, bem proximos da precisdo de maquina.

Apoés a matriz de informacdo @ ser verificada, as condigdes iniciais para o algoritmo

recursivo ¢ obtido por meio do método dos minimos quadrados convencional

A -1
G)initial = ((pt(p) (pT Yk (348)
aplicando-se entdo a Equagao (3.47) em (3.48) obtém-se

A

6, =VsTU"y, (3.49)

initial

O procedimento padrao (Ljung, 1983) para se identificar sistemas variantes no tempo ¢
baseado no uso de um fator de esquecimento (A <1) de tal forma que a contribuigdo
das estimativas anteriores contribuam marginalmente para a nova estimativa. Para
sistemas invariantes no tempo, normalmente ¢ utilizada uma seqiiéncia de ganho que

cresce exponencialmente a 1 (¢ — o, A - 1).

A@®) = AAE=1)+(1=A,) (3.50)

Onde A, ¢ a razdo de crescimento. Usualmente o valor de A(0) ¢ escolhido menor que

1 para que se tenha fortes corre¢des (pequena constante de tempo) nos parametros no

inicio do processo de identificacdo. Apods algum tempo (dependendo do valor de A;) o

ganho cresce exponencialmente a 1 (o que significa uma memoria infinita). A forma da

funcao dada pela Equacao (3.50) ¢ mostrada na Figura 3.4.

O efeito das corregdes dadas pela Equagdo (3.50) mostra-se satisfatorio para sistemas
invariantes no tempo ou para intervalos (duracdo das medidas) de processamento nao
muito longo. Pois, apds um determinado tempo o ganho convergira para 1 ¢ ndo se tera
mais o poder de corre¢do necessario para seguir as variagdes nos parametros. Uma vez

que o experimento IRJ podera ser testado em ambientes de micro gravidade e em
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situacdes em que podem ocorrer grandes variacdes de temperatura, ¢ esperado que
alguns parametros sejam variantes no tempo. Se assumirmos que o sistema ¢
inerentemente variante no tempo (ou seja, utilizando A< 1 constante), ¢ alguns
pardmetros ndo sofrerem variagdes significativas, certamente o algoritmo apresentara
instabilidade e a seguramente ndo convergird. Por outro lado, considerando que o
sistema ¢ invariante no tempo (ou seja, usando uma seqiiéncia de ganho representado
pela Equacao (3.50)) e alguns parametros apresentarem variagdes, o algoritmo ndo sera
capaz de seguir as variagdes, € simplesmente, seguird a médias das variagdes. Diante
desse problema, uma estratégia baseada no erro relativo entre a informacdo medida
(¥4 ) e a estimativa é usada para ajustar o valor do ganho. Dessa forma, tem-se uma
seqiiéncia adaptativa de ganhos: Caso o sistema seja invariante no tempo A recebera

valor 1. Se o sistema apresentar caracteristicas variantes no tempo, o ganho sera

automaticamente ajustado de forma a minimizar o erro de identificagao.

Baseado nessa id€ia, € necessario encontrar uma fun¢do que relacione o erro relativo e o
valor do ganho. Buscou-se entdo, uma fun¢do que apresentasse um comportamento
inverso da funcdo representado pela Equacgdo (3.50). Ou seja, a funcdo deveria
apresentar, no inicio, um decaimento exponencial em relagdo ao erro relativo e no final,

deve apresentar um valor constante.

A fungdo representada pela Figura 3.5 é uma fungdo polinomial de 17* ordem em &
(erro relativo), onde os coeficientes foram obtidos a partir de ajuste de minimos
quadrados. A ordem do polindmio foi escolhida de maneira que se obtivesse uma boa

relacdo entre complexidade e precisao.

Utilizou-se também outras fung¢des, como a fungdo sino (Gauss), por exemplo,

")
AE)=(1-a)+ae P (3.51)
a qual também fornece uma boa aproximagao para a curva desejada.

Observando as Figuras 3.5 e 3.6, nota-se que quando a estimagdo apresenta erros

aceitaveis (pequeno £ ), o ganho (A(£)) tera valor bem proximo de 1, significando que

o valor da matriz de P(¢#) diminuird (observe Equagdo(3.14)) e consequentemente a
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taxa de correcdo nos parametros. Por outro lado, se o erro relativo aumenta, o valor do
ganho diminuira seguindo uma das fungdes utilizadas. A diminui¢do no valor de A
implica em aumento no valor de P(¢), o que por sua vez potencializa as corregdes nos
parimetros. E importante também notar que nos dois exemplos de fungdes

apresentados, o menor valor de A(£) ¢ mantido em 0.95. Esta ¢ uma medida de

seguranga para se evitar ocorra uma “explosdo” na matriz P(z).

0.89
0.53
=07

0.96

085 .

094 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 1 2 3 4 g G 7 g 4 10

Tempo [s]

Fig. 3.4 - Comportamento tipico para o ganho utilizado em sistemas invariantes no
tempo (Ay =0.99,A(0) =0.95).

Na estratégia definida para o algoritmo recursivo, tem-se também a opg¢do de

reinicializar a matriz P(¢) caso o valor de A se mantenha pequeno (0.95) por um

intervalo de tempo pré-determinado. Essa situagdo podera ocorrer se o algoritmo estiver

no regime estacionario por um longo periodo (a matriz P(¢) ja tera convergido para o

seu valor final) e subitamente o sistema apresentar variagdes. Nessa situacdo, a simples
manipulagdo dos ganhos podera nio ser suficiente para seguir as variagdes nos

parametros. Sendo entdo necessario reinicializar a matriz P(¢). A representacio

esquematica da estratégia acima descrita ¢ mostrada na Figura 3.7.
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Funcao desejada
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E 0.97
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Fig. 3.5 - Comportamento do ganho varidvel — Ajuste polinomial.

A(E)=0.95+ 0.05* exp(-4.65 * £
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Fig. 3.6 - Comportamento do ganho variavel — Fun¢do Exponencial.
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Fig. 3.7 - Representacdo esquematica do algoritmo mRLS.

3.6 - ALGORITMO DE IDENTIFICACAO DUAS ETAPAS

Nesta se¢do, apresenta-se a idéia e a concepgio do algoritmo de duas etapas. E evidente
que nem todos os pardmetros presentes no modelo de atrito, dado pela Equagao (2.77),
poderdo ser identificados por algoritmos de identificagdo baseados na teoria dos
minimos quadrados. E necessario empregar métodos de otimizagio ndo-lineares para
resolver tal problema. Usualmente o algoritmo de otimiza¢do ndo-linear ¢ utilizado para
identificar todos os parametros do sistema, inclusive aqueles que possuem dependéncia
linear nas medidas. Como resultado, ¢ necessario encontrar condigdes iniciais
satisfatorias para todos os parametros, além do fato de que o aumento do numero de
pardmetros a serem identificados pode tornar o processo de otimizacdo extremamente
pesado do ponto de vista computacional. Por outro lado, ocorrerd (usualmente) perda na
precisdo quando se introduzir novos elementos no vetor de pardmetros. A alternativa
aqui proposta ¢ separar os parametros em dois grupos distintos: Aqueles que possuem
dependéncia linear nas medidas (os quais serdo simplesmente denominados por
parametros lineares) e aqueles que possuem dependéncia ndo-linear nas medidas (os
quais serdo denominados por parametros nao-lineares). A partir dessa divisdo, pode-se
utilizar dois algoritmos distintos (os quais funcionam seqiiencialmente) no processo de
identificacdo. As vantagens de se utilizar tal procedimento sdo marcantes: ndo e
necessario encontrar as condigdes iniciais para os parametros lineares e o algoritmo de

otimizagdo nao-linear converge em um tempo menor (testes com fungdes mostraram
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que tal estratégia pode ser até 20 vezes mais rapida que o procedimento onde todos os

parametros sao identificados somente pelo algoritmo nado-linear).

Na escolha do algoritmo de otimizacdo ndo-linear, varios métodos disponiveis no
software MATLAB foram testados. O maior problema em se utilizar tais métodos
decorre do fato de que estes algoritmos sdo minimizadores locais, os quais sao
extremamente dependentes das condi¢des iniciais. Muitas vezes, tais algoritmos nao
convergem ou simplesmente fornecem uma solu¢do matematica (parametros negativos,
por exemplo) para o problema. Assim, o algoritmo MCS foi escolhido para identificar
0os parametros nao-lineares que aparecem na Equagdo (2.77). Uma das principais
vantagens do algoritmo MCS ¢ que ndo exige uma condi¢ao inicial, mas sim uma faixa
onde se espera que o minimo global deva ser encontrado. No caso em que nenhuma

informagdo sobre o minimo possa ser oferecida, € possivel ajustar os limites em oo .

Como ¢ usual na otimizag@o nao-linear, o algoritmo MCS requer que seja fornecida uma
funcdo (IP Indice de performance) a ser minimizada. Existem varias formas de se
definir um critério para o IP. Neste trabalho, testou-se dois critérios: uma fungdo

quadratica do erro dada por

1 R s
=Lyl -3" (352)
e a fun¢ao modulo do erro
IP=|y-7| (3.53)

onde y ¢ informagdo medida ¢ y a estimativa de y considerando os parametros

lineares otimizados pelo algoritmo linear e ||[n] significa a norma Euclidiana.

3.6 - ALGORITMO INTEGRADO MRLS — MCS

Para se solucionar o problema de identificacdao caracterizado pela Equagao (2.77), um
algoritmo integrado usando RLS e MCS foi derivado. A estratégia adotada pode ser
dividida em duas diferentes fases de operagdo: um procedimento inicial e um
procedimento normal. No procedimento inicial, as medidas sdo coletadas e armazenadas

em um lote com um tamanho pré-selecionado. As medidas sdo constantemente
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atualizadas, funcionando como uma janela de medidas movendo-se ao longo do tempo.
Dado um valor inicial para os parametros nao-lineares, os parametros lineares sao
estimados pela parte do algoritmo baseado no método dos minimos quadrados. Apos
isto, os parametros lineares sdo passados para o algoritmo MCS, o qual se encarrega de
identificar os parametros ndo-lineares. Esse processo ¢ repetido até que o critério de
convergéncia seja satisfeito, ou seja, quando a norma do erro for menor que um

determinado valor (0edg . ). Quando o critério de convergéncia ¢ satisfeito, o
min

algoritmo recursivo ¢ entdo inicializado enquanto que os parametros nao-lineares sdo
mantidos constantes até que a norma do erro volte novamente a crescer e ultrapasse o
valor especificado & . Quando essa situagdo ocorre, o algoritmo MCS ¢é novamente

ativado para que os pardmetros ndo-lineares sejam corrigidos.
O algoritmo integrado pode ser resumido nos seguintes passos
Procedimento inicial

1- entre: u, v (limitantes para os parametros ndo-lineares ) e um valor inicial para

On ;
Enquanto N, =[y=7|> 8 ¢ AO=(0; O _)> 90 in
2- Armazene as medidas;
3- Calcule ¢;

4- Verifique o posto de ¢ (SVD);

5- Estime ®; (parte baseada no LS);

6- Estime ©,; (©,; significa o minimo global no intervalo [u, v]) usando o

algoritmo MCS ;

7- CalculeN,,, e AO;

8- Se Ngy <0 ¢ AO<dg . ,pare e mantenha constante Oy .
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Modo Normal
9- Usando @ (estimado no procedimento inicial), inicialize o algoritmo recursivo;

10- Verifique N,

11-Se N,, > o, ative o algoritmo MCS e usando a ultima janela de medidas

disponivel, atualize @, ;

Caso contrario ®,; pode ser considerado como minimo (ndo ocorreu alteragdes

nos parametros nao-lineares);
12- Colete a proxima medida.

Onde O ¢ vetor de parametros a ser identificado e ©Op; ¢ um subconjunto de O

representando os parametros nao-lineares.

Dessa forma, o algoritmo aqui proposto pode continuamente corrigir variagdes nos
parametros lineares e corrigir os parametros ndo-lineares somente quando as corregoes

se fizerem necessarias. A representacdo grafica do algoritmo integrado ¢ mostrada na

Figura 3.8.
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Fig. 3.8 - Representacao Esquematica do Algoritmo Integrado.
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3.7 - SELECAO DE TRAJETORIAS PARA FINS DE IDENTIFICACAO

A identifica¢do de robds trata do problema de se estimar os pardmetros do modelo a
partir das informagdes (medidas) coletadas durante a realizacdo de um determinado
experimento. Sabe-se que uma identifica¢do precisa, confidvel e eficiente requer alguns
cuidados adicionais (a escolha das trajetorias, por exemplo). No projeto de um
experimento para a identificagdo de um manipulador, ¢ muito importante verificar se o
nivel de excitagdo ¢ suficiente para fornecer uma identificagdao eficiente e rapida de
parametros mesmo na presenca de perturbagdes (ruidos, por exemplo). Uma alternativa
¢ utilizar o condicionamento (razdo entre o maior ¢ o menor valor singular) da matriz de
medidas e utilizar essa informagao para selecionar a melhor trajetdria para os propositos
de identificagdo. Assim, deve-se priorizar as trajetorias que maximizem o menor valor

singular, uma vez que o maior valor singular ndo ¢ sensivel as perturbacdes.

3.8.1 - DESCRICAO DA ESTRATEGIA

Na parte experimental realizada, duas familias de trajetorias eram possiveis de serem

utilizadas:

a) Uma trajetoria triangular com velocidade constante e aceleracdo infinita (em
teoria) nos limites do espaco de trabalho. Neste tipo de trajetéria o Unico

parametro que poderia ser ajustado era a magnitude da velocidade angular.

b) No segundo tipo, a trajetoria foi obtida através da combinagdo de periodo de
velocidade constante e periodos de aceleracdo constante. Neste tipo de trajetoria,
ambos, magnitude e periodo de velocidade constante, podem ser ajustados a fim

de atender os niveis desejados de excitacao.

No experimento IRJ, a tarefa de encontrar uma trajetoria que excite adequadamente os
parametros a serem identificados ndo pode ser obtida por meio de procedimentos
padroes (Swevers et al 1997), uma vez que a elasticidade da junta deve também ser
identificada dinamicamente. Isso faz com que o sistema tenha um grau de liberdade a

mais. Assim, o termo 8;, — N8,,, e sua derivada aparecerdo na matriz de medidas ¢.
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Considerando um modelo em que se tenha coeficiente de elasticidade linear e cubico,
perdas por atrito tanto na entrada como na saida, as Equacdes.(2.83) e (2.84) podem ser

escritas na forma matricial

onde

a . T . . 0
_TA8 -0 - —[lsig), —sig, 6, O 0 0 0 O
-0 O

06 NG NG 0 o o0 -6, -6, -sin,,, -cosb,,H

e O representa o vetor de parametros a ser identificados.

Devido ao fato de que a matriz de medidas também requer as medidas do lado da saida,
a dindmica completa do sistema deve ser simulada. A estratégia aqui proposta pode ser
resumida nos seguintes passos: primeiro as trajetdrias sdo computadas, depois integra-se
o sistema dindmico em seguida “constroi-se” e calcula o condicionamento da matriz @
(Equacdo (3.54)). O procedimento ¢ repetido até que a completa faixa de operagdo do
experimento seja coberta. No caso das trajetorias triangulares, a velocidade constante
variou entre 15 e 45 °/s . Ja na trajetéria senoidal, a faixa de velocidade constante é a
mesma da trajetoria triangular e os periodos de velocidade constante variam entre 0.5 e
6 s. O tempo total de medidas para a trajetoria triangular ¢ de 10 s e para a senoidal 15 s.

Ap6s ter calculado o condicionamento da matriz @, um gréafico de contorno (contour)

pode ser obtido, a partir do qual pode se observar o comportamento dos valores

singulares

3.8.2- TRAJETORIA TRIANGULAR

Esta trajetoria ¢ gerada simplesmente com a mudanga instantanea do sinal da velocidade
angular no limite de posi¢do. O que significa que neste ponto uma aceleragdo impulsiva
se faz necessario. Usando esta trajetoria, o Gnico parametro a ser ajustado ¢ a magnitude
da velocidade angular. A Figura 3.9 mostra o perfil da trajetoria (linha cheia)e da

velocidade (linha tracejada).
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Nesta trajetoria, o ponto inicial deve ser sempre em torno da posi¢do zero para que se

garanta que todo o envelope de trabalho (+ 80 °) seja utilizado.
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Fig. 3.9 - Trajetéria triangular com velocidade constante de 45.%s.

3.8.3 - TRAJETORIA T1PO SENOIDAL

Neste tipo de trajetoria, a maxima amplitude ocorre no ponto de velocidade zero, sendo
portanto, dependente da magnitude da velocidade e do periodo. Para utilizar todo o
espago de trabalho, 0 movimento nao deve iniciar em torno da posi¢cdo zero (como na
trajetoria triangular), mas o movimento periddico deve iniciar no ponto de velocidade
zero, ou seja no ponto de maxima amplitude. Com esse objetivo, um procedimento
inicial foi desenvolvido de maneira que dado o periodo e o valor da velocidade o brago
do robo seja levado de qualquer ponto (dentro do espago de trabalho) para o ponto de
velocidade zero. Nesta fase o braco do robo terd uma velocidade exponencialmente
decrescente até atingir o ponto de maxima amplitude. Esta periodo ¢ chamado de fase
“rendez-vous”. Utilizando este procedimento, pode-se garantir que todo o espago de

trabalho sera utilizado. As Figuras 3.10 e 3.11 apresentam alguns exemplos deste
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procedimento. A linha fina representa a velocidade angular e a linha cheia representa a

trajetoria.

Penodo T=08s5

Pos |zenoade) [graus] 2 Wel [grauts)

Tempa [s]

Fig. 3.10 - Trajetoria senoidal com T (periodo) = 0.9s, x(0) =20.% e v =15."s.
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Fig. 3.11 - Trajetoria senoidal com T (periodo) = 1.9s, x(0) =20." e v =15."s.
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3.7.4 -SELECAO DA TRAJETORIA

Para verificar o nivel de excitacdo da matriz de medidas, o menor ¢ o maior valor

singular da matriz ¢ foram determinados. Primeiramente, as trajetorias sdo geradas.

Depois, usando essas trajetdrias como referéncia, o sistema ¢ simulado (nestes testes, o
valor de rigidez foi obtido através do ajuste das curvas do catdlogo e os coeficientes de
atrito foram obtidos por meio de uma identificacdo off-line) e os estados sdo utilizados

para “construir” a matriz de medidas. Finalmente ¢ realizada a decomposi¢do em

valores singulares (SVD).

Notou-se que alguns pardmetros tém forte impacto no condicionamento da matriz. No
experimento IRJ, ficou evidente que o termo relacionado a rigidez ndo-linear é o que
possui maior sensitividade. Assim, dois diferentes testes foram realizados, um
considerando todos os termos que aparecem na Equagdo (3.54), aqui chamado modelo

completo, ¢ um outro (modelo reduzido) onde a segunda coluna da matriz ¢ foi

eliminada. A fim de ilustrar esse fato, um grafico da velocidade versus os valores
singulares para as trajetérias triangulares e um grafico de contorno para as trajetorias

senoidal sdo mostradas a seguir.

Observando as Figuras 3.12 e 3.13 ¢ evidente o impacto do termo relacionado com a
elasticidade ndo-linear no condicionamento da matriz ¢. O menor valor singular passa
da ordem de 107 para 10™. Por outro lado, como se esperava, o valor do maior valor
singular praticamente ndo se altera quando se usa o modelo completo ou o modelo

reduzido.

Para as trajetorias tipo sendide, um grafico de contorno versus velocidade e periodo
pode ser obtido. A partir desses graficos, ¢ possivel selecionar o periodo e a velocidade
constante que ira maximizar o menor valor singular da matriz de medidas. Novamente,

dois casos podem ser obtidos, o modelo completo e o modelo reduzido.
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Fig. 3.12 - Trajetoria triangular — Menor valor singular — Modelo completo.
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Fig. 3.13 - Trajetoria triangular — Menor valor singular — Modelo reduzido.
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As retas no grafico de contorno representam que o movimento periddico ndo pode
completar um ciclo no periodo de simulagdo realizado. Portanto, estes valores de
velocidade e periodo ndo sdo aceitdveis para uma simulagdo de 10s. As medidas devem
ser coletadas por periodo maior. O efeito do termo relacionado com a rigidez nao-linear
¢ notorio, um grande salto no valor do menor valor singular foi novamente verificado
quando o mesmo foi retirado da matriz de medidas. Comparando as Figuras 3.14 e 3.15
fica evidente que a matriz de medidas do modelo reduzido ¢ melhor condicionada que a
do modelo completo. Uma maneira de minimizar esse problema, caso uma identificacao
off-line seja apropriada, ¢ normalizar (dividir cada coluna da matriz pela sua respectiva
norma) a matriz de medidas. Esta técnica ird melhorar o condicionamento da matriz @.
Ap0s os parametros serem identificados, os reais valores podem ser obtidos por meio da
operagdo inversa, ou seja, multiplica-se cada parametro pela respectiva norma. O efeito

da normalizacao de ¢ ¢ mostrado na Figura 3.16
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Fig. 3.14 - Trajetoria senoidal — Menor valor singular — Modelo completo.

105
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Fig. 3.15 - Trajetoria senoidal — Menor valor singular — Modelo reduzido.
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O procedimento aqui apresentado nao pode ser considerado como 6timo (devido ao fato
de se identificar rigidez e atrito relativo, os procedimentos normais de otimiza¢do nao
sdo diretamente aplicaveis), mas fornece indicadores para se selecionar dentre uma
familia de trajetérias a que melhor se adequa ao processo de identificagdo. Esses
indicadores podem rapidamente extraidos através da andlise dos graficos mostrados. Os

beneficios de se normalizar a matriz de medidas foram também mostrados.

No Capitulo 4, serdo apresentados os resultados numéricos obtidos a partir da utilizacao
dos modelos matematicos obtidos no Capitulo 2 ¢ dos métodos de identificacao

derivados no Capitulo 3.
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CAPITULO 4

APLICACOES E RESULTADOS

Neste Capitulo, utiliza-se os modelos derivados no Capitulo 2 bem como os métodos e
algoritmos derivados no Capitulo 3. Serd mostrado que a teoria desenvolvida ¢
extremamente util podendo ser aplicada na solugdo de problemas diversos. Pode-se
identificar desde modelos completos (matrizes de estado), parametros fisicos e também
detectar falhas em sensores. Os resultados a serem apresentados foram obtidos através

do uso de medidas do experimento IRJ montado no DLR (Alemanha).
O Capitulo esta organizado da seguinte forma

* Primeiramente sera descrito o processo de identificacdo das matrizes de estado
(utilizando o algoritmo MOESP). Tais matrizes estimam a saida dos sensores do

brago, dadas as medidas do lado do motor;
* depois o processo de deteccdo de falhas nos sensores;

e o0 algoritmo integrado sera testado, tanto em simulacdes quanto em medidas

reais;

» finalmente sera mostrada uma situacdo em que sdo simuladas falhas em alguns
sensores, analisando o efeito sobre o processo de identificacdo e a maneira que

os algoritmos contornam este problema.

Vale ressaltar que durante o desenvolvimento das pesquisas, tanto no Brasil como na
Alemanha, foram derivados um grande numero de modelos dinamicos, algoritmos e
estratégias visando encontrar uma solugdo 6tima ndo somente para o problema geral de
identificagdo, mas também para as situagdes particulares do experimento. Neste
Capitulo serdo apresentados somente os casos mais significativos e interessantes do

ponto de vista pratico.
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4.1 - IDENTIFICACAO DAS MATRIZES DE ESTADO

A identifica¢do de parametros ¢ fundamentada nas informagdes do sistema, ou seja, nas
medidas coletadas. Se alguma medida ndo estd disponivel ou se o sensor apresentar
alguma falha, os parametros relacionados a essa medida ndo poderdo mais ser
identificados. A idéia aqui mostrada tem por objetivo minimizar esse problema por
meio da estimagdo das medidas que ndo estdo disponiveis. Vérias teorias (Filtro de
Kalman, modelos caixa preta, etc.) podem ser utilizadas para estimar os estados

(medidas) que estdo sob suspeita de falhas.

A seguir, sera proposto um procedimento de estimagdo baseado na teoria de espaco de
estado. As razdes para tal escolha sdo: facilidade para selecionar a estrutura do modelo,
bom desempenho (precisdo) e também a possibilidade de se utilizar as matrizes de

estado para desenvolver uma légica de detecgdo de falhas.

As matrizes de estado sdo obtidas através da utilizagdo do algoritmo MOESP. Este

algoritmo foi escolhido devido a sua versatilidade e também confiabilidade.

4.1.1 - OBTENDO AS MATRIZES DE ESTADO

Nos testes a serem realizados, as medidas na entrada (lado do motor) serdo utilizadas
para estimar os estados na saida (lado da carga). Considera-se que as relagdes entre as
medidas da entrada e as medidas da saida sdo lineares ou t€ém pequena ndo linearidades.
Dessa forma, o algoritmo MOESP pode ser utilizado para determinar o modelo
matematico de forma que dadas as medidas do lado do motor, estimasse as medidas do

lado da carga do experimento IRJ

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)

y(k) = Cx(k)+ Du(k) 4.1)

onde: x(k) sdo os estados, u(k) sdo as entradas, ou seja : 6 e

motor >~ motor motor

e y(k)sao as saidas: 6, € 0

out

A,B,C e D sao as matrizes de estado (desconhecidas) a serem determinadas .

110



A corrente elétrica comandada poderia também ser utilizada como entrada para o
algoritmo de identificacdo, mas devido a grande diferenca (a corrente ¢ medida em

incrementos) na magnitude dos sinais, na maioria das vezes o modelo obtido era

instavel. Assim, o processo de identificagdo baseado em 6, .6 ¢ @  foi o que

motor >~ motor

apresentou melhores resultados.

4.1.2 - VERIFICACAO DA PRECISAO DO ALGORITMO MOESP

As matrizes de estado foram obtidas por meio do processamento de todas as medidas
disponiveis, ou seja, foi utilizado um conjunto de 12 diferentes trajetérias. Todas as
medidas foram utilizadas simultaneamente a fim de se obter um conjunto de matrizes
que fosse capaz de fornecer uma estimagao satisfatoria, mesmo na situacdo em que uma

trajetoria diferente fosse utilizada.

A precisdo da estimacdo foi avaliada de maneira estatistica, utilizando-se o indicador

variance accounted for (vaf), o qual ¢ dado pela expressao

vaf = E Yary = ) B 00
var(y) 4.2)

onde
var(x) = E{[x = E(x)]*}

¢ a variancia de x.

Nota-se que quanto maior for o valor da vaf, melhor serd a qualidade da estimagdo. Se o

erro for 0, tem-se entdo, vaf = 100 %.

4.1.3 - SELECAO DA ORDEM DO MODELO

O processo de identificagdo baseado na teoria de subespaco ndo requer maior atengao
com relagdo ao modelo que melhor ird descrever o sistema, uma vez que ele funciona
como uma caixa preta e que a representacao ¢ por matrizes de estado. Por outro lado, ¢
necessario selecionar a ordem do modelo, ou seja, a dimensdo da matriz “A”.

Normalmente, a ordem do sistema ¢ escolhida com ajuda da inspe¢do dos valores
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singulares da matriz de medidas, calculando-se a vaf de modelos de varias ordens e
também verificando a estabilidade do modelo obtido. A ordem (dimensdao da matriz
“A”) que melhor satisfazer todos estes requisitos ¢ entdo escolhida como a “verdadeira”
ordem do sistema. Algumas vezes, o modelo ¢ instavel, mas oferece uma boa (alto valor
da vaf) aproximacdo dos dados medidos. Nesses casos, ¢ possivel melhorar a
estabilidade implementando um preditor que usa um ganho de Kalman. A correcdo de
Kalman ¢ baseada nas medidas passadas, esse fato ¢ um problema para a aplicacdo a ser
proposta, uma vez que tais matrizes de estados serdo utilizadas para estimar os estados
em caso de falhas. Nessa situacdo, obviamente, as medidas nao serdo disponiveis ou nao
apresentam valores confidveis. Dessa forma, na selecdo da ordem do sistema, o
procedimento de melhorar a estabilidade do sistema utilizando-se o ganho de Kalman

ndo foi utilizado.

A Figura 4.1 mostra a magnitude dos valores singulares da matriz “A” em escala
logaritmica. A magnitude dos valores singulares fornece um indicador da ordem do
sistema. Os valores singulares menores que um determinado valor sdo normalmente

considerados como ruidos , portanto, descartados.

Valores Singulares
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Fig. 4.1 - Valores singulares da matriz de medidas.
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E importante ressaltar que as matrizes de estado obtidas com aplica¢do do algoritmo

MOESP sao discretizadas no tempo, assim a analise de estabilidade ¢ feita no plano z.

Analisando a Figura 4.2, pode-se notar que a maxima ordem em que o sistema
permanece estavel sem utilizar o recurso da compensagdo ¢ dois. O modelo de terceira
ordem (Figura 4.3) ¢ claramente instavel (possui um autovalor fora do circulo unitario),
fato que ocorreu com todas as outras ordens superiores. Dessa forma, devido aos
propdsitos propostos (estimar os estados sem a utilizagdo de saidas passadas), a ordem

selecionada foi 2.

4.1.4 - ANALISE DA ESTIMACAO - ALGORITMO MOESP

As matrizes de estado foram estimadas utilizando um conjunto de 12 diferentes
trajetorias. Os dados continham tanto as trajetdrias triangulares quanto as do tipo
senoidal. O ideal era que se tivesse um modelo que fosse capaz de estimar com boa
precisdo os estados em qualquer tipo de trajetéria. E, para isso, quanto mais
diversificadas fossem as trajetdrias, mais geral seria o modelo identificado. Assim,
considerando somente os requisitos de identificacdo, o ideal seria que se tivesse uma
entrada mais arbitraria possivel, ruidos aleatorios amplificados por exemplo. Mas
tratando-se de um experimento como uma junta robodtica essa idéia nao pode ser

utilizada, uma vez que o experimento podera ser danificado.

De acordo com a Equacdo (4.1), o sistema a ser identificado ¢ um sistema MIMO com

trés entradas (6 0 ¢@ ) € duas saidas (6_ e éout)

motor >~ motor motor out

x(k +1) = 4 x(k) + B,u(k)

y(k)  =C,x(k)+ D,u(k) 4.3)

cujos valores numéricos obtidos através do emprego do algoritmo MOESP sao

0 0.9550 -0.3232 (§0.0277 -0.9562 -0.18940

=0 00756 1.0041 B % “Ho0023 -1.8935  0.4048F

_ 000058 -0.00880)  _[30.0003 07962 0.03230
"~ H0.3263 -0.4464H " " H0.0068 53887 -0.9836H

114



onde o indice n significa que as matrizes foram obtidas utilizando-se todos os tipos de

trajetorias disponiveis, correspondendo ao modelo chamado de nominal.

Somente como ilustragdo, uma vez que se utilizou um conjunto de 12 diferentes
trajetorias, as entradas e saidas utilizadas no algoritmo MOESP s3o mostradas nas

Figuras (4.4) e (4.5).

Acel. [radf 5]
[ o]
Fos [rad]

o

el [radis]

Fig. 4.4 - Entradas para o algoritmo MOESP — Trajetéria triangular (8 = 25 rad/s).

motor

A

0,, medidos e as respectivas estimativas 0, , e 0 . Nessa

out > out

A Figura 4.5 mostra os 6

figura, as curvas sdo praticamente indistinguiveis, o que mostra o excelente resultado do

processo de estimagdo. Isto ¢ confirmado pelo indicador vaf

vaf . =100%, vaf,,, =99.9898 % (4.4)

pos vel

onde vaf,,s ¢ relacionada com a posic¢do e vaf,.; esta relacionado com a velocidade.
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Fig. 4.5 - Medidas na saida e respectivas estimativas.

Um ponto critico no processo de identificacao de parametros (a ser descrito a seguir) do
experimento IRJ ¢ o coeficiente de rigidez. O problema aparece devido a pequena
magnitude da posigao relativa (A6 ) entre o lado do motor e o lado do brago, a qual ¢
utilizada na identificacdo da rigidez. Assim, ¢ razoéavel verificar a precisdo da estimagao
ndo somente em termos dos estados, mas também em termos de Af. A Figura 4.6
mostra a posicdo e velocidade relativa entre a entrada e a saida. Os resultados

mostraram-se dentro dos valores esperados cuja vaf'é

va =95.2262 %

rel _pos

Esse resultado ¢ plenamente satisfatorio para qualquer aplicacdo de controle, mas
podera ndo atender os requisitos para o processo de identificacdo de parametros. Esse

fato sera abordado na se¢do de identificacdo de parametros.
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Fig. 4.6 - Posicao e velocidade relativa entre o motor e a saida.

Nesta se¢do mostrou-se que o modelo obtido através da identificagdo baseado na teoria
de subespaco (algoritmo MOESP) apresenta excelentes resultados sendo uma boa
alternativa para se estimar os estados em caso de falha de algum sensor. Quanto a
precisdo, observou-se que o indicador vaf atingiu valores plenamente satisfatorios, 100
% para a posig¢ao e praticamente 100 % para a velocidade. Outra grande vantagem em se
utilizar a teoria de espago de estados na obtencdo do modelo nominal ¢ porque o modelo
matematico ¢ obtido “automaticamente” usando somente as medidas do sistema. E
também importante ressaltar que no exemplo aqui mostrado as medidas do lado do
motor foram utilizadas para se estimar a posi¢do e a velocidade do brago. O
procedimento inverso, ou seja, utilizar as medidas do brago para se estimar a posi¢do ¢ a
velocidade do motor, é também perfeitamente possivel. Mas a estimagdo da saida dos
sensores do lado do motor na pratica ndo faz muito sentido uma vez que a posi¢do do
motor ¢ entrada para o sistema de controle. Se algum sensor que fornece informagdes
para o controle falhar, possivelmente o experimento ndo poderd ser realizado com

SucCesso.
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4.2 - DETECCAO DE FALHAS EM SENSORES
4.2.1 -INTRODUCAO

A detecgdo de falhas em sensores e atuadores ¢ de expressiva relevancia na engenharia
de sistemas. Muito esforco ja foi feito no desenvolvimento de algoritmos e estratégias
que eficientemente detectasse e isolasse as falhas em sensores. Comumente duas teorias
sdo aplicadas: uma usando redundancia de equipamentos e outra utilizando redundéancia
analitica. A redundancia de equipamentos utiliza a informag¢ao de dois ou mais sensores
para declarar a falha de um outro sensor. As principais caracteristicas dessa teoria sao
pequeno esforco computacional, algoritmos mais simples, mas que também resulta em
sistemas pesados e caros (¢ necessario utilizar equipamentos redundantes). As duas
ultimas caracteristicas, muitas vezes fazem com que a deteccdo de falhas através de
redundancia de equipamentos seja praticamente inviavel. Por outro lado, a deteccao de
falhas baseadas na redundancia analitica ¢ atrativa devido a custos e também do ponto
de vista de projeto. Normalmente essas técnicas sdo muito complexas e requerem um
grande esforco computacional. Diferentes métodos foram aplicados para que
analiticamente se detectasse e isolasse falhas em sensores. A maioria desses métodos é
baseada em técnicas de filtragem, filtros de Kalman, por exemplo. O grande esfor¢o
computacional aparece devido a necessidade de se computar um banco de filtros, os
quais aumentam de forma proporcional ao numero de sensores que estdo sendo
monitorados. Neste trabalho, ndo se pretendeu desenvolver algoritmos complexos ou
técnicas sofisticadas uma vez que o mecanismo de deteccdo de falhas deverd funcionar
em paralelo com o processo de identificagdo de pardmetros. Assim, o proposito foi
elaborar um algoritmo que fornecesse um indicador com relagdo a saida dos sensores e
que fosse uma alternativa no caso de alguma falha. A técnica a ser desenvolvida utiliza
a teoria da identificacdo em espaco de estados para obter as matrizes de estado as quais

sd0 usadas no mecanismo de deteccdo de falhas.

4.2.2 - ESTRATEGIA DE DETECCAO DE FALHAS

Usando a teoria da identificagdo em espago de estados, € possivel obter um conjunto de
matrizes que estimard os estados com um indice de precisdo conhecido e também a

saida de alguns sensores, dadas as saidas de outros sensores. No caso aqui estudado, a
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saida dos sensores de posicdo e velocidade do brago sdo estimadas utilizando a

informacao do sensor do lado do motor.

E importante notar que as matrizes dadas pelas Equagdo(4.3) sdo obtidas antes da
ocorréncia de qualquer falha, assim elas serdo capazes de estimar todos os estados com

conhecida propriedade estatistica.

As medidas a serem monitoradas sdo 6 e 6 . os quais sdo escritos na forma vetorial

out out

y(t) = [eout éout] (4-5)

O erro relativo entre os dados medidos e estimados ¢ dado por

e A(r)—y(r)ﬁjI :
(it _%A 00 % 4.6
E(1) 50 (4.6)

para | j/(t)| 2 O pin -
Quando £,(¢) for maior que um valor especificado, dado por
Eopax = 100+ (J, —vaf) 4.7)

onde vaf ¢ dado pela Equagdo (4.2) e J, ¢ um fator de tolerdncia na estimagdo, e uma
variagdo (&;,(t) ) significante entre a saida do sensor do motor e da saida do sensor do

brago ocorre

7o) = {20 O I, 0] 20 (48)
Yin (1)

sera declarada uma falha no respectivo sensor. Apds este instante a saida de tal sensor é

entdo substituida pela estimativa dada pelo modelo obtido através do algoritmo

MOESP. Se &,(¢f) aumentou mas &;,(¢#) permanece dentro de uma faixa de valores

aceitaveis, a falha do sensor ndo pode ser declarada. Isto significa que as matrizes de

estado obtidas anteriormente ndo sdo mais validas. Tal situagdo podera ocorrer se o

sistema estiver experimentando variacdes ambientais extremas, grande variagao de
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temperatura por exemplo. Nesse caso, o conjunto nominal das matrizes de estado
precisa ser recalculado. Esta tarefa ¢ facilmente realizada utilizando-se o algoritmo

MOESP e as medidas passadas.

4.2.3 - SIMULACAO DE FALHAS NOS SENSORES

O mecanismo de detecgao de falhas descrito acima foi testado através da simulagao de
diferentes casos e situagdes. Os casos diferem devido as trajetdrias utilizadas e as

situacdes devido aos instantes de falha: simultaneas ou ndo.

A Figura 4.7 mostra a simulagdo de uma falha no sensor de posi¢cdo na trajetéria
triangular. O sensor apresentou uma falha no instante t = 5s, ja o sensor de velocidade
ndo apresentou nenhuma falha. A falha foi simulada substituindo-se os dados reais por
um ruido aleatério. Nota-se que o algoritmo imediatamente detecta a péssima medida
vinda dos sensores e as substitui pela respectiva estimacao (Figura 4.8). Devido a boa
precisdo obtida na estimagao, € praticamente impossivel notar a transi¢ao entre os dados

reais e a estimagdo somente através da inspegao dos graficos.

Uma falha no sensor de velocidade ¢ mostrada na Figura 4.9. No instante t = 6s, 0s
dados medidos sdo substituidos pelo ruido aleatorio, o algoritmo detecta a variagdo em
€,(t) e a falha do sensor ¢ entdo declarada. A medida ¢ substituida pela sua estimativa e
um novo sinal (Figura 4.10) ¢ entdo disponibilizado para o algoritmo responsavel pela

identificacdo dos parametros.
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Observando atentamente a Figura 4.10, percebe-se uma sutil diferenca entre o perfil de
velocidade dos dados reais e estimados: a velocidade estimada possui pequenas

oscilagdes nas partes de valores constante.

A situagdo em que falhas multiplas ocorrem foi também testada. A seguir dois casos sdo
mostrados: No primeiro caso, as falhas ocorrem em instantes diferentes, no segundo, as
falhas ocorrem simultaneamente. Nestes testes, utilizou-se uma trajetoria senoidal. A
Figura 4.11 mostra a situacdo em que a medida de posicdo ¢ substituida pelo ruido

aleatdrio e 2 s depois a medida de velocidade ¢ também substituida pelo ruido.

A Figura 4.12 mostra a saida do mecanismo de detec¢do e isolamento de falhas. A
eficiéncia em detectar e isolar as falhas é clara: Imediatamente o sinal ruidoso é

substituido pela estimativa dada pelo algoritmo MOESP.

O caso onde falhas simultaneas ocorrem ¢ mostrada na Figura 4.13. Similarmente aos
casos ja apresentados, as falhas foram eficientemente detectadas e isoladas. Finalmente,
o caso em que uma falha temporaria ocorre foi também testada. Nessa situacao, o sensor
por alguma razdo fornece medida ndo confidvel e algum tempo depois passa a funcionar
normalmente (Figura 4.14). A estratégia aqui proposta ¢ também capaz de detectar que
o sensor voltou a operar normalmente e entdo, substitui os estados estimados pelos
medidos (Figura 4.15). Isto € somente possivel porque a verificagao da qualidade das

medidas ¢ realizada constantemente.
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Fig. 4.12 - Posigao e velocidade apds reconfiguragdo das medidas.
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4.2.4 -DETECCAO DE FALHAS — COMENTARIOS

O procedimento de detec¢do de falhas proposto apresenta um baixissimo esforgo
computacional uma vez que ¢ necessario integrar um sistema linear na forma de espago
de estados. Os estados obtidos sdo utilizados no processo de detecgdo e também como
estimativa caso a falha venha se confirmar. A eficiéncia e a confiabilidade do método
foram observadas em todos os testes realizados. E importante ressaltar que um conjunto
unico de matrizes de estado foi utilizado nas diferentes trajetérias. Nao havendo,

portanto, necessidade de se recalcular as matrizes de estado (o que significa executar o

algoritmo MOESP).

As medidas sdo tratadas de tal forma que ¢ também possivel detectar falhas nos sensores
ou variagdes devido a mudangas ambientais, temperatura por exemplo. Se o conjunto de
matrizes de estado ndo fornecer uma estima¢do compativel com as informagdes
provenientes dos sensores, ¢ uma falha ndo pode ser declarada, as matrizes de estado
podem facilmente ser recalculadas utilizando um novo conjunto de medidas. Dessa

forma, o algoritmo serd capaz de, automaticamente, incorporar as novas condi¢des

ambientais e uma estimag¢ao aceitavel ¢ esperada.
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Uma outra qualidade em se usar o método da identificagdo de espago de estados ¢ a
possibilidade de se detectar falhas em sensores com saidas nao previsivel (a saida de um
acelerdmetro montado numa estrutura flexivel sob um excitagdo impulsiva, por
exemplo). As matrizes de estado podem ser diretamente exploradas para ndo somente
detectar mas também classificar o tipo de falha. Mas nesse caso, as falhas ndo podem

ser constantemente detectadas (método off-line).

4.3 - IDENTIFICACAO DE PARAMETROS

Nesta secdo, apresentam-se os resultados obtidos no processo de estimagdo dos
parametros necessarios para se caracterizar a dinamica do robd IRJ. Como ja foi
mencionado anteriormente, obteve-se um grande nimero de diferentes modelos aos
quais sdo associados diferentes parametros. Dessa forma, os resultados serdo
apresentados utilizando modelos em ordem crescente de complexidade. Primeiramente
serdo apresentados os parametros referentes aos modelos mais simples, depois os
modelos envolvendo pardmetros ndo-lineares e finalmente serdo mostrados os

resultados da simulag@o em que ocorrem falhas nos sensores.

4.3.1 - IDENTIFICACAO OFF-LINE DE PARAMETROS

No processo de identificacdo de parametros em modelos fenomenologicos ¢ necessario
que se tenha um modelo matematico (normalmente escrito em termos de equagdes
diferenciais) que descreva as caracteristicas do sistema sob investigagdo. Os modelos
aqui utilizados foram derivados no Capitulo 2, portanto, serdo mostrados somente as

equacodes finais que foram usadas no processo de identificagdo.

A dinamica do experimento IRJ ¢ descrita (Equacado (2.82) a (2.84)) por:

Jinéin =Kmly - [Tstiﬁ’(Ae)+Td7wg(Aé)]_Td7in (einagin)a (4.9)

Jouteout =N stiff’ (A0) + Ty _wg (AQ)J -1y _out(eouta gout) - Td_fscs (eouta gout) +

. (4.10)
TysinG,,,

onde
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N =6, .6, =-NB,, ~6;, ¢ A6=-NIB,, -6, (4.11)
representam a posi¢ao e velocidade angular relativas medidas entre a entrada e a saida.

Um grande esfor¢o no processo de identificacdo foi dedicado na determinacdo de um
modelo apropriado para a junta robotica. O que significa, especificamente, encontrar um
modelo de atrito e friccdo apropriados e que também, adequadamente, descrevesse o
comportamento eldstico do redutor harménico. A identificagao dinamica dos parametros
ky e k,, como os requeridos pela Equagao (2.69), ¢ uma dificil tarefa, uma vez que a
mesma requer que as posicdes na entrada (lado do motor) e na saida (lado da carga)
sejam medidas. Embora ambos os sensores estejam disponiveis, a diferenga entre as
medidas ¢ da ordem de 3 magnitudes menor que um sinal isolado (considerando a razao
de transmissdo). Devido a esse fato, a identificacdo pode se tornar muito complicada e
também comprometer os resultados caso ndo se tenha uma apropriada excitagdo do
sistema. Portanto, em uma primeira aproximacdo, visando amenizar a influéncia do
coeficiente de rigidez no processo de identificag¢do, as equacdes de movimento (4.9) e

(4.10) sdo re-arranjadas de forma que o torque elastico, e também o torque 7y 4

sejam eliminados; os quais acoplam as duas equagdes diferenciais. Multiplicando (4.9)

por N e somando-se a (4.10) tem-se:

N D’inéin +J0uté0ut =NLIK,I, + 7QgSineout -

. . Cq(4.12)
[N |:Td _in (ein > ein) +Ty _out (eouta eout) +Ty _ fses (eouta eout )]

Na Equacao(4.12) e nas seguintes, a razdo de transmissao foi assumida como sendo

N =1, significando que 8,, e suas derivadas sdo transformadas para o lado da carga

por N. A mesma hipotese ¢ também valida para os pardmetros mostrados na Tabela

(4.1). Similarmente a Equacao (3.4),

) =¢" (O (4.13)

a saida da planta y no lado do braco ¢ formada pelo o torque medido 7,,,; 005 € O

torque devido a carga Tj,,; =T, g sin(8,,,) caso, T g€ 6, sejam conhecidos. No lado
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do motor, 8;, e o torque do motor comandado K,,/, sdo medidos. A partir da Tabela4
1, considera-se como parametros conhecidos J;, (obtido do catdlogo do motor) e J,,;
(a partir do projeto em CAD), e T o =mgs (s ¢ também proveniente do projeto CAD).

A velocidade ¢ obtida por meio de diferenciagdo analdgica e a aceleragdo através de
diferenciagdo numérica; ambos sinais sao pré-processados utilizando filtros adequados

(um filtro Butterworth de 8" ordem e freqiiéncia de corte 15 Hz). A saida da planta no

lado do brago ¢ dada por
Tout,meas = Jouteout - Tg Sineout (4. 14)

TAB. 4.1. - PARAMETROS DADOS POR CATALOGOS, AJUSTES DE CURVA OU PROJETOS CAD

Pardmetro| N | N[K,, | N2[J, J out j‘g ky ky

(Nm/A) (kem?) | (kg m?2) (Nm) (Nm/rad) | ( Nm/rad3)

Valor 160 | 0.00746 4.447 10.277 105.18 | 4.278+10° | 1.174+10°

A seguir apresentam-se os resultados obtidos por meio do uso de varios modelos os
quais diferem entre si pela incorporacdo ou ndo do pardmetro relacionado com a

elasticidade e também pela inclusdo ou nao dos termos relacionados com o atrito.

4.3.2 - MODELO 1: SEM ELASTICIDADE

Este grupo de modelos ¢ caracterizado pela ndo inclusdo dos termos relacionados com a
elasticidade. Este modelo ¢ usado para os testes iniciais de confiabilidade e desempenho
do algoritmo de identificacdo, onde y;¢ obtido a partir da Equacdo(4.12) e y, a partir
da Equacdo (4.14).

_ %1 % Ev Winin = Knla)
& T,
2 out,meas (
% Jouléout + fgsmeout - [N Ud_in (91'7 > em) + Td_out(eouta éout) + Td_fscs(eouta éout)] H
H JouBout = TgSineout H

4.15)
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Ap6s testar os diferentes modelos apresentados a seguir, um bom ajuste entre os dados

medidos ¢ estimados nao era ainda satisfatorio. Através da combinacao de varios sinais

medidos para se formar os vetores y; € y,, observou-se que o valor da constante do
motor K,, obtida no catdlogo do fabricante (Tabela 4.1) precisava ser corrigida. Assim,
o termo K, 1, foi transportado para o lado direito da Equagdo (4.15) sendo um novo
parametro (K,,) a ser identificado. Obteve-se um valor maior (18 %)que o
anteriormente utilizado, K,, =0.00884 Nm/A . Este novo valor foi entdo utilizado em

todas as outras simulagdes. Os modelos denominados /a, sdo desacoplados, ou seja, a
identifica¢do ¢ independente para y; e y,. Além disso, ndo se considerou nenhum

atrito.
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Fig. 4.16 - Modelo 1a desacoplado — y; Equacdo (4.15).
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Nos primeiros testes (modelo 1a), os torques de amortecimento que aparecem na

equacdo para y; foram negligenciados, resultando portanto em y, =—y;. As equagoes
ainda sdo acopladas pelo termos relacionados com a inércia J,,, e T o - Entretanto,

visando uma andlise mais simplificada possivel, as duas equagdes sdo consideradas
desacopladas, significando que existem 4 pardmetros a serem identificados. Com isso,
tem-se mais graus de liberdade no modelo de identifica¢do o que resulta em uma melhor
estimacgdo. Os resultados obtidos nesse estudo sdo mostrados na Tabela (4.2). As
Figuras. 4.16 a 4.18 mostram que, de acordo com o esperado, o resultado foi excelente
na estimagdo de y,, enquanto que para y;, devido a falta de amortecimento no sistema

a estimacdo nao apresentou indices satisfatorios. O caso acoplado pelos parametros

Jour © T forneceu valores que séo praticamente a meédia dos valores obtidos no caso

desacoplado.

TAB. 4.2 - PARAMETROS IDENTIFICADOS PARA OS MODELOS 1A (SEM AMORTECIMENTO) E
1B (COM ATRITO DE COULOMB) EQUACAO (4.15).

Modelo n ° J ouz (kg m2) T”g (Nm) T, const _in (Nm)
Coulomb)
1a | desaconlado 8.7143 9.9550 108.570 _ 1112.672 o
acoplado 9.3346 110.621
1b | desacoplado 8.4032 9.9550 111.277  |112.672 28.1358
acoplado 9.1791 111.975 28.1442

No Modelo 1b considerou-se varios modelos empiricos de amortecimento e atrito

(Schifer e Silva, 2000). Notou-se uma grande melhora no ajuste de y; somente pela

incorporacdo do termo relacionado com o atrito de Coulomb. Devido a ndo existéncia

de atrito na Equacdo (4.15) para y,, é esperado que os pardmetros identificados a partir
de y, do modelo desacoplado estariam bem mais proximos dos valores fornecidos pelo
modelo CAD (Tabela 1). De fato, o pardmetro de inércia J,,, apresentou erros de

menos de 3 % comparados aos valores CAD. No caso em que o atrito de Coulomb foi

considerado, o méaximo erro utilizando y;, foi da ordem de 18 %. Entretanto, para
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estimacao do parametro 7, , os resultados no caso desacoplado foram similares (7 %

para y, e 5.8 % para y; considerando o atrito de Coulomb). Uma razdo para o desvio

observado entre os resultados fornecidos pelo modelo CAD ¢ a potencial diferenga entre
0 projeto e a construcao. Pode-se concluir com esse teste que houve uma excelente
concordancia entre os valores esperados e os valores identificados. Isto mostra a
eficiéncia e confiabilidade dos algoritmos utilizados. Baseado nesse resultado,
prosseguiu-se com a identificacdo dos parametros da junta roboética, agora considerando

modelos mais complexos descritos pelas Equagoes. (4.9) - (4.10).

4.3.2 MODELO 2: TORQUE ELASTICO E AMORTECIMENTO

Este modelo considera o acoplamento das equagdes diferencias por ambos, torque
elastico e amortecimento. Ao que se sabe, este ¢ o primeiro procedimento desenvolvido
para se identificar a elasticidade da engrenagem de um redutor harménico montado
numa junta robdtica usando somente como entrada as medidas de posi¢ao (ou seja uma
identificagdo dinamica da elasticidade). De acordo com as Equagdes. (4.9) e (4.10), a

saida da planta ¢ representada por

y= %tl E:E,lnem —Knl, H:H - Tstiff(Ae)-'-Td_wg(Aé) _Td_in(ein,aéil.a,) 4.16)
2 Tout,meas BN stiﬁ‘(Ae)"'Td_wg(Ae) _Td_out(eoutaeout)

O torque de amortecimento 7; ., foi desconsiderado uma vez que verificou-se que o

mesmo ndo apresenta melhora consideravel no processo de estimagdo. No primeiro
teste, todos os torques de amortecimento que aparecem na Equagdo (4.16) foram
ignorados e somente o torque de rigidez foi considerado. Nessas condigdes, obteve-se
ky =5.2815 no* Nm/rad, o que representa um fator de 1.23 vezes maior que os valores
do catalogo. O aparente bom resultado entre os dados estimados e os dados medidos ¢
mostrado na Figura 4.19. A situagdo ndo apresenta melhora significativa quando
incorpora-se o pardmetro ndo-linear k, (comparagdo com o modelo linear de torque
elastico). Esse fato mostra que a influéncia das perdas por amortecimento ndo podem

ser desprezada.
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Utilizando entdo, diferentes modelos para as perdas por atrito (modelo 2b), a estimagao
apresentou melhoras, mas ndo o suficiente para atender os requisitos de precisdo. Os
resultados foram acentuadamente melhores quando um termo elastico adicional foi
incluido no modelo. Isto significa que, além da tipica elasticidade interna do HD, existe
uma elasticidade adicional no sistema, atuando entre a entrada (motor) e saida (brago).

Dessa forma, a Equacao (4.16) ¢ escrita como

_.Eif E%:ErMG%n-_BQWIﬁ'%_
y —_— —
2 TLuIJneas
3 . S
H n [Tstsz(Ae) + Tstlff(Ae ) _kae' ]_binein “Leonst InSlgnein
3 ; L
H\[ stlﬁ”(Ae) + Tstlﬁ”(Ae ) - kaein +b0ut90ut - Tconsl; OutSlgneout H

(4.17)

A Equagido (4.17) também considera atrito de Coulomb tanto no lado do motor quanto
no lado do brago. A seguir, sdo mostrados dois casos extremos: o primeiro quando se
considerou a auséncia de perdas por atrito ¢ o segundo, o modelo mais sofisticado,
considerando inclusive a elasticidade adicional. Os resultados sdo mostrados nas

Figuras 4.20 a 4.22.
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Fig. 4.19 - Modelo 2a - Lado do motor - Somente termo elastico.
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Fig. 4.21 - Modelo 2b - Lado do motor — Incluindo atrito.
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A Tabela (4.3) mostra os valores dos parametros requeridos pela Equacao(4.17).

TAB. 4.3 - PARAMETROS IDENTIFICADOS PARA O MODELO 2B — EQUACAO(4.17)

ki (Nm/rad) ky kq Tconst_ in bin T, const _Out bout
(Nm/rad3) |(Nm/rad)| (Nm) |(Nms/rad) | (Nm) | (Nm s/rad)
2.1513¢4 3.3543e8 | 86.2313 | 21.5057 | 23.6303 0.4124 9.7285

A precisdo na identificacdo foi verificada através dos indicadores vaf e também norma

do erro: y;=99.5065%, y,=99.4152% (Vaf) e 8 % respectivamente

Observando a Tabela (4.3), nota-se que o atrito de Coulomb tem uma significativa

importancia no lado do motor mas ¢ praticamente negligenciavel no lado do brago. J4 o

atrito viscoso apresenta relativa importancia em ambas as partes. Os indicadores de

estimagdo mostram que a saida estimada da planta (J; e y,) estd muito proxima dos

valores medidos, o que indica a boa precisdo do processo de identificagao.
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Vale ressaltar que os parametros foram identificados utilizando-se um lote de medidas
(batch) e a Equagao(3.49), a qual ¢ utilizada para determinar as condi¢des iniciais para o
algoritmo recursivo (on line) que sera apresentado a seguir. A partir dos resultados
apresentados, pode-se concluir que o modelo matematico obtido representa o sistema
real com alta fidelidade, as condigdes iniciais para o algoritmo recursivo sdo confidveis
(o método apresenta excelente estabilidade) e realistas. Esse fato permite que a
convergéncia seja bastante rapida. Uma vez que se validou um modelo matematico
basico, testou-se o método de identificacdo no procedimento em tempo nao real, pode-
se avancar na investigacdo considerando agora modelos mais complexos (incluindo

inclusive parametros nao-lineares) e também partindo para a identificagdo recursiva.

4.3.3 - IDENTIFICACAO DE PARAMETROS RECURSIVAMENTE (ON-LINE)

Primeiramente, para se verificar a consisténcia e as propriedades de convergéncia do
algoritmo recursivo, tomou-se como base o modelo descrito pela Equacao(4.17), cujos
resultados da identificacdo off-line sdo apresentados na Tabela (4.3). Ficou evidente que
o atrito de Coulomb, no lado do braco, ndo apresenta contribui¢do significativa no
processo de identificagdo. Para se ter um pardmetro de comparagdo coerente, o
coeficiente correspondente ao atrito de Coulomb no lado do brago foi incluido na

identificacao recursiva.

A Figura 4.23 mostra o comportamento dos coeficientes de elasticidade (&, ky € k,) e

também do atrito de Coulomb que atua no lado do motor. As medidas sdo coletadas por
volta de 7 s (ou seja, durante 7 s o algoritmo de identificacdo ndo serd executado) e
entdo, utilizado o algoritmo off-line, as condi¢des iniciais para o algoritmo recursivo sao
calculadas. Apos as tipicas oscilagdes iniciais, nota-se que o algoritmo rapidamente
converge para os valores obtidos na identificagdo off-/ine. Somente o parametro
relacionado com o termo elastico ndo-linear ndo apresenta uma rapida convergéncia
para o valor esperado. [Esse fato ¢ claramente observado na andlise preliminar

(realizada durante o procedimento da obtencdo das condi¢des iniciais) da matriz de

medidas ¢@. Os valores singulares da matriz ¢ sao mostrados na Tabela(4.4).
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Fig. 4.23 - Coeficientes de elasticidade e Atrito.
TAB. 4.4 - VALORES SINGULARES DA MATRIZ DE MEDIDAS @
Parametro kl k2 ka Tonst _in bin bout T const _QOut
V.singular | 0.0338 | 1.33e-7| 18.0883 | 36.0278 | 15.6012 | 15.6400 | 36.0278

Observando os valores mostrados na Tabela (4.4) nota-se claramente que (como ja era

esperado) que os coeficientes relacionados a elasticidade sdo os mais criticos de se

identificar. O pardmetro k, ¢ extremamente sensivel tanto em relagdo ao modelo

adotado quanto a qualidade das medidas utilizadas. Dessa forma, durante o processo de

obtengdo das condig¢des iniciais, implementou-se um procedimento que monitora a

magnitude de todos os valores singulares. Se algum deles apresentar valor abaixo de um

minimo estabelecido (1e-9), um alerta ¢ mostrado e o pardmetro correspondente ¢

eliminado do vetor a ser identificado, uma vez que a permanéncia de tal parametro pode

e certamente tera um grande impacto negativo no processo de identificagao.
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A Figura 4.24 mostra os valores dos parametros relacionados com o atrito tanto no lado
do motor quanto no lado do da carga. Nota-se que todos os parametros rapidamente
convergem para os valores esperados. Mais uma vez observou-se que o atrito de
Coulomb (lado do brago) ndo apresenta significativa contribui¢do no processo de

identificagdo, assim, nos proximos testes, o mesmo sera removido do vetor de

parametros.
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Fig. 4.24 - Coeficientes de atrito.

A partir dos testes realizados, observou-se que a estratégia adotada e o algoritmo
recursivo apresentaram excelentes resultados tanto em precisdo quanto em convergéncia
para os valores esperados. O pardmetro de precisdo vaf foi 99.5026 % e 99.3924 % para

a estimagdo de y; e y, respectivamente.

4.3.4 -IDENTIFICACAO UTILIZANDO O ALGORITMO DUAS ETAPAS
4.3.4.1 - EXPERIMENTO IRJ

Uma vez que, os resultados mostraram-se satisfatorios, ¢ oportuno a utilizacdo de

modelos mais complexos para descrever a dindmica do brago robdtico. Dessa forma,
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adotou-se ndo somente coeficiente ndo-linear para a elasticidade mas também para
representar o atrito na junta em situacoes em que a velocidade angular ¢ pequena. O
efeito do atrito em baixa velocidade apresenta sério inconveniente (Olsson, 1995,
Armstrong, 1992) e esses problemas tornam-se relevantes caso a precisdo do controle
seja elevada. No experimento IRJ, o fendmeno do atrito em velocidade angular baixa
ficou evidente quando a trajetéria comandada apresentava periodos de velocidade e
aceleragdes constantes. A Figura 4.25 apresenta o comportamento da velocidade ao
longo do tempo. Nota-se claramente o efeito do atrito quando a velocidade muda de
sinal. Na trajetoria projetada, a velocidade deveria passar instantaneamente por zero.
Mas esse fato nao ocorreu, por alguns segundos (detalhe da Figura 4.25) a velocidade
experimentou pequenas variacdes em torno de zero antes de voltar a crescer novamente.
E evidente que nenhum modelo de atrito com dependéncia linear na velocidade podera
representar tal fendmeno. Dessa forma, aplicagdo de modelos de atrito como o dado

pela Equagdo (2.77) torna-se extremamente interessante.

Representando o atrito do lado do motor por

T
. A
T, 0= binbin +|TN|mtanhEE'iE+|TN|B%@ s (4.18)
) W W)
E o atrito na saida do redutor harménico por
Td_fscs = boutléout + beCSISig”(éout) + A4 sin eout + A4, cos eout 4.19)
Analogamente a Equagao (4.17), tem-se
Y, =@ (4.20)
onde
k -_ — . A . —
5’2 O E’outeout — T, sin Oout O 0O Tout O

140



0 . #Qn
@ =00 -06° Oin _tan‘%g _éin@ “*
g
0 0

Hme Nme® -6,/N

0

. 0
-6, O 0 0 0 Q0
O

0 _éaut _Sig’(éout) _Sineout) _Coseout)

O vetor de parametros O ¢ representado por

— T
© _[ ky k2 ke G Co by bour bowc 4 A ] (4.21)
onde
T
Cy =|Ty|Ck e Cy :m. O coeficiente exponencial d¢ foi assumido como sendo igual a
w

1.
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Fig. 4.25 - Atrito em baixa velocidade.

141



E importante notar que o vetor de pardmetros representados pela Equagio(4.21) também
incorpora o termo de variagdo ciclica que normalmente ¢ proveniente das imperfeigdes

de montagem.

Comparando as Equacdo(4.17) e (4.20), fica evidente que os pardmetros das duas
equacgdes ndo podem ser identificados pelo mesmo algoritmo. Para se identificar os
parametros dados pela Equagao (4.21), utilizou-se o procedimento de identifica¢ao duas
etapas (dual-step Algorithm), o qual foi descrito na se¢@o 3.5. A seguir apresenta-se 0s
resultados obtidos com aplicacdo do algoritmo duas etapas na identificacdo dos

parametros do experimento IRJ.

A andlise da matriz de medidas ¢ durante o processo de inicializacdo apresentou

resultados semelhantes aos obtidos com a Equagdo (4.17): Os coeficientes de
elasticidade sdo os mais sensiveis a qualidade das medidas. Além disso, o parametro
relacionado com o efeito de Stribeck também apresentou sensibilidade elevada. Isto
ocorre porque esse termo ¢ multiplicado pela velocidade angular que ¢ também utilizada
no calculo do atrito viscoso. O posto da matriz ¢ preservado, mas a sensibilidade fica
prejudicada. Esse comportamento pode ser verificado na Tabela (4.5), onde sdo

mostrados os valores singulares da matriz de medidas.

TAB. 4.5 - VALORES SINGULARES DA MATRIZ DE MEDIDAS @ - PARAMETROS NAO-
LINEARES

Parametro ky ko k, Ci ) bin bout

V.singular | 0.0338 | 1.33e-7 | 18.0883 | 35.8555 | 0.0272 | 15.5951 | 15.6339

Parametro 4 Ay

V.singular | 12.3118 |33.8440

A Figura 4.26 mostra o processo de otimizagdo nao-linear utilizando o algoritmo MCS.
Nota-se que apoOs poucas iteracdoes o algoritmo MCS satisfaz todos os critérios de
convergéncia identificando, portanto, os pardmetros nao-lineares. Apos a identificacdo

dos parametros ndo-lineares, ¢ entdo inicializada a identificacdo recursiva dos
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parametros lineares. Nesse periodo os pardmetros nao-lineares s3o considerados
constantes e o algoritmo MCS permanece inoperante, mas pronto para atualiza-los caso
o erro de estimagdo ultrapasse um valor pré-determinado. Usando essa estratégia,
obtém-se atualizagdo on-line nos parametros lineares e aleatérias nos pardmetros nao-
lineares. Esse procedimento oferece um ganho extraordinario no esfor¢o computacional,

permitindo a inclusdo de termos nao-lineares no vetor de parametros a ser identificado.
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Fig. 4.26 - Identificagdo dos parametros nao-lineares.

Nas figuras a serem apresentadas, a linha constante tracejada representa o valor do
pardmetro obtido através da identificacdo off-line utilizando todas as medidas

disponiveis.

A Figura 4.27 mostra os resultados da identificagao dos parametros relacionados com a

elasticidade e também o termo C;. Nota-se que o termo linear de elasticidade embora

critico no processo de identificagdo apresenta pouca sensibilidade e rapidamente
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converge para o valor obtido no processo off-line. J4 o coeficiente nao-linear de
elasticidade, como previa a andlise dos valores singulares, foi mais sensivel
apresentando algumas oscilagdes. O algoritmo mostrou-se suficientemente robusto para
contornar o inconveniente da pouca excitagcdo, convergindo para o valor esperado. O
parametro correspondente a elasticidade adicional e ao pardmetro C;, concordando com
a analise dos valores singulares, mostraram-se bastante estaveis convergindo

rapidamente para os valores esperados.
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Fig. 4.27 - Parametros lineares.

Na Figura 4.28 sdo mostrados os comportamentos dos parametros C,, amortecimento
viscoso tanto no lado do motor quanto no lado da carga e também a amplitude do erro
ciclico relacionado com as imperfeicdes de montagem. Nota-se que o comportamento
de C,, em concordincia com a indicagdo dos valores singulares, apresentou uma
sensibilidade maior que a observada em outros pardmetros. No entanto, a identificagdo
recursiva, apds alguns segundos converge para os valores esperados e obtidos pela

identificacao off-line. O parametro relacionado com o atrito viscoso no lado do motor
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também apresentou pequenas oscilagdes, finalmente convergindo para os valores
esperados. Por outro lado, o parametro relacionado com o atrito viscoso no lado da
carga rapidamente converge para o valor nominal, 0 mesmo acontece com o pardmetro
relacionado com o erro ciclico, o qual ¢ normalmente atribuido as imperfeicdes de
montagem. No caso do experimento IRJ, esse erro foi da ordem de 3.7 Nm. A fase do

erro ciclico y pode ser considerada praticamente nula (0.05 °). A variagdo do angulo de

fase ¢ mostrado na Figura 4.29. Observa-se que a identificacdo recursiva converge
assintoticamente para os valores de referéncia. Vale ressaltar que a identificacdo do
angulo de fase, pode ndo ser uma tarefa simples. Ele esta relacionado com valores
obtidos por meio de fungdes trigonométricas, as quais podem apresentar variagdes

muito pequenas, dependendo do espaco de trabalho do robo.
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Fig. 4.28 - Parametros relacionados com atrito.
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Fig. 4.29 - Fase do erro ciclico.

Os resultados obtidos mostram a robustez e eficiéncia do algoritmo duas etapas no
processo de identificagdo dos parametros de elasticidade e atrito do experimento IRJ.
Nota-se que apesar da nao adequada excitagdo de alguns estados necessarios para a o
processo de identificagdo, obteve-se sempre resultados coerentes; os quais concordavam
com valores obtidos por outros experimentos. Vale ressaltar que nos resultados
apresentados, todas as informagdes (medidas) foram obtidas por meio de sensores

colocados no experimento IRJ. Nenhum dado simulado foi utilizado.

4.3.4.2 - SISTEMA VARIANTE NO TEMPO

Muitas vezes o sistema sob investigacdo pode apresentar variagdes devido as condigdes
de operagdo. Dessa forma, ¢ interessante testar a habilidade do algoritmo duas etapas
em seguir variagdes nos parametros nao-lineares, uma vez que os parametros lineares ja
sdo automaticamente atualizados pela parte RLS do algoritmo. Para realizar este teste,

utilizar-se-4 algumas informag¢des simuladas uma vez que nio se obteve condicdes de
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operacdes (temperatura, pressdo, baixa gravidade, etc.) que apresentassem variagdes
significativas nos parametros. Dessa forma, utilizou-se um conjunto misto de medidas: a
velocidade angular foi obtida no experimento e o torque de atrito foi calculado

definindo-se valores para os parametros da Equagdo (4.18). O parametro Jg foi

assumido como sendo 1 e os outros valores sdo mostrados na Tabela 4.6.

TAB. 4.6 - PARAMETROS UTILIZADOS NA EQUACA0 4.18

Parametros Valor
bin 9 Nm.s.rad™

| Ty |4 29 Nm

| Ty | @5 480Nm
o 0.0595 rad.s™
wg 0.0251 rad.s™

Utilizando os valores mostrados na Tabela 4.6 ¢ a medida de velocidade obtida no

experimento IRJ, simulou-se um torque de atrito (7; ;,) o qual serd utilizado no teste

do algoritmo duas etapas na identificacdo de sistemas variantes no tempo. O perfil do

torque simulado ¢ mostrado na Figura 4.30.

Utilizando T; ;, como referéncia para o algoritmo duas etapas, simulou-se um sistema

que sofre variagdes tanto nos parametros lineares quanto nao-lineares. Aos 16s, o torque
de referéncia (y) foi recalculado e os parametros lineares foram incrementados em 30 %
dos seus valores nominais (Tabela 4.6). Por outro lado, os parametros nao-lineares
foram alterados por volta do instante 27s, onde os valores nominais foram
incrementados em 20 %. As alteracdes nos valores nominais dos pardmetros visam
simular variagcdes nas condi¢gdes de operacdo do sistema. Essas variagdes podem
representar situagoes tais como acentuadas variagdes na temperatura de operagao. Numa
aplicacdo espacial, isso representa os instante em que o sistema sob investigacdo entra

(ou sai) de um eclipse por exemplo.
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Fig. 4.30 - Torque de atrito simulado.

A Figura 4.31 mostra o comportamento dos parametros lineares durante o processo de
identificagdo. Nota-se que durante o procedimento inicial em que ambos tipos de
parametros (lineares e nao-lineares) estavam sendo otimizados, os parametros lineares
apresentaram oscilagdes tipicas do processo transitorio, convergindo a seguir para os
valores nominais. Quando ocorreu a alteracdo dos parametros lineares (16 s), o
algoritmo RLS responde prontamente convergindo para os novos valores nominais. Isto
¢ representado pelos pequenos saltos na Figura 4.31. A alteragdo nos parametros
lineares ndo causa nenhuma interferéncia nos parametros nao-lineares (Figura 4.32).
Esse fato ocorre devido a imediata resposta do algoritmo RLS, fazendo com que os
erros se mantenham abaixo do valor especificado para acionar o algoritmo ndo-linear.
Por outro lado, a alteragdo nos parametros ndo-lineares afeta o comportamento dos
pardmetros lineares. Isso ocorre devido ao fato de que os erros ultrapassam o valor
especificado, sendo entdo necessario acionar o algoritmo de otimizagdo ndo-linear o
qual ndo fornece uma resposta tdo rapida quanto ao algoritmo RLS. De fato, neste

periodo, o algoritmo se comporta como se estivesse no processo de inicializacao, com o
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diferencial de que neste instante os parametros lineares ja estdo otimizados, ou seja, em

seus valores nominais.
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Fig. 4.31 - Parametros identificados pelo algoritmo RLS — Caso variante no tempo.

Percebe-se que o algoritmo duas etapas oferece a possibilidade de identificacdo de
parametros nao-lineares a um custo computacional extremamente baixo. O algoritmo
ndo-linear ¢ acionado somente no procedimento inicial ou no caso de uma acentuada
mudanga nas condig¢des operacionais do sistema. Isso faz com que um procedimento de
identificagdo recursivo (tempo real) seja possivel mesmo quando a inclusdo de termos
nao-lineares se faz necessaria (Ou seja, quando modelos de atrito que incorporam
relagdes nao-lineares nas medidas sdo utilizados). A identificagdo recursiva ndo sera
possivel somente em pequenos intervalos em que o algoritmo ndo-linear estiver ativado.
Outro ponto importante a ser destacado estd relacionado com as condigdes iniciais.
Algoritmos de otimizagdo ndo-lineares sdao extremamente dependentes das condig¢des
iniciais, do nimero de varidveis a serem otimizadas e at¢ mesmo do perfil da fun¢do
objetivo. Como conseqiiéncia, métodos de buscas locais, muitas vezes encontram

solugdes falsas e os métodos de busca global (como o MCS) tornam-se excessivamente
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lentos e as vezes ocorre também uma degradacdo da solucdo. Dessa forma, pode-se
concluir que o algoritmo duas etapas vem justamente contornar os problemas inerentes

da identificacdo de sistemas nao-linecares

e de carga computacional. Reduzindo o nimero de pardmetros a serem otimizados

pelo algoritmo ndo-linear, o tempo computacional também sera reduzido;

* possibilidade de identificag¢do recursiva. Com a utilizagdo do algoritmo duas etapas,

o processo de identificagdo podera ser realizado de forma recursiva;

* redugcdo do nimero de pardmetros a serem identificados pelos algoritmos nao-
lineares. O niimero de parametros a ser otimizado pelo algoritmo ndo-linear serad

reduzido pois uma parte deles sera otimizado pelo algoritmo baseado no RLS.
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Fig. 4.32 - Parametros nao-lineares- Caso variante no tempo.
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4.4 - IDENTIFICACAO EM SITUACOES DE FALHAS

A técnica de identificacdo requer ndo somente um numero minimo de medidas de um
sistema mas também que as medidas sejam de boa qualidade. O experimento IRJ foi
projeto para ser operado em ambiente espacial. Esse fato sem davida nenhuma requer
cuidados especiais no processo de identificagdo. Dessa forma, durante o
desenvolvimento dessa pesquisa desenvolveu-se estratégias e recursos de maneira que
os problemas inerentes a esses requisitos especiais fossem solucionados. Um detalhe
importante considerado foi a possibilidade da ocorréncia de uma falha nos sensores.
Esse fato num experimento no solo pode ser facilmente solucionado simplesmente com
a substituicdo do componente defeituoso. Mas esse problema toma dimensdes bem
maiores se o experimento deve ser realizado no espago. Por diversas razoes, a troca do
componente defeituoso pode ndo ser possivel. Por outro lado, sabe-se que qualquer
experimento a ser realizado no espaco ¢ extremamente caro, ndo seria razoavel
simplesmente descartar o experimento. Dessa forma, visando utilizar o maximo a
informacdo do experimento, caso tal situagdo adversa ocorra, duas solugdes serdo
apresentadas a seguir. Vale ressaltar que as solugdes foram propostas visando sempre
utilizar o menor esfor¢o computacional e também manter a capacidade de adaptacio dos
algoritmos. O primeiro requisito deve ser satisfeito devido a possibilidade de se ter
processamento a bordo, normalmente os computadores de bordo oferecem recursos bem
limitados se comparados com os de solo. Ja o segundo requisito deve ser satisfeito
devido a inerente possibilidade do experimento apresentar comportamento variante no
tempo devido as possiveis variagdes nas condi¢cdes de operagdo. Assim, os principais
requisitos para o algoritmo e estratégia a ser desenvolvido deve ser: capacidade de

adaptacdo, reconfiguragdo; aliado a isso, deve exigir pouco esfor¢co computacional.

4.4.1 -FALHA NO SENSOR DE VELOCIDADE

A seguir apresenta-se os parametros obtidos com a utilizacao do algoritmo duas etapas
numa situagdo (simulada) em que ocorre a falha do sensor de velocidade no lado do
brago. No processo de deteccdo, isolamento e estimagdo dos estado (medidas) sob
suspeita de falha, utilizou-se os procedimentos descritos na Se¢do 4.2. O modelo
utilizado ¢ o descrito pela Equagao (4.20), ou seja, utilizou-se o modelo incorporando

termos nao-lineares e erros ciclicos.

151



A falha do sensor de velocidade do braco ¢ decretada no instante t = 20s, quando as
medidas de velocidade do brago foram substituidas por ruido aleatorio (0,0.1). A partir
deste instante, a informag¢ao fornecida por este sensor foi substituida pela estimagdo do

algoritmo MOESP.

O comportamento da identificacdo utilizando a estimagdo fornecida pelo algoritmo
MOESP ¢ mostrado na Figura 4.33. Observa-se que a previsao dada pelo indicador vaf
foi confirmada. Nao foi observada nenhuma instabilidade ou oscilagdo apods a
substitui¢do das medidas reais pelas estimadas. A linha tracejada na Figura 4.33
representa o valor do pardmetro obtido na identificacdo off-/line utilizando somente
medidas reais. Nota-se que o algoritmo duas etapas, mesmo utilizando dados estimados
converge para o valor esperado, o que assegura o sucesso do experimento mesmo sob o

efeito da falha do sensor de velocidade do brago.
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Fig. 4.33 - Identificacdo do atrito viscoso (brago) usando saidas do algoritmo MOESP.
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Na Figura 4.34 sdo mostrados os parametros relacionados com a rigidez e também com
o atrito no lado do motor. Nota-se que todos os pardmetros tiveram comportamento
semelhante aos mostrado nas Figuras 4.27 e 4.28. Ou seja, a utilizagdo da estimativa
fornecida pelo algoritmo MOESP ndo afetou o resultado global do processo de

identificacao.
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Fig. 4.34 - Parametros lineares — Utilizando velocidade do brago estimada pelo
algoritmo MOESP.

4.4.2 - FALHA NO SENSOR DE POSICAO

O coeficiente relacionado com a elasticidade do sistema ¢ extremamente sensivel (fato
mostrado pelo valor singular correspondente a esse parametro) a qualidade das medidas.

Esse fato esta diretamente relacionado com a magnitude das medidas a serem utilizadas.

O coeficiente linear por exemplo, estd relacionado com medidas de magnitude 1073 .

Por sua vez, o coeficiente de elasticidade cubica esta relacionado com medidas da

ordem de 10™°. Dessa forma, nota-se que embora o algoritmo MOESP ofereca
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excelente precisdo na estimacao dos estados, torna-se praticamente impossivel manter
os valores dos parametros idénticos aos obtidos quando se utilizou medida coletada no
experimento. Face a esse problema, duas estratégias que visam minimizar o efeito da
estimagdo dos estados nos sensiveis parametros relacionado com a elasticidade e

também em relagdo ao termo C, foram desenvolvidas . As alternativas para manter o

experimento funcionando sdo apresentadas a seguir.

4.4.2.1 - ALTERNATIVA 1 — RECONFIGURACAO DO ALGORITMO DE IDENTIFICACAO

A primeira alternativa foi simplesmente manter o algoritmo funcionando identificando
os parametros a partir da saida do algoritmo MOESP, alterando-se apenas termo R, do
algoritmo RLS. Nesse caso, como se esperava, os parametros apos a detec¢do e o
isolamento da falha, se afastam dos valores nominais e convergem para um novo valor

assumido como o novo “nominal”.
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Fig. 4.35 - Parametros relacionado com o atrito — Usando estimagao do algoritmo
MOESP.
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A falha do sensor de posi¢do do brago foi ajustada para ocorrer em t = 20s. Apos o
alarme de falha, imediatamente todo processo de identificagdo foi reconfigurado onde

foram tomadas as seguintes decisoes:

* substituir a saida do sensor sob suspeita de falha pela correspondente

estimagdo fornecida pelo algoritmo MOESP;
» alterar (automaticamente)o valor do pardmetro R, do algoritmo RLS.

Nas Figuras 4.36 a 4.38 sdo mostrados os resultados da identificag@o na situacdo em que

se utilizou a medida fornecida pelo algoritmo MOESP. Considerando as severas

condi¢des (medidas com magnitude da ordem de 10_9) para a identificacdo dos
parametros relacionados com a elasticidade, obteve-se excelentes resultados. Os
parametros apresentaram pequenas variagdes em relacdo aos valores obtidos no
processo off-line onde se utilizou somente medida real. As variagdes nos parametros
apresentaram valores entre 0.5 % (elasticidade adicional) a 10.5 % (termo relacionado

com o efeito de Stribeck). A maior variagdo do termo C, ¢ justificada pela alta

sensibilidade apresentada por esse parametro na anélise dos valores singulares. Uma vez
que o processo de identificagdo foi reconfigurado e que embora a precisdo da estimagao
dos estados seja excelente, existe uma diferenca entre as medidas reais ¢ os valores
estimados. Esse erro ¢ naturalmente refletido no pardmetro que exibe maior

sensibilidade em relagdo as medidas.

4.4.2.2 - ALTERNATIVA 2 — RECONFIGURACAO DO ALGORITMO E CONGELAMENTO
DOS VALORES DE ELASTICIDADE

Nessa situagdo, além das acdes descritas na Se¢do 4.4.2.1, congelou-se os pardmetros
relacionados com a elasticidade nos valores imediatamente obtidos antes do alarme de
falha. Nesse caso, a reconfiguragdo também inclui a acdo de eliminar do vetor © os

parametros kj e k.

155



- 4 o
‘s x10 kel x10
© ©
prd prd
~ 15 10
o o
9 9
2 2
w A S —
% 0.5 %
© ©
= 0 = 0
S o 20 40 60 38 0 20 40 60
= Tempo [s] © Tempo [s]
100 50
sof [~ o 40

a
|

60 ésofwf,

Coeficiente Elastico k [N.m.rad'1

40 E 20
=
20 10
0 0
0 20 40 60 0 20 40 60
Tempo [s] Tempo [s]

Fig. 4.36 - Parametros lineares — Utilizando posi¢do do brago estimado pelo algoritmo
MOESP.

Os resultados da utilizagdo dessa estratégia sdo apresentados nas Figuras. 4.39 a 4.41.
Nota-se um comportamento bastante semelhante ao apresentado pelo uso da estratégia
mostrada na Se¢do 4.4.2.1: todos os pardmetros apresentaram variagoes entre 0.5 % e

10.5 %. O diferencial é que nesta situagdo os parametros k| € k, sdo assumidos como

constantes. O impacto no processo de identificacdo pode ser descrito da seguinte
maneira: Por um lado, ao retirar dois elementos do vetor de pardmetros, reduziu-se os
graus de liberdade do sistema, fato que diminui o ajuste do modelo aos valores de
referéncia. Por outro lado, ao diminuir o nimero de pardmetros a serem identificados o
algoritmo de identificacdo apresenta um desempenho melhor. Essas duas situacdes no
caso estudado praticamente anularam o efeito uma da outra, isso justifica a semelhanca

com a estratégia apresentada na Secdo 4.4.2.1.

156



800 ® 30
%
€
— 600 ;
E £20
= S
- o
'3f\'400 E
= 10
i
>
0 2 0
0 20 40 60 5 0 20 40 60
Tempo [s] Tempo [s]
20 10
€ 15 5
Z <
(5} >
310 2
= ©
o L
€
< O g _
0
0 20 40 60 0 20 40 60

Tempo [s] Tempo [s]

Fig. 4.37 - Coeficientes de Atrito — Utilizando posi¢ao do braco estimada pelo algoritmo
MOESP.

20

18 a

—_
(e}
T

1

—
~
T

Il

—_
N
T

1

N
o
T

|

Atrito Viscoso link [N.m.s.rad'1]

0 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Tempo [s]

Fig. 4.38 - Atrito viscoso braco — Falha no sensor de posicao.

157



x10

|

RN

o
-
o

()}

SRy

o
(3

o

20 40 60
Tempo [s]

o
o
o

20 40 60
Tempo [s]

100 50

Icoeficiente Elastico k1 [N.m.rad 1]
Coeficiente Elastico k2 [N.m.rad 3]

80

60 gsofwf -

a

Coeficiente Elastico k [N.m.rad'1

40 E 20
c
=
20 10
0 0
0 20 40 60 0 20 40 60
Tempo [s] Tempo [s]

Fig. 4.39 - Parametros lineares — Utilizando estimagao do Algoritmo MOESP (k; e k,

congelados).
800 8 30
s
£
— 600 ;
E £ 90
Z . o
T3c\|400 g
= 310
E 200 8 | _
2
=
0 2 0
0 20 40 60 § 0 20 40 60
Tempo [s] Tempo [s]
20 10
€ 15 5
3 s
) >
5 10 >
s 8
< 9 —
0
0 20 40 60 0 20 40 60

Tempo [s] Tempo [s]

Fig. 4.40 - Coeficientes de atrito - Utilizando estimagao do algoritmo MOESP (4; ¢ &,
congelados).

158



N
o

-_—
oo
T

I

—_—
(o]
T

I

-_—
N
T

I

—_—
N
T

I

-_—
o
T

I

Atrito Viscoso link [N.m.s.rad™']
» (o]

I
T
L

N
T
I

o 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Tempo [s]

Fig. 4.41 - Atrito viscoso brago — Utilizando estimacdo do algoritmo MOESP (k; € &,
congelados).

4.4.3 - FALHAS SIMULTANEAS NOS SENSORES DE POSICAO E DE VELOCIDADE

O caso em que ambos sensores: de posi¢do e de velocidade angular apresentam falhas
foi também estudado. Concordando com a andlise apresentada anteriormente para os
casos em que as falhas dos sensores ocorrem isoladamente, os resultados mostraram-se
muito semelhante ao caso em que somente o sensor de posi¢ao apresentou falha. Esse
resultado concorda plenamente com o esperado, uma vez que a falha no sensor de
velocidade ndo apresentou significativa influéncia no resultado global do processo de
identificagdo. Seguindo o padrio adotado no caso em que as falhas ocorreram
isoladamente, testou-se as duas alternativas: uma em que os coeficientes de elasticidade
foram identificados normalmente apds a reconfiguracdo do algoritmo e outra em que os
coeficientes de elasticidade foram congelados no ultimo valor antes da ocorréncia do
alarme de falha. As falhas foram novamente ajustadas para ocorrer no instante t = 20s.
A partir desse instante, as medidas da posi¢do e velocidade do brago foram substituidas

por um ruido (0,0.1), todo processo de identificagdo foi reconfigurado sendo que a
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informagdo de posicdo e velocidade foi fornecida pelo algoritmo MOESP. As Figuras.
4.42 a 4.44 mostram os resultados obtidos com a reconfiguracdo do algoritmo e a
identificagdo dos parametros de elasticidade. J& os resultados obtidos com o

congelamento dos parametros de elasticidade sdo apresentados nas Figuras 4.45 a 4.47.
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(Estado estimado pelo algoritmo MOESP).
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4.5 - RESUMO

Neste Capitulo apresentou-se os resultados da aplicacdo das estratégias e algoritmos
desenvolvidos nos Capitulos anteriores. Um grande nimero de modelos dinamicos foi
utilizado e testado. A complexidade de tais modelos foi gradativamente aumentada e o
efeito da inclusdo de cada termo analisada. Foi também apresentado um algoritmo que

permite a identificacdo e o isolamento de falhas a um baixo custo computacional.

Todos os algoritmos e estratégias propostas apresentaram excelentes resultados tanto do
ponto de vista de precisao quanto de esforco computacional. O algoritmo duas etapas
mostrou-se eficaz tanto no processo de identificagdo usando medidas reais do

experimento IRJ quanto no caso em que se simulou um sistema variante no tempo.

A técnica de identificacdo e isolamento de falhas também se mostrou eficiente na
deteccdo e isolamento das medidas sob suspeita de falha. Devido as condicdes criticas

do processo de identifica¢do dos coeficientes de elasticidade, pode—se considerar que os
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resultados obtidos no processo de identificagdo utilizando a estimagdo de estados pelo
algoritmo MOESP foram excelentes. Baseado nos resultados obtidos pode-se sugerir
aplicacdes imediatas para tal estratégia, no projeto de um controle adaptativo por

exemplo.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 - CONCLUSOES

O processo de modelagem ¢ extremamente importante tanto na andlise quanto no
controle de um sistema. Geralmente a complexidade de um modelo aumenta
proporcionalmente ao nivel de fidelidade em que o sistema ¢ modelado. A busca por
uma maior fidelidade na representagdo de um sistema fisico certamente leva a modelos
mais complexos. Por outro lado, modelos complexos normalmente apresentam termos

ndo-lineares, 0s quais trazem severas restri¢gdes no processo de identificagao.

Neste trabalho, apresentou-se uma detalhada modelagem de uma junta robdtica, onde
ndo somente foram incorporados os termos ndo-lineares relacionados com a
flexibilidade, mas também os diferentes tipos de atrito. O processo de modelagem foi
iniciado com a utilizacdo de modelos bastante simplificados. O nivel de complexidade
dos modelos foi analisado com o objetivo de se ter um balanco favoravel entre precisao
e o impacto que a adigdo de um novo termo trazia no processo de identificagdo. Os
modelos derivados foram aplicados na andlise e estudo do experimento IRJ, onde os
resultados mostraram que dados estimados representavam as medidas com excelente

fidelidade (fato indicado pelo alto valor do indicador vaf).

Uma vez que um modelo matematico foi tido como satisfatorio, o proximo passo foi
escolher o tipo de trajetoria que melhor excitaria os parametros fisicos a serem
identificados. Se o modelo da junta robdtica ¢ considerado como sendo rigido, a tarefa
de se determinar uma trajetoria 6tima nao ¢ das mais complicadas; uma vez que existem
procedimentos que determinam tais trajetorias analiticamente. Por outro lado, quando o
sistema ¢ considerado flexivel (cada junta passa a ter dois graus de liberdade), tais
procedimentos nao se aplicam diretamente (pois é também necessario otimizar termos
relacionados a posi¢do e velocidade relativa). Face a este problema, elaborou-se uma
estratégia onde por meio da andlise dos valores singulares da matriz de medidas
(simuladas) pode-se escolher a trajetoria que melhor excite os pardmetros a serem

identificados.
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A tarefa de identificagdo foi dividida em diferentes etapas as quais visavam fornecer
subsidios para as tarefas subseqilientes. Esta metddica estratégia foi adotada no sentido
de se garantir que a etapa seguinte somente era iniciada quando a etapa atual foi

completamente estudada e entendida.

Dessa forma, iniciou-se o processo de identifica¢ao utilizando modelos simplificados e
também métodos de identificacdo off line. A identificagdo off line foi utilizada no inicio
de cada etapa por apresentar uma melhor estabilidade que a identificacdo recursiva.
Nesta fase do estudo, ja se obteve excelentes resultados, onde os valores obtidos
concordavam plenamente com os valores de referéncia (CAD, catalogos, etc.)
disponiveis. Uma vez que a identificacdo off line apresentou resultados plenamente
corretos (mostrando que os modelos adotados representavam o sistema real com boa
fidelidade), era inicializada o processo de identificagdo recursivo; o principal objetivo
desse trabalho. A identificagdo recursiva torna-se indispensavel quando se tem por
objetivo monitorar o comportamento de um sistema dindmico e controla-lo com alta
precisdo. Visando suprir esse requisito, desenvolveu-se dois mecanismo que aprimoram
e permitem uma excelente versatilidade ao algoritmo RLS: o célculo automatico das
condi¢des iniciais e o ajuste do coeficiente de esquecimento. Esses dois itens permitem

que o algoritmo tenha excelente desempenho a reduzido esfor¢o computacional.

A proxima etapa foi entdo utilizar modelos mais complexos, 0s quais necessariamente
incorporavam termos ndo-lineares no vetor de parametros a ser identificado. Nesse
ponto, o algoritmo duas etapas foi desenvolvido, o qual ¢ baseado no algoritmo RLS
(modificado) e no algoritmo MCS. Vale ressaltar que na identificagdo dos parametros
ndo-lineares, pode-se utilizar qualquer algoritmo de otimiza¢do ndo-linear. O MCS foi
escolhido simplesmente por ndo requerer condi¢des iniciais e ser um algoritmo de
otimizagdo global. O algoritmo duas etapas apresentou excelentes resultados nao
somente na identificacdo dos parametros do experimento IRJ mas também quando se
simulou (este foi o Unico caso que se utilizou dados simulados nesse trabalho) um
sistema variante no tempo. Os resultados mostraram eficiéncia e precisdo em seguir

variagdes tanto nos parametros lineares quanto ndo-lineares.
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Finalmente, uma técnica de detec¢do de falhas, baseada na identificagdo espaco de
estados, foi desenvolvida. Novamente, excelentes resultados foram obtidos tanto na
deteccdo (e isolamento) e estimagdo dos estados pelo algoritmo MOESP. Mostrou-se
que mesmo sob circunstancias totalmente adversas (falha em dois sensores) o processo
de identificagdo foi mantido, fornecendo resultados que podem ser considerados
extremamente satisfatorios. Permitindo inclusive que os parametros possam ser
utilizados num controle adaptativo, uma vez que o maximo erro (num pardmetro
extremamente sensivel) se manteve por volta de 10 %. As grandes vantagens da técnica
apresentada sdo justamente baixo esforco computacional (comparada as técnicas que
utilizam bancos de filtros para monitorar os sensores), precisdo e principalmente a agao

integrada de deteccao de falha e a estimacao da saida do sensor sob suspeita de falha.

Apos esse breve resumo, pode se concluir que este trabalho atendeu plenamente a todos
0s objetivos propostos fornecendo solugdes inovadoras a varios problemas tipicos da
modelagem e identificagdo de sistemas robdticos. Dentre a varias contribuigdes pode-se

citar:
» Extensivo trabalho de modelagem matematica de uma junta robdtica;

* Identificagdo dinamica dos coeficientes (linear e nao-linear) de elasticidade de uma

junta robotica;
* Célculo e ajuste automatico do fator de esquecimento no algoritmo RLS;
* Desenvolvimento de técnica para se quantificar a excitagdo dos parametros;
* Implementacao do algoritmo duas etapas;
* Desenvolvimento de técnica de detecgdo e isolamento de falhas;

* Viabilizagdo do processo de identificagdo mesmo quando da ocorréncia de falhas.
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5.2 - RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

As principais recomendagdes para trabalhos futuros so:

* Estender o processo de modelagem para sistemas com mais graus de liberdade, se
possivel um robo completo (O lightweight robd do DLR por exemplo);

» Testar o algoritmo de identificacdo utilizando modelos com mais graus de liberdade;

» Verificar o desempenho do algoritmo duas etapas onde a parte ndo-linear seja
otimizada por algoritmos provenientes da computagdo evolucionaria (algoritmos

genéticos, redes neural, logica nebulosa, etc.);

*  Mesmo no caso do experimento IRJ (com uma tnica articulagdo), ¢ extremamente
interessante introduzir todo o processo de identificagdo apresentado como parte de

um controle adaptivo, onde os torques (e ou forgas) de atrito sdo compensados.

e Utilizar o algoritmo de identificacdo na identificacdo de outro sistema multicorpo

com aplicagdo espacial. A abertura de um painel solar por exemplo.
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APENDICE A

CALIBRACAO DOS ACELEROMETROS

A.1 - INTRODUCAO

Na calibragdo dos acelerometros, pode-se utilizar diferentes procedimentos para
eliminar a influéncia estatica (offset) nas medidas: procedimentos estaticos, remog¢ao da
média (detrending), diferenciacao e filtragem. O procedimento estatico consiste em usar
posi¢des especificas para se determinar o ponto zero e o offset do sensor. O
procedimento de se eliminar a média (detrending) consiste em subtrair o valor médio
das medidas. Isto pode ser interpretado da seguinte maneira: Se um processo limitado
oscila em torno de um valor médio, este € o ponto de equilibrio. Quando esse valor ¢
subtraido, o ponto de equilibrio (teoricamente) ¢ transladado para zero. O processo de
diferencia¢do pode ser visto como um tipo especial de filtragem. Apds a diferenciacao,
os dados precisam ser integrados utilizando-se condic¢des iniciais zero. Finalmente, um
filtro passa-alta que possui ganho proximo de zero pode também ser utilizado para se
remover os efeitos estaticos nas medidas. A seguir, apresenta-se o procedimento de

calibracdo estatica, o qual foi utilizado no processo de calibragdo dos acelerometros.

A.2 - CALIBRACAO ESTATICA

Neste procedimento, as medidas foram coletadas em cinco diferentes posi¢des (Figura

A.1) estaticas, as quais foram usadas para se eliminar o offset das medidas.

[ e I | N T N R W

Up direction Down direction  Horiz. direction 1 Horiz direction 2 Honz, direction 3

Fig. A1 - Posi¢des estaticas para calibragdao dos acelerometros.

As saidas dos acelerometros nas posi¢cdes mostradas na Figura Al s3o mostradas nas

Figuras. A2 - A4 . O efeito estitico presente nas medidas fornecidas pelos
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acelerdmetros pode ser determinado utilizando-se as medidas mostradas em A.2 — A4 e

a seguinte relacao

Eﬂmean _ up| + |mean _ down| U
offset, = 5 T |mean _ down| (A.1)
O O

onde offset. significa o offset calculado.
Utilizando-se A.1, determinou-se o offset dos acelerdometros 1 e 2 respectivamente por
offset, = 0372V

offset,, =—0.396 V

Uma outra forma de se calcular o offset ¢ utilizar as medidas obtidas com o

acelerdmetro na posi¢ao horizontal.

offset,, = 0390V
offset,, =—0.406 V

utilizando esses valores, pode-se finalmente obter o fator de calibragdo para os

acelerdmetros 1 e 2, respectivamente

g, =2.401V
g, =2.537V

onde g ¢ a constante gravitacional.
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Fig. A2 - Saida do acelerometro 1 nas posi¢des face para cima e face para baixo
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Fig. A3 - Saida do acelerometro 1 nas posi¢des horizontal 1 e horizontal 2.
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Fig. A4 - Saida do acelerometro 1 na posi¢ao horizontal 3 e acelerdmetro 2 face para
cima.
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APENDICE B

B.1 — PRECISAO E RESOLUCAO DOS SENSORES

A precisao dos sensores utilizados no experimento IRJ sdo:

TAB. Bl - RESOLUCAO E PRECISAO DOS SENSORES

Sensor Precisao
Acelerometro 0.00098 g (9.6e-3 m/s"2)
Sensor de Torque 50 mNm
Encoder 0.0036°
Hall Sensor 0.001°
Corrente 15 bits
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B 2 — DETALHES ADICIONAIS DO EXPERIMENTO IRJ

Fig. B.1 - Detalhes internos do experimento IRJ
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Fig. B2 - Vista Interna do experimento IRJ
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Fig. B 3 - Rob6 Completo
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APENDICE C

C.1 — ALGORITMOS

Os algoritmos desenvolvidos nessa tese foram implementados utilizando o software
MATLAB® ¢ o pacote SIMULINK®. A seguir apresenta-se alguns diagramas de blocos

e esquemas ilustrando o funcionamento do software.

Double click
here before
each new run

». fdata
To Workspace
—_measT.mat Pp{ from file good meas
SelectS Pl Inputs Meas
Failure Simulation S-Function

RLS Identification

N » Ndata

To Workspace1

Ppbelecto » I:l

Selector Scope

Fig. C1 - Diagrama de blocos Simulink

Este programa tem a seguinte estrutura:

a) Os dados sdo lidos de um arquivo, em seguida passam por um bloco onde ¢
feito a estimagdo de estados e também a deteccao de falhas (a interface de

desse bloco ¢ mostrada na Figura C2);

b) Em seguida os dados passam por uma funcdo seletora a qual ird ordena-los

na forma adequada para inicializar o processo de identificacgao;

c) Apo6s adequadamente ordenados, os dados entram no bloco de identificagao.
Nesse bloco todo o processo descrito no Capitulo 3 ¢ realizado. Vale
ressaltar que todos os blocos mostrados na Figura C1 s@o blocos principais,
ou seja, todos possuem varios subniveis. Além disso, optou-se por utilizar

blocos do tipo MATLAB function ou S function pois a maior parte do
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software foi escrito como fungdes desse tipo. Essa estratégia permite uma
maior flexibilidade na variagdo do numero de pardmetros a serem

identificados.

\ock Parameters: Faliure Simulation

[ 2080 300 200 250)

SAMPLING_TIME_DSF

i |
u

|
:

Fig. C2 - Interface do bloco de deteccao de falhas.

A Figura C2 mostra a interface do bloco de estimacao de estados e deteccdo de falhas.
Nota-se que o todo processo é facilmente configuravel para diferentes testes. E possivel

alterar a razdo de reducao e até mesmo estimar ou nao os coeficientes de elasticidade.

Somente como ilustragdo, as Figuras.C3 — C5 mostram alguns subniveis do diagrama de

estimacao de estado e detecgao de falhas.
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LAk Moard_reanl /Faliing Simuiaian

Falurs Datwctiap dnd
Erimation

Mo% | FomdSwpDisoete

Fig. C4 - Subnivel 2 do bloco detecg@o e Estimagao de estado.
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APENDICE D

D1 — ALGORITMO DOS MINIMOS QUADRADOS RECURSIVOS — DERIVACAO 11

Tendo como ponto de partida o modelo descrito por

(k) =" (k=10 +Ek) (D1)

e uma seqiiéncia de dados, representados em y(k) e @(k —1),k =1,---, para qual ndo ¢

necessario considerar limite de tamanho. Deseja-se estimar © de forma recursiva. Para
isso, a obtengdo do estimador de minimos quadrados recursivos (RLS) ¢ derivado da

seguinte forma.

1

. Ok . OOk 0
O=p ei-De (-DHg et -Dy@)Q (D2)
(=1 0 L= [

Utilizando a notagao

Ok T,. 0
P = e - (-1
[i=1 U]

-1 ok T,. O T
P =D @i-De" (i —-Dretk - (k-1)
=1 0
= Pk_—ll +o(k - l)qu (k=1) (D3)

A idéia basica do desenvolvimento acima ¢ expressar grandezas num determinado
instante k£ em fung¢do de valores em instantes passados. Esse € o principio dos algoritmos
recursivos e ¢ uma das razdes que a representacdo D3 e util nesse contexto. A equacao

D2 pode ser rescrita como
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. L O
Or =5 EZ @i =D y(@) + @k - 1)y(k)E (D4)
=]

Escrevendo a Equagdo (D2) para o instante k-/ obtém-se

L r,. 4 L g
0> @i - ( —DOy— =) @G —Dy()Q (D5)
Li=1 [l Li=1 |

observando que o lado esquerdo da equacdo pode ser representado na forma compacta

como sendo Pk_—llé k-1 - Substituindo-se esse resultado na Equagdo (D4), obtém-se

O = PP Oy + otk - 1)y(h)|
=P [(P,;1 — @k - 1o” (k—l))ék_l + @k —1)y<k)] D6)
=1 — Pk - 1>[y<k> —o" (k-1)0;

onde L; =P.@(k —1)¢é a matriz ganho e e(k)=y(k)— qu (k- l)ék_lé chamado de
inovacao no instante k.

A ultima equagao mostra que para se utilizar o algoritmo recursivo € necessario calcular
Py. O uso direto da Equagao (D3) para esse fim ¢ inadequado uma vez que tal equagao

requer a inversdo de uma matriz a cada iteracdo do algoritmo. Aplicando-se o lema de

inversdo de matrizes, tem-se

—1
Py = Pyy — Py @k = 1>(rpT (k = 1) Pk 1) + 1) 0" (k=1)P;y (D7)

Utilizando a Equacao (D7) nota-se que o termo a ser invertido € apenas um escalar (para
modelos com apenas uma saida). Finalmente utilizando a Equacao (D7) , a matriz ganho

Ly é determinada como
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P @k~ 1@’ (k= D)Pypk = 1)
@' (k=DP@(k =1)+1 (D8)

Ly = Pk —1)

_ P19k —1)
@' (k=1)P_ @k —1) +1

Colocando-se as Equagdes D6 — D8 numa ordem apropriada para o calculo e fazendo

@, =@(k —1), obtém-se

I = P19
k="
@, Pr—19 +1
O =04 + Ly [y(k) -9 64 (D9)

— T
By = Br-1 = Lk @y Pr—1
que ¢ o estimador recursivo de minimos quadrados.

D2 — ALGORITMOS DE MINIMOS QUADRADOS RECURSIVOS COM FATOR DE
ESQUECIMENTO

A seguir apresenta-se a derivagdo de um algoritmo recursivo que pondera de maneira

diferenciada os valores observados. Tem-se como ponto de partida

-1

A [k T 0k
O = %ZWZ' (K)p(i - (i - 1)% > wi (k)i —1)y(i) (D10)
=1 i=1

Uma mudanca em relacdo ao algoritmo derivado na secdo anterior ¢ a seqiiéncia de

pesos w. Normalmente a seqiiéncia de pesos deve satisfazer as seguintes restricdes

wy (k) =1

i () = Ay = 1) (1D

ou seja o maior peso corresponde ao ultimo valor recebido e ¢ igual a 1. Quando um
novo dado ¢ recebido, todos os pesos sdo multiplicados por um fator U, que na pratica

recebe valores na faixa 0.95< A <0.99. E importante notar que A pode ser variado a
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cada iteragdo nesse caso o indicariamos por A;. Uma outra maneira de interpretar o

fator A € como sendo a razdo a razdo entre pesos consecutivos para uma mesma massa

de dados, ou seja, A =w;_1(k)/w;(k). Por esta razdo, A ¢ conhecido como fator de

esquecimento.

A partir da primeira parcela da Equagdo (D10), pode-se escrever

P = kZl w, ()@ = D" (i =1) + wy (k)p(k = 1)g" (k = 1)
i=1

= kzl Aw, (k=1)@i - D" (i —1)+ @k - o' (k-1) (D12)
i=1
=APZ + ok =1 (k- 1)

sendo as propriedades da Equacao (D11) foram utilizadas na derivacdo. A segunda

parcela de D10 resulta em

k-1
Fe =% wi ()@ =Dy (@) +w, (k)ptk = 1)y (k)
i=1

(D13)
=AF_ + @k —1)y(k)
Rescrevendo D11 e substituindo D12 e D13, obtém-se
©, =P,F,
=P [AF,, + @k = 1)y (k)
= P RO, + otk ~ 1) y(h) (D14)
H P -k -1 (k-1)0 =
L e G
HO 0 H

=0, + Ptk ~D]y(k) - @ (k- 1O,

Na Equagdo (D14) o ganho de adaptagdo do vetor estimado (muitas vezes referido como

sendo o ganho de Kalman) ¢ L, =P,@(k —1). Novamente aplicando-se o lema de

inversdo de matrizes a Equacao (D12), obtém-se
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P

P =t - Tt g fg” (k= gt -]

1 A@" (k-1DP,_,

A
T (D15)
:l _ Pk -1 (k-1DP,_,
A @" (k= 1D)P_ k= 1)+ A
Finalmente,
Ly = Fo(k —1)

! Hpk_l ok — 1) — i@k =007 (k= DP_ gtk = DE D16)

i) @ (k=) @k 1) + A
I ()
O (k= 1)Pe @k 1) + A

Assim, o estimador recursivo de minimos quadrados com fator de esquecimento A é

I = B @
k T
O @ + A
O, =0, + R0, [J’(k) -9/ O, (D17)

P _lEP _Pk—lfpk(PkTPk—l E
k _A k-1 T A
o P, +

onde @, =@k —1)
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