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Epigrafe

“I don’t know anything, but I do know that everything
18 interesting if you go into it deeply enough.”

Richard Feynman.

“ E pecado sonhar?

- Nao, Capitu. Nunca foi.

- Entao por que essa divindade mos dd golpes tao
fortes de realidade e parte nossos sonhos?

- Diwindade nao destroi sonhos, Capitu. Somos nos
que ficamos esperando, ao invés de fazer acontecer.”

Dom Casmurro - Machado de Assis.
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Resumo

Histerese é um fenomeno severamente nao linear comumente encontrado
em dispositivos eletromagnéticos e eletromecanicos, que envolvem efeitos de
memoria entre a saida e o histérico das variaveis do processo. Em sensores e
atuadores eletromecanicos, tal efeito esta relacionado a memoéria natural do
comportamento inelastico, sendo a forca restauradora dependente do histo-
rico de deformacao.

Devido a essa nao linearidade, sao comuns problemas em modelagem e
controle de sistemas com histerese, os quais tém sido extensivamente estu-
dados. No ambito de modelagem, o modelo de Bouc-Wen ¢ visto como um
dos modelos classicos, sendo utilizado ainda em pesquisas atuais. O modelo
de LuGre proposto inicialmente para modelar friccao também pode ser utili-
zado neste contexto. Contudo, a utilizacao desses modelos em um cendrio de
controle antecipativo e compensacao de histerese é complicada, uma vez que
a obtencao da inversa do modelo nao é direta. Neste sentido, modelos au-
torregressivos polinomiais surgem como uma alternativa vidvel, uma vez que
sua utilizacao em um cenario de compensacao de histerese é relativamente
facil. Porém, a ocorréncia de histerese nessa classe de modelos é algo ainda
nao bem explicado. Nesta tese sao apresentadas condicoes suficientes para a
ocorréncia de histerese em modelos polinomiais. Mostra-se que a utilizacao
de multi fungoes da primeira diferenca da entrada sao condigoes suficientes
para que isto ocorra.

Essas condicoes estao relacionadas aos pontos de equilibrio do modelo,
a funcao de excitacao e a alguns agrupamentos de termos nos modelos po-
linomiais auto regressivos. Além disso, é proposta uma técnica auxiliar de
deteccao de estruturas para modelos de sistemas com histerese. Os resulta-
dos desta tese sao utilizados na identificacao e analise de modelos estimados
a partir de dados produzidos por modelos de Bouc-Wen e de LuGre de amor-
tecedores magneto-reoldgicos.

Palavras-chave: Sistemas com histerese, identificacao de sistemas, mo-

delos ARX/NARX, Bouc-Wen, LuGre.
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Abstract

Hysteresis is a highly nonlinear phenomenon commonly found in electro-
magnetic and electromechanical devices which involve memory effects among
the output and the history of the process variables. In sensors and electro-
mechanical actuators, this effect is related to the natural memory of inelastic
behavior, being the restoring force dependent on the history of deformation.

Due to such severe nonlinearity, problems in modeling and control of
systems with hysteresis are common and have been exhaustively studied.
In the modeling context, the Bouc-Wen model is seen as one of the classic
models, being still used in current research. The LuGre model, initially
proposed for modeling friction is also used to model hysteresis. However,
the use of these models in a feedforward control scenario is a hard task,
since its inverse model is not easily obtained. In this sense, auto regressive
polynomial models appear as a feasible alternative. However, the reason
why there is hysteresis in such model is still not well explained. This thesis
presents sufficient conditions for hysteresis in polynomial models. It is shown
that using multi functions of the first difference of the input are sufficient to
occur hysteresis in such models.

Such conditions are related to the model equilibria, to the forcing function
and to certain term clusters in the polynomial models. Besides, a technique
for structure selection based on term cluster is proposed in order to identify
model structures for systems with hysteresis. The main results of this thesis
are used in the identification and analysis of nonlinear models estimated from
data produced by magneto-rheological damper (MRD) models (Bouc-Wen
and LuGre model).

Keywords: Systems with Hysteresis, system identification, ARX/NARX
models, Bouc-Wen, LuGre.
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Capitulo 1

Introducao

“Desejo que vocé nao tenha medo da vida, tenha medo
de nao viwvé-la. Nao hd céu sem tempestades, nem ca-
minhos sem acidentes. So € digno do podio quem usa
as derrotas para alcangd-lo. So é digno da sabedoria
quem usa as lagrimas para irriga-la. Os frageis usam
a forca; os fortes, a inteligéncia. Seja um sonhador,
mas una seus sonhos com disciplina, pois sonhos sem
disciplina produzem pessoas frustradas. Seja um de-
batedor de ideias. Lute pelo que vocé ama.”

Augusto Cury

Histerese é um comportamento nao linear encontrado comumente em atu-
adores, sensores, conexoes mecanicas, servo motores eletromagnéticos e até
mesmo em sistemas biomédicos que apresentam efeitos de memoria entre a
entrada e saida (Ismail et al. 2009; |Aguirre et al.l 2012). O comportamento
histerético pode ser relacionado a meméria natural do comportamento ine-
lastico de sistemas, em que a forca restauradora nao depende somente da
deformagao instantanea, mas também de seu histérico e do historico da en-
trada.

De acordo com Worden et al. (2007), problemas de modelagem encon-
trados em sistemas com histerese, como erros no seguimento de trajetéria e
ciclos limite, tém sido estudados extensivamente na ciéncia, mais especifica-
mente na engenharia. Tal nao linearidade traz desafios para a modelagem
e o controle de mecanismos que requerem um alto grau de precisao e de-
sempenho (Amthor et al., [2010; [Sireteanu et all 2012)). Sendo assim, em
busca de alternativas para melhor modelar e controlar tais sistemas, diferen-
tes técnicas vem sendo constantemente desenvolvidas, sendo estas baseadas
ou nao em modelos (Visintin, [1994; Hsu e Ngo, 1997; Kerschen et al., |2006;
Gunnar et al., [2006; Zhang et al., 2009; De Moerlooze et al., 2010} |[Romano),
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2010; Ding et al., 2011}; |Assimaki et al., [2011; Mohammadzaheri et al., 2012;
Truong et al., [2013; [Liu e Dinavahi, [2014)).

Dentre os tipos de modelos matematicos, destacam-se os modelos caixa-
preta (MCP), caixa-branca (MCB) e caixa-cinza (MCC). Os modelos caixa-
branca, como o nome sugere, sao modelos obtidos inteiramente pelo conhe-
cimento fisico que se tem do processo envolvido. Em geral, seus parametros
tém significado fisico, de modo que os modelos representem adequadamente
os sistemas (Garcial, [2013). Contudo, apesar de suas boas caracteristicas, a
modelagem caixa-branca frequentemente conduz a modelos complexos e de
dificil obtencao, dificultando sua utilizagao em aplicagoes como compensacao
de histerese em controle antecipativo.

Alternativamente, a modelagem caixa-preta busca encontrar descrigoes
matematicas mais simples para os sistemas, baseando-se exclusivamente em
dados experimentais coletados por meio de ensaios (Billings, [2013). Apesar
de comumente se obter uma descricao simples, dificilmente se encontra nos
parametros do modelo uma interpretacao fisica do fendmeno modelado.

A modelagem caixa-cinza pode ser vista como um intermédio entre a
modelagem caixa-branca e caixa-preta (Aguirre, 2007). A modelagem caixa-
cinza busca construir o modelo utilizando, além de dados empiricos, alguma
informacao do processo que esteja disponivel a priori.

Em se tratando de modelagem de sistemas com histerese, modelos caixa-
cinza sao bastante utilizados. Entre os modelos, cita-se o modelo fenomenolo-
gico de Bouc-Wen, proposto inicialmente por Bouc (Bouc, [1967) e estendido
por Wen (Wen, 1976). Além do modelo de Bouc-Wen, destaca-se o modelo
de LuGre (Canudas-de Wit et al., [1995)), que surgiu originalmente para mo-
delar comportamento de friccao, mas que também é utilizado para descrever
histerese. Em ambos os casos os parametros sao obtidos utilizando dados
empiricos, ajustados caso a caso, geralmente utilizando uma técnica baseada
em minimos quadrados ou algoritmos genéticos.

Modelos como o de Bouc-Wen e o de LuGre representam bem sistemas
com histerese e ainda sao utilizados ainda em pesquisas atuais, como em
(Padthe et al., 2006), (Ikhouane e Rodellar, 2007) e (Talatahari et al., [2012)).
Porém, a obtencao de um modelo inverso para compensacao de histerese
e controle antecipativo frequentemente se torna uma tarefa ardua. Além
disso, a estimativa de parametros pode conduzir a modelos instaveis e nao
representativos, limitando a aplicabilidade desse tipo de modelo.

Além dos modelos de Bouc-Wen e LuGre, destacam-se outros modelos



também fenomenoldgicos utilizados para representar sistemas com histerese,
como o modelo de Prandtl-Ishlinskii (Ang et al., [2007; Janaideh et al.| 2008)),
modelo de Preisach (Ge e Jouaneh, (1996} |Li e Tan|, 2005) e até mesmo modelos
que utilizam equagoes diferenciais de ordem fracionaria (Zhu e Zhou, 2012).
Ainda assim, a utilizacao desses modelos para controle nem sempre é viavel,
levando a busca de alternativas para obtencao de modelos para caracterizagao
e controle de sistemas com histerese.

A modelagem caixa-preta (MCP), conforme relatado anteriormente, busca
construir o modelo baseado nos dados experimentais coletados do sistema a
ser modelado. Nesse contexto podem-se citar as representagoes NARX (do
inglés Non-linear Auto-Regressive model with eXogenous input) (Leontaritis
e Billings, |1985alb) e Redes Neurais Artificiais (Hopfield, |1982)) (RNA), como
duas classes de modelos caixa-preta. No ambito da modelagem da histerese,
modelos NARX polinomiais se mostram capazes de representar o lago de
histerese, como mostrado em (Leva e Piroddi, 2002), onde se realizou a mo-
delagem de um amortecedor magneto-reoldgico. Porém, tal modelo possui
regressores de décima poténcia, elevando em muito o grau de nao linearidade
requerido na modelagem. Além disso, os autores nao explicitam o motivo
pelo o qual o modelo apresenta histerese, tampouco os regressores suficien-
tes para que tal comportamento ocorra. Du et al| (2006) mostraram que
redes neurais artificiais (RNA) sao capazes de reconstruir o comportamento
apresentado pelo modelo de Bouc-Wen, durante o processo de modelagem de
um sistema com histerese, aliando eficiéncia a simplicidade de obtencao do
modelo, o qual possui estrutura bastante complexa.

Ainda sobre MCP, |[Leva e Piroddi (2002) reportam que a etapa de deter-
minacao de estrutura é decisiva na identificacao de sistemas com histerese.
Nesse sentido, embora a taxa de reducao de erro (ERR - Error Reduction
Ratio (Korenberg et al., [1988)) tenha sido utilizada com sucesso em muitas
aplicagoes (Boynton et al. 2011; Nepomuceno et al., 2007; Billings e Wei,
2005)), algumas de suas deficiéncias podem ser identificadas (Aguirre e Bil-
lings|, |1994; Piroddi, 2008). Para o caso de sistemas com histerese, fendmeno
quase-estatico (Ikhouane e Rodellar, |2007), a utilizacao exclusiva da ERR
para obtencao da estrutura nao funciona de modo adequado, como serd mos-
trado nesta tese. Dessa forma, utiliza-se aqui andlise em estado estacionario
em modelos polinomiais auto regressivos para obtencao de modelos para sis-
temas com histerese, a qual faz uso de conceitos de agrupamento de termos
para selecionar a estrutura de modelos autorregressivos polinomiais.
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Neste documento, é apresentada uma técnica alternativa de determina-
¢ao de estruturas utilizando coeficiente de agrupamentos e agrupamento de
termos, como forma de obtencao de estrutura de modelos para sistemas com
histerese. Além disso, mostram-se matematicamente quais sao as condicoes
suficientes para que um modelo polinomial ARX ou NARX produza histerese,
além de explicar as razoes pelas as quais o lago de histerese existe no plano
entrada-saida. Mostra-se que modelos autorregressivos simples, compostos
por poucos regressores, sao capazes de reproduzir lagos de histerese, apenas
escolhendo de forma adequada os regressores de entrada. A utilizacao desses
modelos em um cenario de compensacao de histerese antecipativo também é
abordada neste trabalho.

1.1 Objetivos

O principal objetivo da tese consiste em desenvolver uma metodologia
para definir estruturas de modelos polinomiais que possam reproduzir com-
portamento histerético, e investigar a pertinéncia de sua posterior utilizacao
em técnicas de identificacao e compensagao de histerese. Justificar, do ponto
de vista tedrico e matematico, a suficiencia de inclusao de determinados agru-
pamentos no modelo, de modo que o mesmo possa apresentar histerese.

1.1.1 Objetivos especificos

Especificamente, tém-se como objetivos neste trabalho:

1. Contribuir com a modelagem de sistemas com histerese por meio de
modelos NARX polinomiais, propondo uma metodologia para tal classe
de sistemas;

2. Trabalhar com determinacao de estruturas de modelos autorregressivos
polinomiais, visando a representacao de sistemas com histerese;

3. Identificar agrupamentos de termos e regressores suficientes para mo-
delar sistemas com histerese, usando agrupamento de termos como fer-
ramenta auxiliar na determinagao de estrutura;

4. Estabelecer uma relacao entre a estrutura de um modelo NARX, seu
comportamento em estado estacionario e sua capacidade de representar
lacos de histerese.
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5. Verificar, ainda que de maneira preliminar, a possibilidade de utilizagao
do modelo identificado em um cenério de compensacao de histerese.

1.1.2 Justificativa

A abordagem proposta pode ser justificada uma vez que as principais téc-
nicas de identificagao de sistemas nao lineares presentes na literatura apresen-
tam dificuldades em obter sistematicamente bons modelos para sistemas com
histerese (Leva e Piroddi, [2002)). Outras vezes, por nao conhecer a influéncia
de cada agrupamento de termo na representatividade do lago de histerese,
propoem-se modelos de grau de nao linearidade bastante elevado para emular
um determinado tipo de comportamento, como o caso apresentado em (Du
et al., 2006). Assim, a identificagdo da contribuigao de cada agrupamento
na composicao do lago de histerese é de suma importancia, pois torna viavel
a obtencao de modelos simples e capazes de reproduzir esse comportamento
em muitos casos.

1.2 Estrutura do texto

Para uma melhor organizacao, dividiu-se o texto em cinco principais ca-
pitulos. O Capitulo 2 apresenta uma breve revisao bibliografica acerca das
principais técnicas de identificagao e controle de sistemas com histerese. No
Capitulo 3 sao apresentados os procedimentos implementados para mode-
lagem de sistemas com histerese, utilizando conceitos de agrupamentos de
termos. Sao apresentadas algumas defini¢oes utilizadas no texto. Mostram-
se matematicamente quais sao as condicoes suficientes para a ocorréncia de
histerese em modelos polinomiais ARX e NARX, destacando as razoes pe-
las quais um modelo é capaz de produzir histerese, confinada pela estrutura
limitante de pontos de equilibrio, um conceito introduzido na tese. Ainda
no Capitulo 3, sao propostas técnicas para obtencao de estruturas de mode-
los para sistemas com histerese, além da utilizacao desses modelos em um
cenario de compensacao de histerese.

Os exemplos de aplicacao da proposta apresentada no Capitulo 3 sao
apresentadas no Capitulo 4. Utiliza-se desde exemplos numéricos ARX e
NARX até sistemas-referéncia de Bouc-Wen e LuGre para teste das técnicas
de modelagem e compensacao propostas nesta tese.



6 1 Introdugao

Os principais comentarios e consideragoes finais, bem como as propostas
de continuidade de trabalho sao apresentadas no Capitulo 5. No mesmo capi-
tulo também sao revistas as principais contribuicoes do trabalho e sugeridas
perspectivas de pesquisas em ambito de modelagem e controle de sistemas
com histerese.

O Apéndice A apresenta modelos classicos de sistemas com histerese.
Sao apresentados os modelos de Bouc-Wen e de LuGre, utilizados no con-
texto deste trabalho. Em seguida é mostrada no Apéndice B a representacao
em espaco de estados para modelos de Bouc-Wen e LuGre de amortecedo-
res magneto reolégicos. Por fim, o Apéndice C apresenta a propriedade de
memoria nao local, presente em alguns modelos e sistemas com histerese.



Capitulo 2

Revisao em Identificacao e
Controle de Sistemas

“Reconheco e confesso minha excessiva ousadia, sendo
ignorante das Sagradas Letras, ao querer meter-me a
explicar os sentidos de tao alta contemplacao. Mas,
assim como minha total submissao ao julgamento de
meus superiores pode me fazer desculpar, assim tam-
bém o que se seque do versiculo jd explicado: “O tes-
temunho do Senhor é fiel, comunicando a Sabedoria
aos pequeninos” me deu esperanca de que € possivel
que a infinita benignidade de Deus possa enderecar a
pureza de minha mente um raio minimo de sua graca
pela qual me aclare algum dos escondidos sentidos de
suas palavras.”

Galileu Galilei na obra Ciéncia e Fé, p. 46.

2.1 Introducao

Este capitulo apresenta alguns dos principais conceitos de identificacao e
controle de sistemas com histerese, no que concerne desde a etapa de escolha
de sinais para testes até a etapa de validacao de modelos. Sao apresentados
conceitos basicos sobre identificacao de sistemas, utilizando modelos NARX
polinomiais, bem como algumas de suas propriedades e técnicas de determi-
nacao de estruturas e parametros. Cada etapa do procedimento de identifi-
cagao de sistemas é devidamente detalhada, servindo como base estrutural
para o entendimento do restante da tese.
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2.2 Identificacao de sistemas

A identificacao de sistemas é a area da ciéncia que busca encontrar uma
descricao matematica para diferentes sistemas, baseando-se em dados ex-
perimentais coletados. A posteriori, os modelos podem ser utilizados para
entendimento das principais caracteristicas e controle de processos. Basica-
mente, o processo de identificacao de sistemas se divide em cinco principais
etapas (Ljung, |1987), a saber: i) teste dinamico e coleta de dados; ii) escolha
da representagdo matematica a ser utilizada; iii) determinacao da estrutura
do modelo; iv) estimagao de parametros e v) validagdo do modelo. Nas
subsecgoes que seguem, cada uma destas etapas serd descrita e detalhada, a
fim de contextualizar o leitor em aspectos tedricos requeridos para o bom
entendimento da tese.

2.2.1 Teste dinamico e coleta de dados

Uma vez que os modelos sao obtidos por meio de dados, é necesséario que
os mesmos sejam coletados do sistema a ser modelado. Além disso, a fim de
facilitar o procedimento de identificacao, é requerido que os dados sejam ricos
em informagoes sobre o sistema, de modo a facilitar a extracao das mesmas
pelos algoritmos de identificagdo. Dessa forma, testes sao executados de
modo a obter dados para identificacao e validacao do modelo, separados em
duas massas distintas. Nesta etapa, deve-se procurar minimizar os efeitos do
ruido nos sinais coletados.

Assim, deve-se escolher apropriadamente o sinal da entrada, de modo que
a salda possua as caracteristicas do sistema a ser modelado. Para modelar a
histerese de um sistema, tipicamente se aplica na entrada um sinal periédico
com caracteristica de carga e descarga, com amplitude variante no tempo.
Como a histerese pode ser vista como um comportamento quase-estatico
(Ikhouane, 2011)), comumente utiliza-se sinais de baixa frequéncia.

A seguir, faz-se necessaria a coleta de dados do sistema. O periodo de
amostragem (T}) deve ser suficientemente curto, de modo que o sinal possa ser
reconstruido a posteriori. De acordo com o teorema de Shannon (Shannon,
1949), para que o sinal possa ser reconstruido, a frequéncia de amostragem
(fs =T ") deve ser maior que duas vezes a maior componente de frequéncia
do sinal original. Contudo, em situacoes praticas, essa frequéncia é de 5 a 10
vezes a maior componente de frequéncia do sinal (Aguirre, 2007). Técnicas
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baseadas em correlagao linear e nao linear para a decimagcao do sinal também
podem ser utilizadas para ajudar na escolha de 7§, como apresentado em
(Aguirre, 1995)).

2.2.2 Escolha da representacao matematica

Na modelagem, uma importante questao ¢ a escolha da representagao
matematica que devera ser utilizado para modelar o comportamento de um
sistema dinamico (Aguirre et al [1998). Dentre as representagdes mateméti-
cas existentes, pode-se citar as representacoes NARX (Leontaritis e Billings,
1985alb)).

Em particular, modelos NARX polinomiais sao bastante utilizados, pois
permitem com relativa facilidade a incorporagao de informacoes a priori de
um sistema no modelo, bem como a extragao de informacoes analiticas do
modelo. Ademais, sao capazes de descrever nao linearidades inerentes a di-
ferentes tipos de sistemas, utilizando modelos relativamente simples.

Pode-se, utilizando esta classe de modelos, incorporar informacoes que se
tenha disponivel a prior: em etapas de determinacgao da estrutura ou dos pa-
rametros, como mostrado por (Nepomuceno, [2002)) e (Martins et al., [2013b).
Neste sentido, tendo em vista a necessidade de se representar histerese em
um modelo matematico de um sistema, escolheu-se esta representacao para
ser utilizada nesta tese, buscando indicar ao modelo restricoes que sejam
suficientes para que o mesmo seja capaz de reproduzir os lagos de histerese
requeridos.

2.2.3 Determinacao da estrutura do modelo

Pode ser considerada como a etapa mais dificil da identificacao de sis-
temas. Fenomenos como sub ou sobre-parametrizacao podem ocorrer se a
estrutura nao for escolhida de forma adequada, degradando a representati-
vidade do modelo. As principais técnicas da literatura usam procedimentos
baseados em otimizagdo mono-objetivo. A taxa de reducao de erro (ERR
- Error Reduction Ratio (Korenberg et al., |1988; Billings et al., [1989)), por
exemplo, busca quantificar a contribuicao de cada termo, ao explicar a va-
riancia do erro de modelagem. Aguirre (1994) mostra como coeficientes de
agrupamentos podem ser utilizados como ferramenta auxiliar para redugao do
nimero de termos candidatos. Recentemente, Martins et al.| (2013b)) propu-
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seram uma técnica multiobjetivo para determinacao de estruturas de modelos
lineares nos parametros. Nesta ocasiao, além de dados dinamicos, utiliza-se
de outras informacgoes do sistema que estejam disponiveis a priori.

Algumas vezes, quando mais de uma estrutura esta disponivel para um
Unico sistema, torna-se uma etapa ainda mais complexa, uma vez que, dado
um grau de incerteza definido pelo usuario, alguns modelos podem ser con-
siderados estruturalmente equivalentes (Barbosa et al., 2015).

Para sistemas com histerese, Leva e Piroddi (2002)) utilizam um algoritmo
especifico para obtencao do modelo, o qual possui grau de nao linearidade
dez para um sistema com histerese de Bouc-Wen. Apesar disto, os autores
nao mostram qual a influéncia de cada termo na estrutura do modelo para
se compor os lagos de histerese nem por qual razao o modelo proposto gera o
laco de histerese. Destaca-se que, neste contexto, a ocorréncia histerese esta
estritamente relacionada a estrutura do modelo, pois se alguns determinados
agrupamentos de termos nao forem escolhidos, o modelo se torna incapaz de
reproduzir lacos de histerese, independentemente dos parametros estimados
pelo modelo, como sera mostrado nesta tese.

2.2.4 Estimacgao de parametros

Uma vez determinada a estrutura do modelo matematico, deve-se deter-
minar o valor de cada parametro associado a cada termo, responsavel por
quantificar sua contribuicao e aproximar o modelo das diferentes caracteris-
ticas pertinentes ao sistema modelado. Estruturas NARX sao lineares nos
parametros, permitindo a utilizagao de técnicas baseadas em minimizagao do
erro de predigao (PEM - Prediction Error Minimization), como os minimos
quadrados, para estimagao dos parametros. Técnicas alternativas, como os
minimos quadrados estendidos podem ser também aplicadas, a fim de se evi-
tar a polarizacao no processo de estimacao de parametros, as quais utilizam
um modelo média mével (MA) para o ruido.

Em um passado relativamente recente, Nepomuceno| (2002) prop6s um
método baseado em minimos quadrados para incorporar outras informacoes,
que nao somente proveniente de dados dinamicos, na obtencao de parametros
de modelos NARX polinomiais. Este tipo de técnica é vantajoso em casos
onde os dados dinamicos nao sao ricos o suficiente para obtencao do modelo
ou quando se tem alguma informacao adicional, externa aos dados dinamicos,
que se deseje inserir nos parametros do sistema.
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No contexto de modelos de sistemas com histerese, a determinacgao de
parametros desempenha um papel muito importante. Dada uma estrutura
adequadamente selecionada e capaz de gerar um lago de histerese, tem-se que
os parametros sao responsaveis por determinar o tamanho e o formato dos
lacos principais e secundérios, com serd apresentado nesta tese.

2.2.5 Validacao dos modelos

A etapa de validacao de modelos é bastante ampla, e consiste em anali-
sar se o modelo obtido corresponde ao sistema modelado, representado uma
ou varias de suas caracteristicas. Um determinado modelo pode ser repre-
sentativo, considerando um determinado aspecto de um sistema e aplicacao
envolvida e nao ser capaz de representar outras caracteristicas de um sistema.

A validacao de modelos é uma das etapas chave da identificagao de siste-
mas, pois é o momento em que se decide se o modelo incorpora as principais
caracteristicas do sistema e, portanto, deve ser bem executada. Caso contra-
rio, reformulagoes nas etapas anteriores devem ser feitas, de modo a buscar
uma representacao fiel ao sistema modelado.

Nesse sentido, modelos podem ser analisados, comparados e validados se-
guindo principalmente duas linhas de raciocinio: i) verificar se os modelos sao
véalidos ou nao para aquela determinada aplicagao e ii) analisar se o modelo
M é melhor que o modelo M, de acordo com um critério C (Aguirre et al.|
2006)). Considerando o segundo item, pode-se analisar e comparar modelos
utilizando indices como RMSE (raiz quadrada da média dos erros quadré-
ticos, do inglés Root Mean Squared Error) e MAPE (erro médio absoluto
percentual), para quantificar os resultados, ou comparar o desempenho dos
modelos ao do sistema modelado.

Em casos de sistemas cadticos, outras caracteristicas podem ser anali-
sadas, como a inspecao visual de atratores, andlise do maior expoente de
Lyapunov, dimensao de correlacao, localizacao e estabilidade de pontos fi-
x0s, simetria de atratores e secoes de Poincaré.

Para validar modelos de sistemas com histerese, pode-se comparar a re-
construcao dos lacos de histerese, no que concerne desde o lago principal
até lagos secunddrios (Simmermacher et al., [2012). Outro fator que pode
ser considerado para validar modelos com histerese é a dependéncia da taxa
de variacao do sinal de entrada. Modelos de sistemas com histerese inde-
pendente da taxa devem, por exemplo, serem capaz de reconstruir o lago
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de histerese até mesmo quando a frequéncia do sinal de entrada tenda para
zero. Esse procedimento serd usado posteriormente para validar os modelos
obtidos neste trabalho.

2.3 Modelos NARX

Modelos NARX (Nonlinear Autoregressive model with eXogenous input)
polinomiais descrevem sistemas nao lineares por meio de equagoes de dife-
rencga, relacionando a saida atual com combinacoes das saidas e entradas
passadas. Este tipo de modelo pode ser utilizado para problemas de controle
onde o principal objetivo é encontrar uma descricao simples para o sistema.
No caso de sistemas com histerese, a representacao NARX polinomial pode
ser util, uma vez que os modelos obtidos podem ser facilmente invertidos e
utilizados em uma arquitetura de controle com compensagao de histerese. O
modelo NARX pode ser representado como (Leontaritis e Billings, [1985alb;
Chen e Billings, [1989):

Y = Fz[ykfla sy Yk—nyy Th—1, " '-kanzL (2-1)

em que ¥y € a saida e x; € a entrada exdgena. n, e n, sao os respectivos
méximos atrasos. A funcdo F* pode representar uma grande variedade de
funcoes, incluindo funcoes lineares. Neste trabalho, F* é restrita a funcoes
polinomiais de grau de nao linearidade ¢, £k = 1,--- ,N, sendo N € Z" o
nimero de passos discretos.

No caso particular em que F* é uma funcao polinomial, e portanto linear
nos parametros, o modelo NARX polinomial pode ser expresso por meio de
uma regressao linear, de modo que técnicas baseadas em minimos quadrados
possam ser utilizadas para a obtencao dos parametros, sendo:

Y = Vi0+&, (2.2)

em que ;1 é o vetor que inclui regressores até o instante (k — 1), inclusive
e 0 os parametros estimados. Um modelo do tipo , tomado sobre uma
massa de dados, gera restricoes que podem ser apresentadas na forma de
uma equacao matricial por (Aguirre], 2007)):
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y =0 +¢ (2.3)

em que y ¢ a saida do conjunto de dados de identificacao e W é a matriz de
regressores.

Utilizando a tradicional técnica dos minimos quadrados (um algoritmo
da classe PEM - Prediction Error Minimization), os parametros podem ser
estimados por:

0 = (UTw)H(uTy), (2.4)

sendo ¥ a matriz de regressores, 6 o vetor de parametros estimados e y a
saida do conjunto de dados de identificacao.

Técnicas alternativas como o minimos quadrados estendidos podem ser
utilizadas para obter os parametros, tendo como objetivo evitar a polarizacao
na estimagao de parametros em casos onde, por exemplo, ha contaminacao
por ruido. Outras abordagens, como proposta em (Nepomuceno et al., 2007)),
permitem incluir caracteristicas que sejam conhecidas a priori, no modelo do
sistema.

2.3.1 Modelos de Hammerstein

Um modelo nao linear utilizado para modelar sistemas dinamicos é o
modelo de Hammerstein. Esse modelo consiste da composicao de uma funcao
estatica nao linear f(-), seguida por um bloco dinamico linear. Em sistemas
de tempo discreto, o modelo de Hammerstein pode ser representado por
(Aguirre, 2007):

Y(z) = H(2)X*(2), (2.5)

em que f(-) representa a funcao estatica nao linear, Y'(z) é a saida do sistema
linear H(z), submetido ao sinal intermedidrio X*(z).

No caso de sistemas de tempo discreto, a dinamica linear pode ser re-
presentada por um modelo polinomial ARX (caso particular da Equagao
considerando F* uma funcao polinomial linear), como mostra a Figura .
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*
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Figura 2.1: Modelo de Hammerstein.

2.3.2 Agrupamento de termos

Em regime permanente, as entradas e saidas de um modelo NARX polino-
mial assintoticamente estavel podem ser expressas como (Aguirre e Mendes,
1996)):

Ye—1 = Yk—2= """ = Yk—ny,

Tp—1 = Tp—2 =" "= Tk—ny- (26)

Considerando F* uma funcio polinomial e substituindo a Equacao ([2.6))
na Equagcao (2.1)), tem-se (Aguirre e Billings, 1995b):

Ny, Ng £ m
Yk = Z Cpm —p nl? N Z k- lxk‘ 17 (27)
n1,Mm m=0 p=0

sendo as defini¢oes de agrupamento de termos e coeficientes dos agrupamen-
tos a seguir apresentadas:

Definigao 2.3.1 (Agrupamento de termos). Na Equag¢ao , 0 o conjunto
de termos do tipo yi,_jx, ', m=0,--- L ep=0,---,m é definido como o
agrupamento de termos Qypym—»p.

Ny, N

Definigao 2.3.2 (Coeficientes dos Agrupamentos). > V" ¢pmp(n1,e,7m)
na FEquacao sao os coeficientes dos agrupamentos de termos Qypym—»,

para m =0,--- L ep=0,---,m. O coeficiente do agrupamento dypym—» €
representado por Xypym—»p.

Todos os termos pertinentes a um mesmo agrupamento explicam o mesmo
tipo de nao linearidade do modelo. Tal conceito pode ser utilizado como
ferramenta auxiliar na determinacao de estruturas de modelos NARX po-

linomiais para modelar comportamento dindmico (Aguirre, |1994} |Aguirre e
Billings, [1995b).
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Se um dado agrupamento se anula ou tem seu sinal invertido a medida
que os termos sao sequencialmente incluidos, tem-se como um indicativo
que aqueles termos nao contribuem significativamente para a composicao da
dinamica do modelo final, e tal agrupamento deve ser excluido do conjunto de
termos candidatos. A histerese pode ser entendida como o comportamento
quase-estatico de um sistema (Ikhouane| 2011). Nesse sentido, é direta a
relacao entre conceitos sobre agrupamentos de termos e sua utilizacao como
ferramenta auxiliar ao detectar estruturas de modelos para sistemas com
histerese, como sera proposto no Capitulo 3.

2.3.3 Pontos de equilibrio em sistemas autonomos

Seja um modelo discreto autonomo definido por:

e = Flye-1, Yo, ), (2.8)

em que ¥y ¢é a saida no instante k e F* 6 uma funcdo polinomial de grau /.

Os pontos de equilibrio em um sistema discreto autonomo sao os pontos
tais que:

Yp = Yr-i, Vi € L7 (2.9)

Sistemas lineares apresentam um ponto de equilibrio apenas (y; = 0),
enquanto que sistemas nao lineares podem apresentar mais de um ponto de
equilibrio, em fun¢ao do grau de nao linearidade do sistema. Um sistema com
grau de nao linearidade ¢ na variavel de saida y tem ¢ pontos de equilibrio
(Aguirre e Mendes, [1996)).

Se F* for uma funcao polinomial nio linear, os pontos de equilibrio do
modelo podem ser obtidos pelas ¢ solucoes da equacao:

Zyeyg +- 4+ EyzyQ + (3, — 1y + 3 =0, (2.10)

sendo Yy o termo constante e Xy o coeficiente do agrupamento 2.
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2.3.4 Pontos de equilibrio em sistemas nao autonomos

Como mostrado na Segao[2.3.2], em regime permanente um modelo NARX
polinomial, nao autonomo, pode ser escrito como apresentado pela Equacao
Considerando valores constantes de x, = Z, yx = ¥y, V k, essa equagao
pode ser reescrita em estado estaciondrio por:

4
Zyegg + Z [Exm—(e—l)yzflfm_(g_l)} ge_l I
y4
+ Z [Exmfpypi'm_p] gp “+ .-
+ D [Senym 1] 5+
D SR ) -

O procedimento para obtencao de pontos de equilibrio em sistemas nao
autonomos consiste na obtencao das raizes da Equagao . A principal
diferenca deste caso para o caso autonomo € que, para cada valor constante
da entrada z, podem ser obtidos até ¢ pontos de equilibrio. Portanto, tem-se
um mapeamento que leva a entrada constante z a um ou mais valores para
y, sendo que os valores gerados por este mapeamento caracterizam a curva
estatica do modelo para o caso de pontos de equilibrio reais e estaveis. Para
levantar essa curva é importante poder determinar a estabilidade de pontos
de equilibrio, assunto a ser tratado na proxima secao.

2.3.5 Estabilidade de pontos de equilibrio

A solucao da equacao fornecera o conjunto de pontos de equilibrio,
para uma dada entrada constante z (Aguirre e Mendes, |[1996). A estabilidade
local do ponto de equilibrio dependera exclusivamente dos autovalores da
matriz Jacobiana D| 5.z avaliada no ponto de equilibrio em consideragao:
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[0 1 0 |
0 0 1 0
D|, .= : ; PP . (212)
0 0 0 1
oOF* oF* oF* ... _ort
L Ok—p OYk—pt1 OYk—pi2 OYp—1 Yb=T, T =T

sendo F*[-] o lado direito da equacio , para um dado valor de entrada
constante Z. Se todos os autovalores de D) ;.= tiverem médulo estritamente
menor que um, o ponto de equilibrio é assintoticamente estavel. Se um ou
mais autovalores de D|;  estiver fora do circulo de raio unitario, o ponto de
equilibrio é instéavel.

2.3.6 Determinacgao de estruturas de modelos NARX

O maximo grau de nao linearidade de modelos afeta a determinagao de
estruturas de modelos NARX. Isso pode ser observado, uma vez que a ex-
pansao do espaco de busca se dd4 de uma maneira muito rapida, de acordo

com o aumento do grau de nao linearidade e o maximo atraso dos regressores
(Mendes e Billings, |2001)).

No caso de sistemas com histerese, [Leva e Piroddi| (2002) obtiveram um
modelo NARX polinomial para um amortecedor magneto-reolégico, com grau
de nao linearidade dez. Portanto, nesse caso, ¢ inerente o alto custo compu-
tacional, uma vez que o elevado grau de nao linearidade conduz a um espaco
de busca muito extenso.

Os fatores que influenciam o tamanho do espago de busca sao o grau de
nao linearidade e os méximos atrasos dos regressores de entrada e saida (¥,
n, € ng, respectivamente). O aumento de qualquer uma destas grandezas
provoca um aumento significativo na quantidade de termos candidatos. Es-
tes, por sua vez, podem ser determinados pela seguinte expressao (Korenberg
et al., [1988):

ng =M + 1, (2.13)

em que ny ¢ o nimero de termos (de processo e de ruido) no modelo e
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¢
M= n, (2.14)
=1

(ny +ngy+n.+i—1)
?

n, = n;—1 ,Ng = 1. (215)

em que 7, Ny € N, sao os maximos atrasos dos termos de saida, entrada e
modelo de ruido.

Devido ao aumento brusco do nuimero de termos candidatos, tornam-se
desejaveis técnicas para reduzir o espago de busca, de modo a determinar
quais regressores, se inclusos no modelo, melhoram sua representatividade.
Nesse sentido, conhecimento a priori pode ser utilizado, de modo a eliminar
alguns agrupamentos do conjunto de termos candidatos e, portanto, reduzir
consideravelmente o espago de busca (Aguirre] [1997)).

Além disso, a escolha equivocada dos regressores pode causar fenomenos
resultantes da sub ou sobre-parametrizacao do modelo (Aguirre e Billings,
19954a)). Nesse contexto, por apresentar um grande nimero de termos candi-
datos, a busca por forca bruta mostra-se por varias vezes inadequada e de
alto custo computacional. Assim, apresentam-se a seguir duas das principais
técnicas de determinacao de estruturas de modelos NARX polinomiais, que
geralmente sao utilizadas simultaneamente para determinacao de estruturas
de modelos.

Determinacao da estrutura via ERR

A taxa de reducao de erro - ERR (do inglés Error Reduction Ratio)
(Korenberg et al., [1988; [Billings et al., [1989) é uma das técnicas utilizadas
para determinagao de estruturas de modelos NARX polinomiais. Tal técnica
baseia-se no erro dinamico de predicao, associando cada termo candidato a
um indice correspondente a contribuicao na reducao da variancia do erro de
modelagem &j.

A fim de definir a taxa de redugao de erro, considere o seguinte modelo
do sistema:

ng
Y=Y Gitik-1 + &, (2.16)
=1
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em que ¢; indica cada elemento do vetor de parametros g, w; representa os
regressores ortogonais sobre os dados, y representa os dados de saida, £ o
erro de modelagem, ng o nimero de parametros do modelo e N o tamanho
da série.

A cada termo acrescentado ao modelo, a variancia do erro de modelagem
decresce. O fator de reducao da variancia devido a inclusao do i—ésimo termo
pode ser normalizada em relagao ao erro quadratico médio do sinal de saida.
Deste modo, a taxa de redugao de erro (ERR) devido a inclusao do i—ésimo
regressor é (Korenberg et al., 1988 Billings et al., [1989):

(91'2 wiT w;)

| | yTy

(2.17)

para 1 <4 < ny.

A taxa de reducao de erro pode ser utilizada para quantificar cada re-
gressor, ou seja, qual a parcela de contribuicao de cada regressor na reducao
da variancia dos dados de saida. Embora o nimero de termos que devem ser
inseridos no modelo nao possa ser determinado por esta técnica, é suficiente,
em um grande numero de casos a utilizacao de uma técnica auxiliar, como o
critério de informacao de Akaike (AIC), a seguir apresentado.

Por fim, ressalta-se como um outro fator limitante da técnica a utilizagao
exclusiva de dados dinamicos para a quantificacao da contribuicao de cada
regressor do modelo, nos casos em que o sistema nao pode ser estimulado
por uma entrada persistentemente excitante. Nesses cenarios, técnicas alter-
nativas de identificacao se fazem necessarias, em que pode-se utilizar outras
informagoes acerca do sistema que estiverem disponiveis (e.g. curva estdtica,
pontos fixos), como nos trabalhos de (Nepomuceno, 2002; Nepomuceno et al.|
2007; Barbosa, 2010). Sabe-se também que histerese é um fendmeno quase-
estatico. Assim, a utilizagao exclusiva de técnicas que utilizam apenas dados
dinamicos pode nao ser adequada.

Ainda nesse sentido, Martins e colaboradores (2013) recentemente pro-
puseram uma extensao multiobjetivo para a ERR (MERR - Multiobjective
Error Reduction Ratio), em que outras informagoes, além de dados dina-
micos, podem ser utilizadas na determinacao de estruturas. Na ocasiao, os
autores exemplificam a proposta pela identificacao bi-objetivo, em que sao
considerados informacoes estaticas e dinamicas de um conversor CC-CC buck
para a obtengao do modelo NARX polinomial.
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O critério de informacao de Akaike - AIC

Critérios de informagao sao procedimentos que podem ser utilizados para
se estimar o nimero de termos que devem ser inclusos no modelo, de forma
que o mesmo represente o sistema modelado. Um critério de informacao fre-
quentemente utilizado é o critério de informacao de Akaike, que quando apli-
cado em conjunto com a ERR (que classifica os termos de modo hierarquico),
pode fornecer um modelo, baseado em dados dinamicos, para representar um
sistema.

De acordo com o AIC, o nimero ideal de termos de um modelo é aquele
que minimiza a funcao custo Ja;c (Akaike, [1974)):

Jarc = Nlog(var[€x]) + 2ng, (2.18)

em que N ¢é o tamanho da série temporal dos dados de identificacao, ng o
nimero de parametros do modelo e var[{;] é a variancia dos residuos. O
resultado obtido pelo AIC pode ser visto como um numero dtimo de termos
que devem ser inseridos no modelo.

2.4 Controle de sistemas com histerese

Nessa secao serao apresentadas algumas técnicas de controle de siste-
mas com histerese presentes na literatura. Destaca-se que a maior parte das
técnicas desenvolvidas diferem entre si, basicamente, no tipo de modelo uti-
lizado no controlador antecipativo e como os mesmos sao utilizados a fim de
compensar o efeito histerético do sistema (Ru et all 2009)), além da técnica
de controle utilizada no controlador do ramo de realimentacao, a qual busca
aumentar a exatidao do seguimento de trajetéria. Enfatiza-se que serao apre-
sentadas técnicas desenvolvidas e publicadas em trabalhos com um elevado
nimero de citagoes, publicacoes recentes e distribuidas ao longo dos ltimos
vinte anos.

O artigo de [Tao e Kokotovic (1995) foi publicado originalmente no perié-
dico IEEE Transactions on Automatic Control. De acordo com o banco de
dados IST - Web of Knowledge, o presente artigo foi citado um total de 322
vezes, desde sua publicagao, em 1995, até o dia 21,/04/2015.

O artigo propoe técnicas de modelagem e controle de plantas com dinami-
cas lineares, conhecidas ou nao, precedidas por uma caracteristica histerética
desconhecida a priori. Os autores obtém um modelo inverso para a carac-
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teristica de histerese, o qual é posto em cascata com o sistema a fim de
contrabalancar o efeito histerético. Por se tratar de uma planta com his-
terese desconhecida a priori, a estimacao dos parametros ¢ feita de modo
adaptativo, sendo os mesmos atualizados de forma online.

No que se refere a modelagem de sistemas com histerese, é ressaltado
pelos autores que a maior parte dos modelos para sistemas com histerese
apresentam muitas dificuldades em sua utilizagao para controle, uma vez que
a obtengao de sua caracteristica inversa é um fator complicador nesse cenario.
Desse modo, é proposto um modelo afim por partes, com parametros adap-
tativos, a fim de aproximar a caracteristica histerética, a qual é parcialmente
compensada quando o modelo é colocado em cascata com o sistema.

As constantes que parametrizam o modelo (my, ¢;, My, ¢y, My, ¢, My, ¢;) SAO
atualizadas de maneira online, baseadas na informacao contida nos dados de
saida, compondo um modelo caixa-preta adaptativo.

O modelo envolve muitos parametros que sao adaptados online conforme
a evolucao do sistema, nao descrevendo por completo o ciclo de histerese.
Desse modo, o modelo exige uma constante atualizacao dos parametros, feito
de modo online, para que o controlador possa funcionar adequadamente e
exigindo, por consequéncia, um tempo inicial até que o controlador opere de
modo satisfatério. Entretanto, a simplicidade construtiva do modelo e sua
facil inversao faz com que sua utilizagao seja apropriada em um cenario de
controle antecipativo, buscando compensar o efeito histerético pelo modelo
inverso.

Os autores estudaram o desempenho de cinco controladores distintos apli-
cado a sistemas com histerese desconhecida e dinamica linear, a saber:

e um controlador linear fixo, sem a utilizagao do modelo inverso da curva
de histerese;

e um controlador linear adaptativo, sem a utilizacao da caracteristica
inversa do modelo no controle;

e um controlador linear fixo, considerando um modelo inverso pouco pre-
ciso da caracteristica de histerese;

e um controlador linear fixo, considerando um modelo inverso de histerese
adaptativo e

e um controlador linear adaptativo, considerando um modelo inverso de
histerese adaptativo.
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Os resultados obtidos pelos autores mostram que a utilizacao exclusiva
do controlador linear, fixo ou adaptativo no rastreamento de trajetérias nao
resulta em um desempenho satisfatorio, apresentando um elevado erro de
seguimento. A insercao de um modelo inverso de histerese, ainda que nao
adaptativo e, a principio nao muito representativo, reduz consideravelmente
o erro de seguimento, quando utilizado em conjunto com um controlador li-
near, adaptativo ou nao. Ademais, é ressaltado que um bom modelo inverso
(adaptativo) da caracteristica de histerese da planta faz com que o desempe-
nho do rastreamento melhore significativamente.

Para a técnica proposta pelos autores, o esforco de controle é claramente
reduzido e mais suave quando da utilizacao de um modelo para representar
a caracteristica inversa da histerese do sistema. Além disso, a utilizacao de
modelos inversos para controle de sistemas com histerese faz com que o erro
de seguimento tenda para zero ao longo do tempo.

Apesar do controlador seguir o trajetéria proposta, a técnica apresentada
tem como principal desvantagem a necessidade de se re-estimar os parametros
do modelo e do controlador por meio de um processo iterativo e adaptativo.
Tal abordagem, quando da aplicacao em tempo real, pode ser inapropriada,
devido ao alto custo computacional. Além disso, ha de se ressaltar que o
desempenho inicial do sistema de controle, até sua convergéncia, apresenta
erros no seguimento de trajetorias.

Um outro trabalho analisado é o artigo de |Ge e Jouaneh| (1996), publicado
em [EEE Transactions on Control Systems Technology. E um artigo que, de
acordo com a base de dados ISI - Web of Knowledge foi citado até 21/04,/2015
um total de 420 vezes.

De modo analogo ao artigo anterior, os autores utilizam um modelo in-
verso da caracteristica de histerese em um controlador antecipativo para com-
pensar a histerese, associado a um controlador por realimentacao PID, res-
ponsavel por melhorar o desempenho do controlador, visto como um todo,
em um problema de seguimento de trajetérias senoidais. Uma das diferengas
entre os trabalhos se da no tipo de controlador utilizado na realimentagao e no
tipo de modelo inverso de histerese utilizado. No trabalho de (Ge e Jouaneh,
1996)), utilizou-se o modelo de memdria nao local de Preisach para se estimar
a caracteristica inversa de histerese do sistema - um atuador piezoceramico.
O controlador PID foi sintonizado utilizando o método de Ziegler-Nichols.

Na arquitetura apresentada, o modelo inverso de histerese de Preisach
¢é utilizado para obter uma parcela do sinal de controle, responsavel por
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compensar a caracteristica histerética do sistema. No ramo de realimentacao,
o deslocamento desejado ¢ comparado com o deslocamento medido e o sinal
de erro utilizado para alimentar o controlador PID. Tal controlador computa
a componente adicional de controle a ser enviada ao atuador.

Os autores verificaram o desempenho dos controladores operando de modo
independente, um por vez, e quando utilizados em conjunto. Mais uma
vez o controlador antecipativo implementado utilizando o modelo inverso da
histerese teve desempenho superior ao controlador PID. Porém, a associacao
dos dois controladores apresentou um erro de seguimento de trajetéria ainda
inferior.

Uma caracteristica positiva do trabalho apresentado ¢é a utilizagao, com
éxito, de um controlador linear no seguimento de trajetéria, aplicado a sis-
temas com histerese, quando a histerese é compensada por modelo inverso.
Porém, a obtencao do modelo inverso para histerese nao é direta, envolvendo
calculo de inversa de fungoes integrais.

Além disso, a técnica proposta é aplicavel somente no rastreamento de
sinais de referéncia ciclicos com amplitude constante. Isto se justifica uma
vez que a alta complexidade estrutural do modelo de Preisach faz com que
a aproximagcao de seu modelo inverso seja valida apenas neste contexto. Os
autores ratificam a necessidade de obter modelos globais, de facil inversao
(uma das propostas desta tese), para serem utilizados em cenérios de controle
como o proposto por eles.

O trabalho de [Shan e Leang (2012), publicado em Automatica, é a seguir
analisado por ser um artigo publicado relativamente recente em um veiculo
bem conceituado na &area.

Ainda que com a diferenca temporal de quase vinte anos quando compa-
rado aos demais, os autores também utilizam o conceito de modelo inverso
para compensar a caracteristica de histerese, a fim de projetar um controla-
dor para o sistema. A principal contribuicao se da na maneira como o modelo
¢ obtido - a partir de um modelo de Prantdl-Ishlinskii e no projeto do contro-
lador, em que se utiliza um controlador repetitivo (RC) para rastreamento
de trajetorias periodicas.

O modelo de Prantdl-Ishlinskii, similarmente ao modelo de Bouc-Wen
(Wen, [1976)), ¢ um modelo fenomenoldgico, e foi escolhido pelos autores pela
habilidade de implementacao em tempo real. Quando o efeito histerético é
suficientemente grande a ponto de interferir na qualidade do controlador repe-
titivo, um controlador antecipativo, que utiliza um modelo Prandtl-Ishlinskii,
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¢ incluido no sistema de controle, a fim de compensar esse efeito.

O controlador repetitivo ¢ um controlador que, em geral, apresenta desem-
penho em regime transitorio nao satisfatorio, razao a qual é frequentemente
utilizado em conjunto com outro controlador, cuja caracteristica seja a ra-
pidez na resposta dinamica. Controladores repetitivos sao controladores os
quais apresentam um gerador de sinais periddicos, a fim de eliminar o erro em
regime permanente. Em sistemas de tempo discreto, tal controlador pode ser
implementado utilizando-se um bloco de atraso com realimentacao positiva.

A técnica apresentada é eficiente no controle de sistemas lineares, quando
0s mesmos nao apresentam histerese. Contudo, um sistema com tal nao linea-
ridade pode fazer com que haja uma deterioracao de até 20% no desempenho
do controlador (Shan e Leang, 2012)). Desse modo, os autores propuseram
um adendo ao sistema de controle repetitivo que fosse capaz de cancelar o
efeito de histerese, por meio de compensacao via modelo inverso de Prantdl-
Ishlinskii. O desempenho do modelo histerético, mediante excitagao senoidal
na entrada, comparado a saida histerética do sistema é satisfatorio e fiel. Fo-
ram utilizadas excitacoes senoidais e triangulares na entrada, com diferentes

frequeéncias.
Controlador Repetitivo (RC)
:- v ) zNHQz)y»P4(z :
: erPz(Z): Piezoatuador
L5 L ________ i@:ﬂGC(z) ”: H —V>G(z): Y,
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Figura 2.2: Estrutura de um controlador repetitivo, aplicado em conjunto com um
controlador linear em um sistema que apresente histerese. Adaptado
de (Shan e Leang} 2012)). Q(z), Pi(2), P2(2),Gc(2) e G(z) sao fungoes
de transferéncia em z. N e k,. s@o constantes e H representa o lago
de histerese do sistema controlado.

A Figura apresenta a aplicagao de um controlador repetitivo e PI, em
um sistema que apresente histerese. A técnica proposta pelos autores inclui
um operador inverso de histerese em um bloco anterior ao bloco H, que repre-
senta a histerese do sistema. Desse modo, o sistema de controle é composto
por um controlador repetitivo, um controlador linear PI e um compensador
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histerético composto por um modelo inverso de Prantdl-Ishlinskii.

O desempenho do controlador PI (Proporcional-Integral) melhora quando
da utilizacao do modelo inverso para compensacao da histerese, uma vez
que o erro maximo ¢ reduzido de 13,7% para 12,0%. O valor RMS do erro
também ¢é reduzido quando da compensacao da histerese pelo modelo. Por
fim, a estrutura apresentada composta pelos controladores PI + RC + H~!
(Proporcional - Integral 4+ Controlador Repetitivo + Compensador utilizando
o modelo inverso) apresenta desempenho superior em rela¢ao a nao utilizagao
do modelo inverso de histerese (PI + RC'), por reduzir o erro méximo (de
4,5% para 3,9%) e RMS (de 1,6% para 1,38%). Além disso, a utilizacao do
compensador da histerese pelo modelo também acelera a taxa com que o erro
de seguimento converge para um valor especifico (de 4,2s para 3,6s).

O trabalho dos autores mostra mais uma vez a importancia da utilizagao
do modelo inverso na compensac¢ao da curva de histerese em problemas de
seguimento de trajetorias de sistemas com histerese. A adicao da inversa da
histerese, for¢ando a linearizacao de tal comportamento, faz com que o erro
de seguimento convirja mais rapidamente, além de reduzir seu valor maximo e
RMS. Porém, os autores nao verificaram o desempenho do sistema de controle
para seguimento de trajetérias aperiddicas e com diferentes amplitudes, o que
pode ser uma deficiéncia do sistema de controle proposto.

Por fim, analisa-se o artigo de Chen e colaboradores, (2013), publicado em
Journal of Intelligent Material Systems and Structures. O trabalho de Chen
et al.| apresenta o desenvolvimento de um modelo matematico para histerese,
baseado no modelo de Prandtl-Ishlinkskii. Contudo, a abordagem se difere no
fato que o modelo tradicional de Prantdl-Ishlinskii apresenta comportamento
histerético simétrico, de modo que no presente artigo tal modelo é modificado
a ponto de representar também caracteristicas histeréticas assimétricas em
relacao a origem.

Baseado no modelo, um controlador antecipativo é proposto, o qual visa
a compensar o efeito de histerese no desempenho do sistema de controle.
Além disso, um controlador por realimentacao operando simultaneamente é
utilizado, a fim de reduzir o erro de seguimento de trajetoéria.

O conceito de controle inverso, como denominado pelos autores, consiste
em obter a caracteristica inversa da nao linearidade histerética e utilizé-la
em um controlador antecipativo. Uma vez que a histerese do sistema (no
caso, um atuador piezoelétrico) é contrabalangada pela do modelo, obtém-
se um sistema linear, que pode ser controlado pelas técnicas tradicionais de
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sistemas de controle.

O controlador por realimentacao utilizado é simplesmente um controlador
proporcional, que opera em conjunto com o controlador por realimentacao
implementado com a utilizacao da caracteristica inversa do sistema com his-
terese, obtida pelo modelo de Prantdl-Ishlinksii modificado.

A presenca do controlador antecipativo como forma de compensacao da
nao linearidade histerética é responsavel pela maior parcela na reducao do
erro de seguimento. Por outro lado, a adicao do controlador linear no ramo
de realimentacgao contribui para o ajuste fino, de modo a reduzir ainda mais
o erro de seguimento das trajetorias propostas, minimizando o erro de segui-
mento para o cenario de controle proposto.

2.5 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos bésicos sobre identificacao de
sistemas lineares e nao lineares. A principio, foram considerados conceitos
basicos sobre identificagao de sistemas por meio de modelos NARX polino-
miais, bem como conceitos de estabilidade de modelos NARX e agrupamento
de termos, necessarios para o entendimento do procedimento apresentado no
capitulo que segue. Cada etapa do procedimento de identificacao de sistemas
foi devidamente discutida e detalhada, servindo como base para o entendi-
mento da teoria proposta no capitulo que segue nesta obra.

No préximo Capitulo sao apresentadas as principais teorias desenvolvidas
nesta tese para a obtencao de modelos de sistemas com histerese, em que se
explica a suficiéncia em se incluir determinados agrupamento de termos no
modelo, para que o mesmo produza o lago de histerese. Apresenta-se também
a utilizacao de agrupamento de termos para selecao de estruturas de modelos
de sistemas com histerese. Além disso, é discutida a utilizacao desses modelos
em um cenario de compensacao de histerese.



Capitulo 3

Condicoes Suficientes para
Histerese em Modelos
Polinomaiais

“A tarefa nao € tanto ver aquilo que ninguém viu, mas
pensar o que minguém ainda pensou sobre aquilo que
todo mundo ve.”

Arthur Schopenhauer

3.1 Introducao

No Capitulo 2 foram apresentados alguns conceitos preliminares, além
de uma revisao bibliografica em identificagao de sistemas e suas principais
caracteristicas e definicoes. Foram abordadas também algumas contribui-
¢oes em controle de sistemas com histerese, as quais utilizam o conceito de
compensacao da histerese pelo modelo inverso.

Serd apresentada no presente capitulo a teoria desenvolvida para modela-
gem e identificacao de sistemas com histerese, utilizando modelos polinomiais
auto regressivos. Sao propostas condigoes suficientes para que estes mode-
los apresentem histerese, bem como a maneira com a qual uma estrutura
limitante de pontos de equilibrio H confina o lago de histerese. E proposto
também um método para determinagao de estrutura de modelos auto re-
gressivos para sistemas com histerese, o qual utiliza o ERR e o conceito de
agrupamento de termos apresentado no Capitulo 2. Além disso, é feita uma
investigacao preliminar sobre a utilizacao desses modelos em um cenario de
compensacao de histerese, de modo a contrabalancar a referida nao lineari-
dade.

A seguir serao apresentadas algumas defini¢bes, necessarias no desenvol-
vimento da teoria proposta. No final do capitulo, os principais pontos abor-
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dados sao retomados, de forma a preparar o leitor para a apresentagao dos
exemplos numéricos apresentados no Capitulo 4.

3.2 Definicoes

A seguir é apresentado um conjunto de defini¢oes que serao utilizadas ao
longo do desenvolvimento deste capitulo.

Definigao 3.2.1 (Sinal quasi-estético tipo carga-descarga de tempo conti-
nuo). Um sinal periédico de tempo continuo x; com periodo T = (t;—t;) e
frequéncia w = 2w f € dito um sinal do tipo carga-descarga se x; cresce mo-
notonicamente de Ty A€ Tpax, para t; < t < t, (regime de carga) e
decresce monotonicamente de Twax Q€ Tuin, para t,, < t <t; (regime de
descarga). Se o sinal carga-descarga variar com w — 0, o sinal € também
definido como um sinal quasi-estdtico (Figura[3.1p).

Definigao 3.2.2 (Sinal quasi-estatico tipo carga-descarga de tempo dis-
creto). Um sinal periédico xy, com periodo N = (kg, —k;, +1) e frequéncia
w = 2w /N € dito um sinal do tipo carga-descarga se xy cresce monotonica-
mente de Twin A€ Tmax, para ki, < k < kg (regime de carga) e decresce
monotonicamente de Tuyax O€ Tmin, para ki, < k < ky, (regime de des-
carga). Se o sinal carga-descarga variar com w — €, 0 < € K€ ws/2, em que
ws € a frequéncia de amostragem, o sinal é também definido como um sinal

quasi-estdtico (Figura[3.9p).

Definigao 3.2.3 (Lago de histerese em tempo continuo H,(w)). Seja z; um
sinal continuo no tempo, do tipo carga-descarga, quase estdtico, aplicado a
um sistema de tempo continuo e seja y; sua respectiva saida. Seja ainda
Hi(w) uma curva fechada no plano xy —y;, cujo formato depende de w. Se o
sistema apresentar nao linearidade histerética, H(w), serd definida por:

Ht(w)Jra bara tl S t S tma

3.1
Hi(w)™, parat, <t <ty (3.1)

Ht(w) = {
em que Hy(w)" # Hy(w)™, Vit #ty . t; <t <t corresponde ao regime de
carga de x;, enquanto que t,, <t < ty corresponde ao regime de descarga.
Hi(w)T corresponde a parte do lago formado no plano xy — y; enquanto t; <
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y A TA
Ht ((,U)
Lmin >
t
_/
(a) Curva de histerese em tempo con- (b) Sinal do tipo carga-descarga em
tinuo. tempo continuo.

Figura 3.1: Exemplo de curva de histerese H;(w) e de sinal carga-descarga em
tempo continuo.

t <ty (regime de carga de x;) ao passo que Hi(w)~ € a parcela do lago
formado no plano x; —y; para t,, <t <ty (regime de descarga de x;), como
mostra a Figura[3.1a.

Definigao 3.2.4 (Laco de histerese em tempo discreto Hy(w)). Seja xp um
sinal de tempo discreto do tipo carga-descarga, quase estdatico, aplicado a um
sistema de tempo discreto e seja yp sua respectiva saida. Seja ainda Hjy(w)
uma curva fechada no plano xp—y, cujo formato depende de w. Se o sistema
apresentar nao linearidade histerética, Hy(w) serd definida por:

He(w)T, para ki, <k <ky,

2
Hi(w)™, para ki, <k <kjp,, (3:2)

Hi(w) = {

em que Hig(w)™ # Hip(w)™ VYV k # ky,, k # kiy. kiy < k < kg, corresponde
ao regime de carga de xy, enquanto que k;, < k < kg, corresponde ao regime
de descarga. Hy(w)t corresponde a parte do lago formado no plano xy — yx
enquanto ki, < k < kg, (regime de carga de xy) ao passo que Hi(w)™ € a
parcela do lago formado no plano x), — yi para ki, < k < ky, (regime de
descarga de xy), como mostra a como mostra a Figura|3.Za.

Observagao 3.2.1. Para sistemas de tempo continuo sem histerese, Hy(w)t =
Hi(w)™ Y t, ou seja, a curva no plano x; — y, serd a mesma tanto para t; <
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y A TA
x
Hk((,(}) PR P max “-gg.
g
Tmin . o . P kf? >
" Tmax .%" Rl ki ki, k
’ Lmin
PR
(a) Exemplo de curva de histerese de (b) Exemplo de um sinal do tipo
tempo discreto. carga-descarga em tempo discreto.

Figura 3.2: Exemplo de curva de histerese Hy(w) e de sinal carga-descarga em
tempo discreto.

t <t (regime de carga de x;), quanto para t,, <t <t; (regime de descarga
de x;). Em sistemas de tempo discreto sem histerese, Hi(w)t = Hi(w)™
V k, seja para ki, < k < kg, (regime de carga de xy), ou para k;, < k < ky,
(regime de descarga de xy).

Definicao 3.2.5 (Histerese independente da taxa (Rate-independent hyste-
resis - RIH)). Seja x um sinal periddico de tempo discreto do tipo carga-
descarga, quase estdatico, aplicado a entrada de um sistema de tempo discreto
com histerese, representada por uma curva fechada Hy(w) no plano entrada-
saida. H = lim,, o Hy(w) € definida como a estrutura limitante da histerese.
Se H delimita o lago de histerese Hy(w), diz-se que o sistema apresenta his-

terese independente da taxa (RIH - Figura .

Observacao 3.2.2. Como serda mostrado a sequir, em caso de RIH para
sistemas de tempo discreto, H é formada por mais de um conjunto de pontos
de equilibrio que delimitam wma regiao no plano entrada-saida no qual o
lago de histerese Hy(w) € observado. Hd sistemas com histerese em que H
tenderd a um unico conjunto de pontos de equilibrio quando w — 0. Em caso
de histerese nestes sistemas, essa serd referida como histerese dependente da
taza.

Definicao 3.2.6 (Multi fungao). Seja ¢(-) : R — R. Seja ainda Axy =
T — Tp—1. O(Azy) € uma multi fungao se:
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o1, se Axyp > €
P(Azg) = ¢ ¢2, se Axg < (3.3)
03, se Axy =€

sendo € € R, ¢y # ¢o # ¢3. ¢; = f(ar), i = 1, 2, 3. Para alguns tipos de
sinais, Axy # €,V k € N, e o ultimo valor em nao € utilizado.

Observagao 3.2.3. Na Defini¢ao[3.2.0, ¢;, i = 1,2,3 podem assumir valores
nao simétricos com respeito a origem do eizo real. Nesse caso surgem multi
funcoes assimétricas, o que, como serd visto nos exemplos desta tese, condu-
zem a obtencdao de modelos com lagos assimétricos de histerese. Um exemplo
de multi funcao assimétrica é:

22, se Axy > 0:

O(Axy) =< x—4, se Az <0; (3.4)
0, se Az = 0.

Definigao 3.2.7 (Fungao sinal). Uma multi fungdo (Definigao[3.2.6]) comu-
mente utilizada € a fungao sign(-) : R — R:

1, sexz>0;
sign(z) =49 —1, sex <0; (3.5)
0, sex=0.

3.3 Modelos auto regressivos para sistemas
com histerese

Nessa se¢ao sao apresentados os métodos utilizados para obter um modelo
auto regressivo polinomial para representar um sistema com histerese. Serao
apresentados conceitos que justifiquem a aparicao de histerese em modelos
polinomiais, lineares ou nao, bem como propostos regressores suficientes em
um modelo para que o mesmo apresente histerese.

Propriedade 3.3.1. Para um modelo, excitado por uma entrada quase-
estatica do tipo carga-descarga (Deﬁnigdo produzir um lago de histerese
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Hi(w) (Figura a), ¢ suficiente que ele tenha ao menos um ponto de equi-
librio real e assintoticamente estdvel. A localizacao desse ponto de equilibrio
deve ser diferente para regime de carga e descarga.

A propriedade acima pode ser explicada baseando-se na natureza quase
estatica de um lago com histerese. Considerando um modelo com um ponto
de equilibrio assintoticamente estavel cuja localizacao seja diferente para re-
gimes de carga e descarga da entrada aplicada. Assim, quando a entrada
quase estatica estiver em regime de carga, a saida do modelo convergira para
a regiao na qual o ponto de equilibrio assintoticamente estavel esta localizado.
Em regime de descarga, a localizacao do ponto de equilibrio assintoticamente
estavel se altera, de modo que a saida do modelo convirja para outra regiao,
formando o lago de histerese no plano entrada-saida.

3.3.1 Histerese em modelos ARX

Modelos ARX sao modelos auto regressivos definidos no caso particular
em que [* é uma funcio polinomial linear (Equacao :

Y = Fz[ykfla"'7ykfny7$k717"'xkfnz]7 (3.6)

sendo yr_n, regressor com saida de atraso n, e ry_n, regressor de entrada,
de atraso m,. A seguir serao apresentadas condigoes suficientes para que
um modelo ARX apresente histerese no plano entrada-saida, confinada pela
estrutura limitante de pontos de equilibrio H.

Proposicao 3.3.1. Dado um modelo ARX com ponto de equilibrio assintoti-
camente estdveis, com uma entrada e uma saida (Equagdo , que também
pode ser escrito como:

p q
Yk = Z Coynai + Z L (Azk_j), (3.7)
i=1 j=1

em que ¢, e ¢ sao pardmetros constantes e ¢(-) a fungdo sinal. Se ¢(Axy) =
sign(zy — xk_1), em que xy, € um sinal quase-estdtico do tipo carga-descarga

(Defini¢ao de frequéncia w, haverd um lago de histerese Hp(w) no
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plano x — y, confinado pela estrutura limitante H definida pelo conjunto de
equilibrio do modelo.

Prova da Proposi¢ao . De acordo com a Propriedade , um mo-
delo produz RIH se pelo menos um ponto de equilibrio assintoticamente es-
tavel depender do regime da entrada. Uma vez que ¢(Axy) = sign(zr—2g_1),
durante o regime de carga (descarga), ¢(Axz;,) serd uma constante ¢, cujo va-

lor dependera de Azy. O ponto de equilibrio da Equagao (3.7) é dado por:

. E:d’z , para ¢ =1 (carga);
po) =4 L 35)

para ¢ = —1 (descarga),

1-%,’

Y

sendo X, o coeficiente do agrupamento (2, e X, o coeficiente do agrupamento
Q

Y-

Uma vez que a fun¢ao sinal é uma multi fungao e embora o modelo ARX
(Equacao tenha somente um ponto de equilibrio, sua localizacao depen-
derd do regime de carga-descarga da entrada. Uma vez que, por definicao,
xr € um sinal quase-estatico do tipo carga-descarga, a primeira diferenca iré

satisfazer (veja Figura

ks

o (3.9)

Agy — >0 se ki < k
b <0 se ki < k

IN A

Uma vez que é assumida a estabilidade assintética do modelo, a saida
convergira a f—gy em regime de carga de x;, e para % em regime de descarga
de xzy, formando portanto o lago H(w) no plano z —y. Ademais, o equilibrio
(Equagao é definido como a estrutura limitante H. A saida do modelo

nao precisa alcancar o equilibrio para formar Hy(w). O

Corolario 3.3.1. A utilizagao de uma multi fung¢ao assimétrica fard com
que a estrutura limitante de pontos de equilibrio H seja assimétrica, assim
como a histerese Hy(w).

Prova do Coroldrio[3.3.1. Neste caso, o equilibrio do modelo (3.7) serda dado

por:
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Sod1 .
Ty bara  cargy
TORR IS (3.10)
P2
T para  descarga.

em que X, o coeficiente do agrupamento (2, e ¥, o coeficiente do agrupamento
Qe b1, ¢ definidos pela multi funcao assimétrica.

Como neste caso ¢, e ¢, nao sao simétricos, a estrutura limitante H que
confina o lago de histerese também nao serd. Como Hy(w) — H, quando
w — 0, a histerese produzida pelo modelo sera assimétrica. O

Observacao 3.3.1. Para que o modelo apresente histerese, embora seja
suficiente ¢(Axy) = sign(xy — xg_1), outras multi fungdes também podem ser
utilizadas, cumprindo papel semelhante ao de alterar a localizagao do ponto
de equilibrio em func¢ao do historico de xy.

Observagao 3.3.2. Se ¢(Axy) € tomado como a entrada Ty, o modelo
se torna um modelo ARX. O lago de histerese Hy(w) € formado no plano
T — 1Y, e nao no plano Ty —y.

Observacao 3.3.3. Equacao pode ser interpretada como um modelo
de Hammerstein (Figura .

T Axy, Tk

—»| T — Th—1 o(Axy) %

ARX —»

Figura 3.3: Exemplo de um modelo de Hammerstein.

Observagao 3.3.4. A estrutura limitante H confina o lago de histerese
Hy(w). A medida que a frequéncia do sinal de carga-descarga se tornar me-
nor (w — €, 0 < € < fs/2), o lago de histerese Hy(w) necessariamente
convergird a estrutura limitante de pontos de equilibrio H.

3.3.2 Histerese em modelos NARX

De acordo com a Propriedade [3.3.1 para um modelo NARX polinomial
produzir histerese, somente um ponto de equilibrio assintoticamente esta-
vel é requerido, cuja localizacao dependa do histérico da entrada. Ou seja,
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basta que o ponto tenha uma localizacao para o regime de carga e outra,
distinta, para o regime de descarga. Deste modo os termos €2,», p > 1 serao
automaticamente excluidos na andlise que segue. Ademais, termos que en-
volvem poténcias de ¢ = sign(xp—zj_) podem ser desprezados, uma vez que
poténcias da funcao sinal podem descaracterizar sua natureza multi funcao.

Proposicao 3.3.2. Dado um modelo NARX polinomial com pontos de equi-
librio assintoticamente estdveis:

p q p q
Yk = Xo + Z Cyhi + Z ,(Azp ) + Z Z Coslhi®(Azyy),  (3.11)
i=1 j=1 i=1 j=1

em que X, c; c(; e CZ@) sao parametros constantes. Se ¢p(Axy) = sign(zy —
Tk _1), em que xy € um sinal quase-estdtico do tipo carga-descarga de frequén-
cia w (Definicao [3.2.9), haverd um lago de histerese Hy(w) no plano x — vy,

confinado pela estrutura limitante H, a qual € definida pelo conjunto de equi-
librio do modelo.

Prova da Proposi¢ao . A prova segue o mesmo raciocinio da prova da
Proposigao (3.3.1)). O equilibrio da equagao (3.11)) é:

X b -
%, para ¢ =1 (carga);
go) =9 _5r " . (3.12)
#, para ¢ = —1 (descarga),
1 =3, + Xy

sendo X4 o coeficiente do agrupamento €2y, ¥y o coeficiente do agrupamento
constante (£), X, o coeficiente do agrupamento 2, e ¥4 o coeficiente do
agrupamento £2,4.
Dado que o modelo possui pontos de equilibrio assintoticamente estaveis,
E¢+Eo 7E¢+Eo
m para Ty em carga € m quando Tk
estiver em descarga, formando portanto o lago Hy(w). O

a salda convergira para

Uma vez que histerese é um comportamento quase-estético (Ikhouane e
Rodellar, 2007)), este fenomeno é frequentemente modelado utilizando regres-
sores de atraso unitario (Leva e Piroddi, 2002; Du et al., 2006). Neste caso,
a matriz Jacobiana se torna D = 0f/0ys—1 = £, + Xy4¢ e a estabilidade é
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garantida se —1 < X, 4+ X,4,¢ < 1. Considerando o regime de carga-descarga
de x;, o dominio de validade para o laco de histerese é:

{—1 < X4+ E, < L (3.13)

-1 < X, —-XY4 < L

Observagao 3.3.5. Nas Proposi¢oes[3.3.1 e[3.3.2, o agrupamento de termos
Q4 € diretamente responsdvel pela ocorréncia de Hy(w). Sem este agrupa-
mento, H seria uma curva simples, independente do historico da entrada, e
nao delimitaria uma regiao de drea nao nula no plano x — y, suficiente para
ocorréncia do laco de histerese RIH.

Observacao 3.3.6. Além de )y, os outros regressores indicados na Equagdo
irao alterar H e, portanto, o formato do lago de histerese, mas nao
irao interferir em sua ocorréncia, uma vez que as condigcoes estabelecidas na
Proposicao ainda serao alcancadas.

Observagao 3.3.7. Como serd visto na Proposicao [3.3.3, a utiliza¢do de
mais entradas aumentard a liberdade do modelo e, portanto, da estrutura
limitante. Neste caso, um conjunto de pontos de equilibrio poderd existir
para um unico valor de xy, em carga ou descarqa.

Proposicao 3.3.3. Considere um modelo NARX polinomial com pontos de
equilibrio assintoticamente estdveis, apresentado na Figura e represen-
tado como

p q T
Y = EO + Z nykﬂ + Z C‘é(ﬁ(AiCk,]) + Z Cy Thm +

, qz—lu 7=1 , ) ‘m—l
Z Z CosriP(Az) ) + Z Z Cow Yh-iThom +
=1 j5=1 i=1 m=1

q T
Z Z Cz;; P(AL)) T + Z Z Z Zyﬁ;yk—zﬁb (Apj) Tpgn +
j—l m=1 i=1 j=1 m=1

E E mima
C L l—my Ll—me + -

mi1=1mo=m1

+ Z e Z C$17m7mzxk—m1 v Ly (314)

mi=1 me=mg_
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i i om A im Jmo _ijm mima mi,,me 4
em que X, C;, Chy Cty Cos Coits Ch s Cons Cot 2 oo €y sao parametros
constantes. Se ¢(Axy) = sign(xy — xx_1), em que xp € um sinal quase-
estdtico do tipo carga-descarga de frequéncia w (Defini¢ao , haverd um

lago de histerese Hy(w) no plano x —y, confinado pela estrutura limitante H,

-.C

a qual € definida pelo equilibrio do modelo.

Aazk L
Tk Yk

— P T — Tp—1 (;5(Al‘k) NARX — >

Figura 3.4: Modelo SISO Hammerstein que utiliza um bloco NARX MISO.

Prova da Proposi¢ao . A prova segue o mesmo raciocinio utilizado
para prova das Proposicoes até aqui apresentadas. O equilibrio da Equa-

¢io (3:14) ¢

Yo+ o+ (BxX + VX + Tz X2 + - -+ + DX
1 =%, — By — (ByxX — ByxX) ’
—Yp 4 B + (TxX — TuX + TyeX? + -+ + B XY
1- Zy + Zy(b - (nyi + Eyqﬁxi) ’

para carga;
(3.15)
para descarga.

y(¢,7) =

em que Y.y é o coeficiente do agrupamento €2,).

A estrutura limitante neste caso depende nao somente de ¢, mas também
do valor estatico da entrada z. Portanto, a estrutura limitante serda formada
por dois conjuntos de valores (densos em termos de z), que dependerdo da
entrada. Uma vez que o modelo possui pontos de equilibrio assintoticamente
estaveis, a saida convergird para o lago Hi(w) no plano x — y. Quanto
menor for a frequéncia da entrada xy, mais H(w) se aproximara da estrutura
limitante H.

A dependéncia da estrutura limitante com a entrada é uma consequéncia
dos termos em negrito na equagao |3.15} Isso mostra como o nimero de
entradas e o tipo de regressores do modelo influenciam o formato da estrutura
limitante H que confina o lago de histerese e, portanto, o lago de histerese. [
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3.3.3 Exemplos numéricos - histerese em modelos auto
regressivos

Esta subsecao apresentara exemplos numéricos e de sistemas simulados,
em que a metodologia proposta na secao anterior foi empregada para ob-
tencao de modelos matematicos para sistemas com histerese em modelos
polinomiais auto regressivos.

Sao apresentados exemplos que ilustram o fato que ter em um modelo uma
multi func¢ao (Definigao da primeira diferenca da entrada (¢(Axy)) é
suficiente para que o mesmo apresente histerese no plano x — y em modelos
ARX e NARX.

Modelo ARX

Como discutido na Secao [3.3] modelos ARX podem apresentar histerese,
se um de seus regressores seja descrito em forma de uma multi funcao da pri-
meira diferenca da entrada (¢(Axy)). A seguir serd apresentado um exemplo
que ilustra a presenca de histerese em um modelo ARX.

Exemplo 3.3.1. Considere o modelo y, = 0,9yi1 + 0,5¢%1, em que ¢p =
sign(Axy) e xp = sen(wk), em que w € a frequéncia do sinal de entrada x
e k € o instante de tempo. O equilibrio deste modelo é y = 5, para ¢, = 1
(carga) e y = —5, para ¢, = —1 (descarga), sendo que a estrutura limitante
H, definida pelo equilibrio do modelo, confina o lago de histerese.

Como pode ser observado na Figura|3.5] a estrutura limitante H delimita
a regiao de Hy(w), e ainda Hi(w) — H quando w — 0. Neste caso, a
dinamica do modelo nao é representada, e seu comportamento, quase estatico,
representa apenas a histerese do sistema.

Diferentes estruturas limitantes podem facilmente ser obtidas bastando
para isso alterar a multi funcao utilizada, mantendo a simplicidade do mo-
delo. A utilizagao da multi funcao

2%, se Az > 0;
or(Axy) = ¢ —2?%, se Axy, < 0; (3.16)
0, se Az, =0;

fornece uma estrutura limitante H completamente distinta, nao quadrada,
alterando a regiao na qual a curva de histerese H(w) é confinada, alterando
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J=5 L y=>5
J—— T
,
>0 =0
2 2
A -4t |
-6 y= -5 -6 y=-=5
1 05 0 05 1 A 05 2 05 1

Figura 3.5: Os pontos em preto estao sobre Hy(w) (veja a observagao para
o modelo yx = 0,9yx_1 + 0,5¢_1, com ¢ = sign(Axy) e xp = sen(wk).
A estrutura limitante H em vermelho sempre ird confinar Hy(w). O
limite superior corresponde a situagao de carga, enquanto que o limite
inferior se refere & descarga.

portanto seu formato. A utilizacao de multi funcoes assimétricas faz com que
a estrutura limitante de pontos de equilibrio H seja nao simétrica, refletindo,
portanto, na simetria e formato de Hy(w).

Modelo NARX

A seguir sera apresentado um exemplo de ocorréncia de histerese em mo-
delos NARX. Em particular, serd apresentado um modelo com duas entradas,
em que a segunda entrada é emulada a partir da primeira, de forma a flexi-
bilizar a estrutura limitante, definida pelo conjunto de pontos de equilibrio.
Neste caso, havera um modelo de Hammerstein SISO, que utiliza um bloco
NARX MISO como parte do modelo dinamico.

Exemplo 3.3.2. Considere o modelo y;, = 0,9y +0,5¢51 +0,2523 | +0,75
em que ¢y = sign(Axy) e xp = sen(wk), em que w € a frequéncia do sinal de
entrada x e k € o instante de tempo. Para este modelo, X9 = 0,75, 3, = 0,9,
Yo =00 e X3 =0,25. O conjunto de equilibrio do modelo é dado por:
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0,5+ 0,75 + 0,2523

= 12,5 +2,52%,  para carga;

) 10,9
y(¢,7) = ) (3.17)
—0,54 0,75 + 0,257
’ +1’ 0—19_ il 2,5+ 2,523,  para descarga.

em que T € a entrada em regime permanente.

Uma vez que o modelo possui o ponto de equilibrio assintoticamente es-
tdvel, a saida convergird para §(¢,Z). Para um valor constante de entrada
xr =1 =1, o equilibrio se encontra em y = 15 para carga e §y = 5 para
descarga. Da mesma forma, para © = —1, o equilibrio esta em iy = 10 para
carga e §y = 0 para descarga, como visto na Equagao |3.17 e apresentado na

Figura 3.6,

15¢

g =125 4 2.58°_A B y =125+ 2580 _,
P

2.5+ 2.5%3
1 05 0 05 1 1 05 0 05 1
xT X
(a) w=1 (b) w=0,1

Figura 3.6: Os pontos em preto estao sobre Hy(w) (Veja a Observagao para
o modelo yx = 0,9yx1 + 0,5¢)1 + 0,2523 | + 0,75 com ¢y, = sign(Axy)
e ) = sen(wk). A estrutura limitante H em vermelho confina Hy(w).
Os limites superior (carga) e inferior (descarga) sdo conjuntos densos
em termos de Z.

E claro que Hy(w) estéd confinado por H, e ainda que Hy(w) — H, quando
w — 0. A utilizacdo da segunda entrada (emulada pela primeira) faz com
que se tenha uma maior flexibilidade na estrutura limitante de pontos de
equilibrio, de modo que uma maior variedade de lagos de histerese podem ser
representados.
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(a) Exemplo [3.3.1]

30

20

-1 0 1
X

(b) Exemplo [3.3.2]

Figura 3.7: A figura (a) apresenta a assimetria do lago de histerese construido pelo
modelo em casos de utilizagdo de multi fungoes assimétricas, especifi-
camente apresentada nas Equacoes e[3.19] Observa-se que embora
exista assimetria no lago de histerese, sua ocorréncia é garantida pela
inclusao da multi funcao no modelo.

Novamente aqui, a utilizagao de outras multi func¢oes, simétricas ou nao,

alterariam o formato da estrutura limitante H, alterando consequentemente

o formato do lago de histerese. Para fins de ilustragao, os Exemplos |3.3.1| e

foram simulados utilizando duas multi fungdes assimétricas (equagoes

e para os exemplos e|3.3.1], respectivamente), com w = 1 rad/s,

sendo os resultados apresentados na Figura [3.7, Ressalta-se, contudo, que
a utilizacao da funcao sinal como multi funcao é suficiente para que o laco

ocorra, como provado nas Proposicoes apresentadas, independentemente de

sua simetria.

or(Axy) =

Ty + 0,5,

or(Axy) =

se Axy > 0;
se Az, < 0;
se Ax, = 0.

se Axy > 0;
se Axy, < 0;
se Az, = 0.

(3.18)

(3.19)
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3.3.4 Determinacao de estruturas

O modelo de Bouc-Wen é um dos mais utilizados para modelagem de
sistemas com histerese. Neste contexto, com o propédsito fim de propor uma
técnica para determinacao de estruturas de modelos com histerese, sera ana-
lisada a discretizacao do referido modelo, aproximando a derivada pela pri-
meira diferenca.

Desse modo, busca-se identificar quais agrupamentos de termos e relagoes
entre agrupamentos podem ser inclusos no modelo NARX polinomial, de
modo que o mesmo seja capaz de representar histerese. Aproximando as
derivadas pela primeira diferenca na Equacao , chega-se a:

Fr — Fu_ )

% ~ Jq [LCkfl, ./T'.kfl, S1gn ('kalﬂ V-1, (320)
ou ainda:

Fi = Fp-1+ hga|wi—1, Fr_1, sign (vg—1)] vk—1, (3.21)

sendo F a saida histerética, h o passo de integragdo, = a entrada, sign(-)
a funcao sinal, v a derivada da entrada avaliada em um instante de tempo
especifico e g4[-] uma func¢do nao linear discreta dos regressores xy_1, Fi_1 €
sign (vg_1).

Para valores de h suficientemente pequenos, a estrutura apresentada na
Equacao [3.21] apresenta histerese. Assim, a estrutura apresentada na Equa-
cao [3.21] d4 uma nocao de possiveis agrupamentos suficientes para repre-
sentar sistemas com histerese. Observe a inclusao de regressores do tipo
sign(vg_1), multi fungdo da primeira diferenga da entrada, uma vez que
sign(vy—1) = sign(zy, — rx_1).

Dadas as argumentagoes acima, espera-se que um modelo de um sis-
tema que possua histerese tenha, no minimo, agrupamentos lineares da saida
(Fk—1), em adigdo de uma fungdo nao linear que envolvam multi fungoes da
primeira diferenca da entrada. Além disso, caso o sistema possua alguma di-
namica, além da histerese, o modelo deve ter regressores pertinentes a outros
agrupamentos, a fim de representar a dinamica externa a histerese.

Uma vez que a histerese ¢ um comportamento quase-estatico, propoe-
se a utilizagao de agrupamento de termos para determinagao de estruturas.
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Um pré-requisito é que entre os agrupamentos de termos candidatos esteja
presente uma multi fungdo da primeira diferenga da entrada (¢(Axy), uma
vez que a auséncia deste agrupamento, como mostrado nas Proposicoes até
aqui apresentadas, dificulta a ocorréncia de histerese em um modelo.

A principio, utilizaram-se conceitos de agrupamentos de termos e coe-
ficientes de agrupamentos (Aguirre, [1994; |Aguirre e Billings, 1995b) para
classificar agrupamentos candidatos como genuinos ou espurios. Para tal,
gerou-se um conjunto de termos candidatos com maximo atraso e grau de
nao linearidade fixo. Apds, calculou-se a taxa de reducao de erro (ERR) para
cada termo candidato, definindo entao a ordem de inser¢ao dos mesmos no
modelo. Os termos foram inseridos um por vez, e os parametros estimados
via minimos quadrados estendidos.

Os coeficientes dos agrupamentos, constantemente monitorados, indica-
vam a presenca de agrupamentos espurios, em caso de mudanga de sinal ou
convergeéncia para zero. Nesse caso, todos os regressores pertinentes aquele
agrupamento eram considerados espurios e excluidos do conjunto de termos
candidatos, e os demais considerados genuinos.

E desejavel que se tenha uma descri¢ao tao simples quanto possivel, mas
ainda fiel ao sistema. Desse modo, apds a eliminacao dos agrupamentos
espurios, os regressores de atraso unitario pertencentes aos agrupamentos
genuinos eram classificados por meio da ERR, aplicada simultaneamente ao
critério de informagao de Akaike (AIC).

Leva e Piroddi (2002) e Du et al. (2006) relatam que grandes valores de
atraso pioram a qualidade do modelo para histerese. Esse comportamento
também foi constatado, pois a insercao de regressores com atrasos maiores
que a unidade pioravam significativamente a qualidade do modelo, e pode ser
explicado pelo fato de que histerese é um comportamento quase-estatico.

Como a estrutura limitante de pontos de equilibrio H confina a histerese
do modelo, apenas um regressor referente a cada agrupamento é suficiente
para descrever uma dada estrutura limitante.

Sendo assim, utilizou-se apenas 1 como maximo atraso dos regressores de
cada agrupamento genuino selecionado previamente, como regressores do mo-
delo final. Além disso, como a histerese é um comportamento quase estatico,
¢ normal a escolha de regressores de baixa ordem para um modelo.

A quantificacao do desempenho do modelo foi feita por meio de compa-
racao com os dados de identificacdo e validagao, utilizando o indice RMSE
(Equacao . Caso o valor do indice RMSE seja menor que a unidade
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indica que o modelo comete erro quadratico, em média, menor que o erro
cometido pela média da série temporal:

RMSE = VER - gk>2, (3.22)
VI (e — 9

em que y é a série de saida com valor médio ¥, § é o valor estimado pelo

modelo.

3.4 Consideracoes do Capitulo

O presente capitulo apresentou propostas de procedimentos para modela-
gem de sistemas que possuem histerese, utilizando modelos polinomiais auto
regressivos. Foram fornecidas proposi¢oes que justifiquem a histerese em
modelos polinomiais auto regressivos, bem como condicoes suficientes para
que a histerese ocorra. Foi mostrado que a estrutura limitante de pontos de
equilibrio H delimita a regido na qual a histerese Hy(w) ocorrera. Ainda,
mostrou-se a suficiéncia de se ter agrupamentos como uma multi funcao da
primeira diferenca da entrada (¢(Axy)) como agrupamentos candidatos para
se representar sistemas com histerese via modelos auto regressivos.

Mostraram-se exemplos numéricos simples, que elucidaram como a utili-
zacao de multi funcao da primeira diferenca da entrada sao suficientes para
que um modelo ARX/NARX apresentem um lago de histerese. Além disso,
mostrou-se como a utilizacao de multi funcoes assimétricas fazem com que a
estrutura limitante H seja assimétrica, impondo assimetria também no laco
de histerese Hy(w) criado pelo modelo no plano entrada-saida.

Destaca-se neste ponto a simplicidade dos modelos obtidos, os quais sao
capazes de reproduzir distintos lacos ‘H. Ademais, a flexibilidade de utiliza-
¢ao de diferentes multi funcoes faz com que, ainda mantendo a simplicidade
estrutural do modelo - importante em cenério de compensacao de histerese -
se tenha elevada reprodutibilidade do lago de histerese.

A seguir propos-se uma metodologia para determinagao de estruturas de
modelos NARX polinomiais para sistemas com histerese. Nesse contexto,
foram definidos os agrupamentos desejados a fim de que se tenha um modelo
adequado de um sistema com histerese. A técnica proposta faz uso de con-
ceitos de agrupamento de termos e coeficiente de agrupamentos, e utiliza-se
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do fato do comportamento de histerese ser um comportamento quase estatico
para associar o laco a analise estatica em modelos NARX polinomiais.

O capitulo seguinte apresentara os resultados obtidos, apds a aplica-
¢ao das técnicas aqui descritas. Serao detalhados os resultados numéricos
utilizando modelos referéncia de Bouc-Wen e LuGre para amortecedores
magneto-reoldgicos, os quais contém histerese. Sera visto como estruturas
simples e gerais, composta por poucos regressores de atraso unitério, sao
capazes de representar uma grande variedade de curvas de histerese.






Capitulo 4

Exemplos Numeéricos

“E muito melhor lancar-se em busca de conquistas
grandiosas, mesmo expondo-se ao fracasso, do que
alinhar-se com os pobres de espirito, que nem gozam
muito nem sofrem muito, porque vivem numa penum-
bra cinzenta, onde nao conhecem mem wvitoria, nem
derrota.”

Theodore Roosevelt

4.1 Introducao

O presente capitulo apresenta a identificacao de modelos auto regressivos
com histerese, utilizando modelos de Bouc-Wen e de LuGre de amortecedores
magneto-reolégicos como sistemas teste.

Ademais, os resultados da utilizacao desses modelos em uma arquitetura
de compensacao de histerese, o qual utiliza o modelo inverso NARX para a
histerese do sistema, sao apresentados. Por fim, apresentam-se consideracoes
finais do capitulo, retomando alguns dos pontos principais aqui apresentados.

4.2 lIdentificacao de sistemas com histerese

Esta secao apresenta resultados obtidos quando da aplicagao da meto-
dologia apresentada na Secao para obtencao de modelos de sistemas
com histerese. Uma andlise tedrica acerca dos modelos obtidos também é
realizada, com o intuito de se validar a suficiéncia de uma multi funcao da
primeira diferenga da entrada em modelos de sistemas com histerese.
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4.2.1 Modelos NARX para histerese Bouc-Wen

Spencer Jr. et al.| (1997) propuseram um modelo, baseado na fisica do
processo, para um amortecedor magneto-reolégico. Naquele trabalho, a his-
terese do amortecedor foi modelada como uma histerese do tipo Bouc-Wen,
além da dinamica inerente ao processo. A representacao grafica do modelo do
sistema é apresentado na Figura [{.1 Dada a representatividade do modelo
proposto em (Spencer Jr. et al., [1997)), o mesmo foi utilizado nesse trabalho
como sistema teste, como feito por |Leva e Piroddi (2002) e Du et al.| (2006).
A simulag¢ao do modelo de Bouc-Wen foi executada utilizando Runge-Kutta
de quarta ordem.

y lE X
— —
Bouc-Wen
G ko
F

AOONONOUONNONONONNNNNNNNNN

Figura 4.1: Representacao grafica do modelo de Bouc-Wen para um amortecedor
magneto-reoldgico, proposto por (Spencer Jr. et al., [1997), de onde o
mesmo foi adaptado.

Matematicamente, o modelo proposto por |Spencer Jr. et al.| (1997) é
escrito como:
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F = ay+ki(z —x), (4.1)
y = Coj—q laz + o + ko(z — y)],
o= i —glel" = B(E = )" + AlE —g),
= Qg+ apupw,
¢ = ¢, T cuBw,
co = Co, T+ CoUBW,
upw = —n(upw — E).

A lista dos parametros e seus valores pode ser encontrada em (Spencer Jr.
et al., 1997), (Leva e Piroddi, 2002) ou em (Du et al.;[2006]) e serd reproduzida
nas Tabelas [{.T] e A varidvel z representa a evolugao histerética do tipo
Bouc-Wen do sistema, ao passo que F ¢ a forga resultante ao deslocamento
x. A entrada ugy depende da intensidade da tensao aplicada F.

Tabela 4.1: Parametros do modelo de Tabela 4.2: Parametros do modelo de

Bouc-Wen. Bouc-Wen (cont.).

Parametro Valor Parametro Valor

Co, 21,0 N - s/cm Qg 140 N/cm

Co, 3,50 N - s/cm - V ap 695 N/cm -V

ko 46,9 N/cm v 363 cm ™2

c1, 283 N - s/cm I64 363 cm 2

c1, 295N -s/cm - V A 301

ky 5 N/em n 2

X 14,3 cm i 190 71

Nesse sentido, Leva e Piroddi| (2002) propuseram a utilizacao de uma
técnica, em que um regressor do sinal da velocidade ( sign(z), equivalente a
fungao sinal da primeira diferenga da entrada deslocamento - x) foi incluido
no espaco de busca de termos candidatos, a fim de encontrar um modelo
NARX polinomial capaz de representar o modelo referéncia proposto em
Spencer Jr. et al| (1997) (Equagao [4.1)). Apesar de obter um modelo NARX
polinomial para o sistema em questao, os autores apenas conseguiram tal
feito incluindo regressores de grau de nao linearidade fracionario, chegando
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a utilizar regressores de décima poténcia.

Conforme relatado por |Ikhouane e Rodellar (2007)), sabe-se que a histerese
é um comportamento quase estatico. Assim, para obter um conjunto de dados
para identificagao do modelo que excursionasse uma larga faixa de operacao
do sistema, a entrada (z - deslocamento) e o sinal de tensdo (£) foram
gerados por meio de ruido branco Gaussiano, apés a aplicacao de filtros passa-
baixas, a fim de obter dados para obtencao de modelos da histerese. Foram
coletados um total de 3000 amostras do modelo referéncia (Equagao ,
sendo a metade utilizada para identificagdo (método apresentado na subsegao
seguinte), e outra metade como a primeira massa de dados de validagao,
utilizando T = 0,002s.

Com o proposito de validar o modelo em uma maior faixa de operacao,
uma segunda massa de 2000 amostras de validacao com caracteristicas dis-
tintas foi gerada. Nesse caso, os sinais de deslocamento e tensao sao sinais
puramente senoidais com +1lcm de amplitude e 3Hz de frequéncia para o
deslocamento, além de 40,5V de amplitude, frequéncia de 0,5Hz, com um
valor médio de 1,6V para a tensao. Com isso, espera-se excursionar varios
lacos da curva de histerese, validando o modelo obtido em diferentes pontos
de operacao. Os sinais foram normalizados e um ruido aleatério gaussiano
de média zero e desvio padrao 5% foi adicionado.

Aplicando conceitos de agrupamento de termos e coeficientes de agru-
pamentos descritos no capitulo anterior (Secao , classificou-se os agru-
pamentos como genuinos ou espurios de acordo com as Tabelas e 4.4
A terceira coluna indica como o coeficiente do agrupamento se comportou
mediante inser¢ao de termos. + (—) indica que o agrupamento manteve seu
valor positivo (negativo), enquanto que +— (—+) indica que o agrupamento
oscilou. Nesses casos, nenhum coeficiente de agrupamento convergiu para
zero. Dentre os 35 agrupamentos candidatos, somente 6 foram considerados
como genuinos, reduzindo consideravelmente o niimero de termos candida-
tos. Com isso, o espaco de busca é consideravelmente reduzido, diminuindo
portanto o custo computacional na etapa de selecao de estruturas.

Apoés a aplicacao dos conceitos de coeficientes de agrupamento para sele-
¢ao de possiveis agrupamentos genuinos e espirios, obteve-se um conjunto de
6 agrupamentos genuinos, os quais poderiam compor o modelo final. De fato,
a insercao de todos os 6 termos de primeira ordem pertinentes aos agrupa-
mentos genuinos minimiza o AIC (Figura , quando inseridos pela ordem
de maior ERR.
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Tabela 4.3: Agrupamento de termos para o MRD (Bouc-Wen - parte i)

Agrupamento Classificagao Comportamento do
coeficiente do agrupamento

Q, Genuino +
Quz Esptrio +—
Quay Espurio —+
ng Espurio —+
Qu%y Espurio —+
Qs Espirio +—
Quy Esptrio +—
Qu3 Esptrio —+

Qs Genuino +
Qusu2 Esptrio +—
Q2 Espurio —+
Qg2 Esptrio +-—
Quw% Espirio +—
Qugugus Espurio —+
Qusuz Esptrio +—
Quzu, Esptrio —+
Q2 Esptrio +—

Quouy Genuino +

Porém, é desejavel que se tenha uma descricao tao simples quanto pos-
sivel, mas ainda fiel ao sistema (modelo referéncia, no caso). Sendo assim,
observou-se a evolugdo no plano (AIC,N) (Figura[4.2] sendo N o nimero de
regressores inseridos) e observou-se que o decréscimo do valor de AIC apds
a insercao dos regressores 5 e 6 é desprezivel. Ou seja, pode-se compor um
modelo utilizando apenas quatro regressores com maior ERR, compondo o
modelo

Y = 0,8536yk—1 + 0,0388@637]9_1 + 0,6143U27]€_1U171€_1
—0,4407ugz U2 p—1Yp—1 + ‘I’yxgéyxg + &k, (4.2)

em que V.0, + & indica a parte MA do modelo, que consiste de seis
termos nao lineares envolvendo entradas, saida e regressores de residuo. y
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Tabela 4.4: Agrupamento de termos para o MRD (Bouc-Wen - parte ii)

Agrupamento Classificagao Comportamento do
coeficiente do agrupamento

Quzu, Espirio —+
Quauy Espirio +—
Q2 Esptrio —+
Quzy Esptrio +—
Qugusy Genuino -
Quoy Espirio —+
Qugury Espiirio +—
Qus Espurio +—
Quzy Espirio —+
Qy, Espurio +—
Qugury Esptrio +-—
Qs Espirio —+
Q2 Espirio —+
Quzu, Espirio —+
Qugus Espirio +—
Qu, Genuino +
Qc Genuino —

corresponde a forga F, u; é a tensdo E (Equagao , uo a velocidade e ug
corresponde ao regressor da multi fungao da primeira diferenga (¢(Axy) =
sign(zxy — xp_1)).

Uma vez obtido o novo modelo (Equagao para o sistema referéncia, é
necessario que o mesmo seja validado. A evolugao temporal (no plano (f,t))
e histerética (no plano (f, d)) sdo apresentados nas Figuras , , e
[4.7, de modo a validar, qualitativamente em um primeiro momento, o modelo
em trées diferentes massas de dados, incluindo o lago principal.

Como pode ser percebido, o desempenho do modelo de quatro regressores
de atraso unitario é capaz de descrever bem o sistema na regiao de operacao
analisada, possuindo como grande vantagem a simplicidade, quando compa-
rado ao modelo apresentado em Spencer Jr. et al.| (1997), [Leva e Piroddi
(2002) e Du et al.| (2006). O indice RMSE foi calculado para cada caso,
tendo os valores expostos na Tabela [4.5]

A Figura [4.§ apresenta a curva de erro correspondente a Figura [£.3] en-
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-1.25 ‘ ‘ 2

o P

1 2 3 4
Numero de termos

Figura 4.2: Critério de informagao de Akaike (AIC') calculado mediante a insercao
dos termos, classificados por meio da taxa de redugao de erro (ERR).
A linha continua entre pontos foi utilizada apenas para facilitar a visu-
alizacdo, e ndo tem significado. Percebe-se um decréscimo consideravel
no valor do indice até a insercao do quarto termo. A partir dai, nota-se
que a inclusao de novos termos nao contribui significativamente para
a reducao do valor do AIC.

quanto que a Figura apresenta a curva de erro da Figura O erro foi
computado como a diferenca entre os dados e a simulagao livre do modelo
identificado.

Uma importante questao pratica é quando o sistema com histerese apre-
senta ordem maior que um. Neste caso, espera-se a utilizacao de regressores
com maiores atrasos. Deve ser percebido, no entanto, que a teoria desen-
volvida nao ¢é limitada a utilizacao de modelos com regressores de atraso
unitario, uma vez que a restricao se refere apenas aos agrupamentos de ter-
mos selecionados, mas nao limitam o maximo atraso utilizado.

Tabela 4.5: Indice RMSE calculado para duas massas de dados de validagao dis-
tintas (Bouc-Wen).

Validagao - 1 Validagao - 2
RMSE 0,1741 0,1283
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0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Amostras

Figura 4.3: Predicao livre do modelo utilizando a primeira massa de dados de
validacao. A linha continua (—) se refere ao modelo e a linha tracejada
(——) aos dados de validagao.

as : : : : : : :
06 04 -02 0 02 04 06 08 1
Deslocamento
1
0.5}
(av}
O of
5
-05}
e
_1—
s : : :
] -05 05 1

Velociodade

Figura 4.4: Curva de histerese obtida para a primeira massa de dados de validagao.
A linha continua (—) se refere ao modelo e a linha tracejada (——) aos
dados de validagao.
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Forca
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Amostras

Figura 4.5: Predicao livre do modelo utilizando a segunda massa de dados de va-
lidagao. A linha continua (—) se refere ao modelo e a linha tracejada
(——) aos dados de validagao.

-0.5 0, 05 1 15
Velocidade

Figura 4.6: Curva de histerese obtida para a segunda massa de dados de validagao.
A linha continua (—) se refere ao modelo e a linha tracejada (——) aos
dados de validagao.

Estrutura limitante e regiao de operagao do lago de histerese (Bouc-
Wen)

De acordo com a Proposigao (3.3.3]), uma vez que o termo uz é uma multi
funcao da primeira diferenga (uzr = ¢(Axy)), o modelo produzira histerese
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0 50 100 150 200 250
Amostras

0
Deslocamento

Figura 4.7: Predicao livre do modelo utilizando a terceira massa de dados de va-
lidacao (loop principal). A linha continua (—) se refere ao modelo e a
linha tracejada(——) aos dados de validagao.

desde que seu equilibrio seja assintoticamente estavel. Além disso, o modelo
[4.2] utiliza mais de uma entrada, o que faz com que a estrutura limitante H
seja mais flexivel.

A estabilidade assintética do modelo pode ser garantida matema-
ticamente, como a seguir apresentado. Efetuando uma analise em estado
estaciondrio na Equacao se obtém:

Z¢?_L3 + Zulug ﬂgﬂl

o 4.3
y(u17u27u3> 1— Ey — E¢u2yﬂgﬂg’ ( )

em que X, = 0,8536, ¥, = 0,0388, X4, = 0,6143, X4,,, = —0,4407. A
equagao [£.3]apresenta o conjunto de pontos de equilibrio que definem a estru-
tura limitante H, cuja localizagao depende do histérico de uma das entradas
(us = ¢(Axy) = sign(Axy)). O equilibrio pode também ser escrito como:
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Erro

at

500 1000 1500
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Figura 4.8: Curva de erro da Figura

0.5

560 1600 15‘00 2000
Amostras

Figura 4.9: Curva de erro da Figura

Yo+ Luyu, Uolly -
—, para ¢ =1 (carga);
1— Ey — E¢u2yUQ ( )
y(uy,ug,u3) = (4.4)
=g + Xyyu, Ul -
, para ¢ = —1 (descarga).
T=%, 1 Syuyiy’ PO (descarga)

A adicao de us e us muda o equilibrio g e, portanto, a estrutura limitante
H que depende de u; (multi fungdo da primeira diferenca Axy), e também
de uy e ug. Neste caso, a estrutura limitante é de maior complexidade, como
pode ser ilustrado pela Figura 1.6 A condi¢ao de estabilidade local deste
modelo é —1 < X, 4+ Xgy, U2tz < 1, ou, rearranjando e usando X, = 0,8536
e Ygay = —0,4407, tem-se:
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—4,2060 < —yli5 < 0,3322. (4.5)

Para carga (u3 = 1), a condicdo de estabilidade se torna us < 4,2060,
significando que o conjunto de equilibrio é localmente estavel para valores
de velocidade inferiores a 4,2060 vezes a velocidade nominal, uma vez que
os dados estdao normalizados. Para condi¢ao de descarga (uz3 = 1), uma
analise similar leva a mesma condicao, garantindo a estabilidade do modelo
dentro da regiao analisada e, portanto, justificando a histerese apresentada

(Propriedade [3.3.1)).

4.2.2 Modelos NARX para histerese LuGre

Em |Jimenez e Alvarez-Icaza (2004)), o modelo de fricgao de LuGre é utili-
zado para modelar a histerese de um amortecedor magneto reolégico (MRD).
A dinamica do sistema é acrescida ao modelo de LuGre, de forma a se obter
o modelo final, representado matematicamente por:

F = B@)z+~(G)T + dx + fo+ €2

2 = t—ali|z
Bi) = alni+g)
(i) = pii® + pai + ps. (4.6)

Na Equacao , a variavel z é responsavel por representar a histerese
do sistema, enquanto a variavel i se refere a corrente aplicada. Os valores
constantes de (3, 0, fo, €, @, q1, G2, p1, P2 € p3 sdo apresentados em (Jimenez
e Alvarez-lcaza, [2004) e serao reproduzidos nas Tabelas e . A variavel
x se refere ao deslocamento do MRD e F a forca de saida, que tem compor-
tamento de histerese. O modelo de LuGre foi simulado utilizando o método
de Runge-Kutta de quarta ordem, com passo de integragao T = 0,002s.

Para identificacao e validacao, geraram-se duas massas de dados distin-
tas. Para geracao da primeira massa de dados, utilizou-se duas realizacoes
independentes de ruido branco Gaussiano, filtrado por um filtro passa-baixas,
para deslocamento () e corrente (i), as quais eram utilizadas a fim de obter
F (Equacao . Dessa massa de dados, metade foi utilizados para obtencao
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Tabela 4.6: Parametros do modelo de Tabela 4.7: Parametros do modelo de

LuGre. LuGre (cont.).
Parametro Valor Parametro Valor
o 3,20 mm™!
‘ 533,85 N/A D3 0,50 N-s/mm
" Lt N R R
2 )

n -10,80 N-s/(mm A?) }5 1,31351;;12/1;](11
pr 1775 Nes/(mm A) - ’

do modelo (identificagao) e outra metade para a primeira massa de dados de
validacao.

Uma segunda massa de dados, com valor de corrente fixo (i = 0,5A)
e x = 0,2sen(67t) foi obtida, com o propésito de validar o modelo obtido
também em outra regiao de operacao.

Utilizando conceitos de agrupamento de termos apresentados no Capi-
tulo 3, selecionou-se a estrutura do modelo com grau de nao linearidade
¢ = 2. Classificou-se, portanto, os agrupamentos candidatos como genuinos
ou espirios, de acordo com a Tabela[d.8 A terceira coluna indica como o co-
eficiente do agrupamento se comportou mediante inser¢ao de termos. + (—)
indica que o agrupamento manteve seu valor positivo (negativo), enquanto
que +— (—+) indica a maneira na qual o agrupamento oscilou. O nimero
0 apds os sinais algébricos indica os casos em que, apos oscilar, o coeficiente
do agrupamento convergiu para zero.

Dentre os 15 agrupamentos candidatos, apenas 6 foram escolhidos para
compor o modelo final, utilizando regressores de atraso unitario. O modelo
obtido é apresentado na Equagao [4.7}

ye = 0,9730yr—1 + 0,1699u;  1u2x—1 — 0,0010
—0700051@,19—1 + 0,0006us j—1us3 —1 + 0,0011us3 54
+ W yaelyee + E, (4.7)
em que \I/yxgéyxg + & indica a parte MA do modelo, que consiste de dez

termos nao lineares envolvendo entradas, saida e regressores de residuo. y
¢ a forga F (saida) do modelo, u; corresponde ao valor de corrente i, us 0
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Tabela 4.8: Agrupamentos de termos para o MRD (modelo de LuGre), sua classi-
ficacdo e comportamento do coeficiente de agrupamento.

Agrupamento Classificagao Comportamento do
coeficiente do agrupamento

Q, Genuino +
Quoy Esptrio —+0
Q2 Espirio —+
Qs Genuino +

Qs Genuino +
Qu, Esptrio —+
Quauy Esptrio —+0
Qusy Esptrio —+0

Q2 Esptrio —+
Qy, Esptrio —+
Quy Espurio —4+0

Qugus Genuino -

Q2 Genuino +
Q2 Esptrio —+0
Qc Genuino -

valor da velocidade & e uz = sign(ug) = sign(xy — xx_1) é a multi fungao da
primeira diferenca da entrada. A validagdo temporal (no plano (f,t)) e do
lago de histerese (no plano (f, %)) sdo apresentados nas Figuras e 4.1
As Figuras e apresentam os testes de correlacao executados a fim
de validar estatisticamente o modelo obtido.

Observa-se que o modelo obtido consegue representar bem o sistema na
regiao de operacao analisada, tendo como grandes vantagens a simplicidade
do modelo aliada a capacidade de predicao. Para quantificar a capacidade
de predicao, utilizou-se o indice RMSE, apresentado na Tabela |4.9,

Tabela 4.9: Indice RMSE calculado para duas massas de dados de validagao dis-
tintas (LuGre).

Validagao - 1 Validagao - 2
RMSE 0,4075 0,2957
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Sistema|
Modelo

0 500 1000 1500 2000 2500

Amostras

0.5 1

Veloc(idade

Figura 4.10: Predicao livre do modelo utilizando a primeira massa de dados de
validagao. Modelo NARX para o MRD (LuGre).

Modelo
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Amostras

-04 -03 -02 0.2 0.3 0.4

—0?1 0 0?1

Velocidade

Figura 4.11: Predicao livre do modelo utilizando a segunda massa de dados de
valida¢do. Modelo NARX para o MRD (LuGre).

Estrutura limitante e regiao de operacao do lago de histerese (Lu-
Gre)

Novamente o termo wug ;1 é multi funcdo da primeira diferenca (Axy),
o que faz com que o modelo produza histerese (Hy(w)), desde que ele seja
assintoticamente estavel.

Uma analise em estado estacionario no modelo .7 conduz a:
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Atraso Atraso

(a) (b)

Figura 4.12: Testes de correlagao executados. A subfigura (a) corresponde a au-
tocorrelagao dos residuos de identificagdo enquanto a subfigura (b)
corresponde a correlacao cruzada dos residuos de identificacdo com a
entrada u; (corrente de alimentagao).

Vrup Uy + Lo + T2 U + Ly Ualiz + Yy U
1-3%, ’

(g uz) = (4.8)
sendo X, = 0,9730, £,,,, = 0,1699, £y = —0,0010, £,2 = —0,0005, Ty, =
0,0006 e ¥,, = 0,0011. A equacao (4.8)) define o conjunto de pontos de
equilibrio que definem a estrutura limitante H, que depende do histérico de
uma das entradas (uzg = ¢(Axg)). O equilibrio também pode ser escrito
como:

( Yy Uiy + Xo + B2 U7 4 Luyuylia + Sy _

-, , para ¢ =1;
(carga)
5(61762)a3> -
Yuup U1ty + 3o + D22 — Nypus i — Dy _
! , para ¢ =—1
1-3,
\ (descarga).

A condigao de estabilidade local do modelo (X, < 1) é atendida. Neste
caso, portanto, pela teoria proposta na Proposicao (3.3.3]), o modelo neces-

(4.9)
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0 E 0
Atraso Atraso

(a) (b)

Figura 4.13: Testes de correlacao executados. A subfigura (a) corresponde a cor-
relagdo cruzada dos residuos de identificacdo com o sinal algébrico
da velocidade ao passo que a subfigura (b) corresponde & correlagao
cruzada dos residuos de identificacao com a velocidade.

sariamente apresentara histerese no plano entrada-saida.

4.3 Compensacao de histerese utilizando mo-

delo inverso

4.3.1 O sistema de Bouc-Wen para o MRD

Nesta se¢ao, o modelo serd utilizado em uma arquitetura de compen-
sacao de histerese, a qual utiliza o inverso do modelo NARX obtido em um
ramo antecipativo. Utiliza-se aqui o modelo de Bouc-Wen para o amorte-
cedor magneto-reoldgico (MRD) como sistema a ser compensado, haja visto
que o mesmo foi considerado durante a obtencao do modelo. Deve-se res-
saltar que a principal contribuicao da tese estd no contexto de modelagem
matematica. Contudo, por meio desta secao espera-se mostrar que hd uma
grande possibilidade de avancos futuros na utilizacao da teoria de modela-
gem aqui desenvolvida em problemas de controle de sistemas com histerese.
A Figura ilustra a arquitetura utilizada.

O modelo NARX obtido anteriormente sera, por conveniéncia, repetido
abaixo, tendo seus parametros substituidos por a, b, ¢ e d, por uma questao
de simplicidade:



64 4 Exemplos Numéricos

0.5r

Error

At

0 500 1000 1500
Samples

Figura 4.14: Curva de erro da Figura m

X
T~ TT | Y
! |
Frer | Compensador :ENARX = EcrrL | Modelo de Fout
— 1™ Antecipativo T = Bouc-Wen |——»
: NARX : (MRD)
! |

Figura 4.15: Sistema de compensagao proposto, utilizando um compensador an-
tecipativo NARX para controlar o amortecedor magneto-reoldgico,
neste momento representado pelo seu respectivo modelo de Bouc-
Wen.

Ye = aYr—1 +buzp_1 + cug 11 k1 (4.10)

+dus j—1U2 —1Yk—1-

Uma vez que a entrada us se refere a multi funcao sinal (sign(-)) da
velocidade (ug), a Equagao pode ser reescrita como:

Y = ayr—1 + bsign(ugg_1) + cugp_1u1 g1 (4.11)

+d sign(ug g—1)U2 k—1Yk—1,
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reduzindo dessa forma o nimero de entradas do modelo. Pela definicao da
funcao sinal, podemos reescrever o modelo como:

|u,p—1]
Y = QYp—1 +b—"— + ClUgp_1U 1 (4.12)
U2 k-1
|us,p—1]
+d U2 k—1Yk—1,
U2 k-1
ou ainda, considerando um problema de seguimento de trajetorias suaves, de

modo que a velocidade nao seja nula:

U fe
Yr = QYg—1+ blz’—kl’ + CUg g—1U1 k-1 (4.13)
U2 k-1

+d |ug g—1| Yr—1-

O modelo polinomial, anteriormente descrito por trés entradas e com
grau de nao linearidade cubica pode ser representado equivalentemente por
um modelo NARX racional com grau de nao linearidade quadratica e duas
entradas, contendo quatro regressores. Nesse ponto, define-se o seguinte pro-
blema:

Compensagao de Histerese:

Dado um modelo de um sistema com histerese, obter o modelo inverso,
de modo que o mesmo possa ser utilizado em um cenério de compensacao de
histerese, contrabalancando a nao linearidade histerética. Para tal, explicite
a entrada de compensacao (u1) do modelo em funcdo da saida de referéncia

(yref ) .

Desse modo, busca-se obter o valor da tensao a ser aplicada na entrada
(u1) que conduzird o sistema a trajetéria de referéncia (y.f). Isolando o
regressor u; na Equagao[4.13] chega-se a lei de compensagcao de histerese, que
se baseia, entre outros fatores, na referéncia atual a ser seguida (Yrer y = Fref )
e no valor futuro da mesma variavel (Yref+1):

1 )
Uy = — (yref,k-i-l — AYref,k — b51gn(u2,k) (4-14)
CUg k

’

— dsign(Ug k) Yret k) , cOM ug g 7 0.
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A lei de compensacao é valida para seguimento de trajetoria nao cons-
tante, ja que foi obtida pela divisao de ambos os lados do modelo por ug ,
que é a derivada do sinal de entrada. Além disso, quando o deslocamento
na entrada tende a um valor constante, ha problemas numéricos, devido ao
regressor de velocidade (uq) no denominador da expressao de compensagao.

Desse modo, a fim de evitar esse tipo de problema, adota-se uy ; = U1 k1
quando a velocidade se torna proxima de zero. No presente trabalho, utilizou-
se Uk = Uy x—1 NOs casos em que a velocidade fosse inferior a 2% de seu valor
maximo. Assim, embora a saida do sistema de compensacao nao seja étima
do ponto de vista tedrico, é razoavel do ponto de vista pratico, apresentando
um baixo erro de seguimento de trajetoria.

Ademais, é conhecido que ha uma limitacao fisica na tensao de alimenta-
¢ao do amortecedor magneto-reoldgico modelado, sendo que a entrada deve
estar contida no intervalo 0 V < u; < 2,25 V. Essa informagao de saturagao
também é utilizada pelo compensador, que nao envia um sinal fora desses
limites ao sistema.

1500

Ty

.
Referéncia

A Livéistema controladOf

I\

-500

e LA

—1500 ! i i i ! i i
0

Tempo (s)

Figura 4.16: Evolucao temporal da referéncia a ser seguida (sinal de referéncia
1), em preto, e da saida do sistema de compensagao antecipativo em
vermelho. RMS(e) = 58,27 N ou RMS(e) = 4,26%, em unidades

normalizadas.

A fim de quantificar o desempenho dos controladores no seguimento de
trajetorias, foi calculado o valor eficaz (valor RMS) do erro de seguimento de
trajetorias, para cada caso. Matematicamente, o indice é definido como:
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Figura 4.17: Compensacao da histerese, comprovada pela curva entre a saida de-
sejada (referéncia a ser seguida - eixo x) e a forga de saida do sistema
(eixo y). Sistema de compensagao antecipativo em seguimento ao
sinal de referéncia 1.

RMS(@) _ \/Z?I:l (fref(f\? — fout(i))2 (4_15)

O valor RMS foi calculado em Newton, e também em valores relativos ao
valor maximo, em %, a fim de se ter uma melhor ideia do erro de seguimento
cometido pelo sistema compensado.

A Figura [£.16] apresenta a primeira referéncia a ser seguida, em preto,
e o sistema compensado. A Figura apresenta o espaco composto pela
primeira referéncia a ser seguida (eixo abscissa) e saida do sistema (eixo das
ordenadas), comprovando a compensagao de boa parte da histerese do sistema
pelo controlador antecipativo baseado no modelo NARX. O valor eficaz do
erro de seguimento cometido por essa abordagem foi de RMS(e) = 58,27 N,
ou em termos relativos de RMS(e) = 4,26%.

As Figuras e apresentam o seguimento a segunda referéncia. As
Figuras e apresentam o seguimento a terceira trajetoria quando o
controlador antecipativo estda em funcionamento.

Com a analise dos resultados, pode-se observar que a técnica de compensa-
¢ao baseada em um modelo NARX opera de modo satisfatério no seguimento
de diferentes trajetérias.
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Figura 4.18: Evolucao temporal da referéncia a ser seguida (sinal de referéncia
2), em preto, e da saida do sistema compensado antecipativo, em
vermelho. RMS(e) = 60,02 N ou RMS(e) = 4,39%, em unidades

normalizadas.
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Figura 4.19: Compensacao da histerese, comprovada pela curva entre a saida de-
sejada (referéncia a ser seguida - eixo x) e a forga de saida do sistema
(eixo y). Sistema compensado em seguimento ao sinal de referéncia
2.

Por fim, deve-se ressaltar a aplicabilidade da técnica em sistemas que
apresentam caracteristica de histerese, em particular histerese do tipo Bouc-
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Figura 4.20: Evolucao temporal da referéncia a ser seguida (sinal de referéncia
3), em preto, e da saida do sistema de compensado, em vermelho.
RMS(e) = 57,38 N ou RMS(e) = 4,19%, em unidades normalizadas.
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Figura 4.21: Compensacao da histerese, comprovada pela curva entre a saida de-
sejada (referéncia a ser seguida - eixo x) e a forga de saida do sistema
(eixo y). Sistema compensado, em seguimento ao sinal de referéncia 3.

Wen, uma vez que o modelo de Bouc-Wen é dificil de ser invertido devido a
sua nao linearidade. O modelo de Bouc-Wen, embora amplamente utilizado
para modelagem de sistemas com histerese, tradicionalmente nao é utilizado
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para compensacao de sistemas com histerese devido a dificuldade citada.
Outros modelos, como os de LuGre, Prantdl-Ishlinskii e Preisach também
apresentam a mesma dificuldade.

A fim de ilustrar a importancia de regressores que envolvam multi funcgoes
da primeira diferenca da entrada para modelar comportamento de histerese,
foi obtido um modelo com a mesma metodologia, mas sem a utilizagao de
sign(Axy) como regressor candidato. Por nao considerar multi fungao da
primeira diferenca da entrada, o modelo nao consegue reproduzir histerese,
sendo capaz de representar apenas parte da dinamica do sistema.

1k N Modelo
= = = Sistema

i i i i i i I I T
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

-1

Sistema

2 i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Amostras

Figura 4.22: Modelo NARX de um MRD obtido sem a utilizacdo de um regressor
que envolva uma multi funcdo da primeira diferenca da entrada. A
subfigura superior se refere aos dados de identificacao e a inferior ao
primeiro conjunto de dados de validagao.

O modelo obtido é composto por oito regressores e tem grau de nao linea-
ridade cibica. Como pode ser visto na Figura|4.22, o modelo consegue seguir
suavemente apenas parte dos dados de validagao. Ainda assim, h& regioes
em que o modelo comete erros elevados ao tentar representar o sistema. A
Figura apresenta o desempenho do mesmo modelo no mesmo cenario de
compensacao antecipativo.

Como pode ser observado, o desempenho do sistema com histerese com-
pensado nao é satisfatério quando o modelo utilizado nao possui nenhum
regressor que envolva uma multi funcao da primeira diferenca da entrada.
Isso é facilmente explicado uma vez que o modelo, embora possa modelar



4.3 Compensacao de histerese utilizando modelo inverso

1500 T

1000

500

Saida
= = = Referencia

A\
|}
'
1
1
1

w of
h h h
AN 1 L Ap AN
A : 1y : Y Wi Vi, : VY : 1 : 1
=S00F, r o b R T
vy g ! I R T N 1
! 1 ! S L L TA
"L II |' N '" T I R A
~t000fa- Ny S N T N R Y Vo
L Vo
U VI Vo, v
00 ¥ ¥
_15 ‘ ; ; ; ‘ ; ;
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
Tempo(s)

Figura 4.23: Sistema de compensagao antecipativo. Utilizagdo de um modelo que
nao utiliza uma multi funcao da primeira diferenca da entrada como

termo candidato.

parte da dinamica do sistema, nao é capaz de modelar a histerese H;(w) do
modelo de Bouc-Wen, uma vez que, como provado anteriormente, o mesmo
nao possui um regressor que envolva uma multi fun¢ao da primeira diferenca
da entrada. Por fim a Figura mostra que a histerese, neste caso, nao é

adequadamente compensada.
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Figura 4.24: Verificagao
sign(v).
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4.4 Consideracoes do Capitulo

O presente capitulo apresentou os principais resultados obtidos pela iden-
tificagao de sistemas com histerese, apontando que os modelos obtidos po-
dem ser adequados em aplicagoes que envolvem compensacao de histerese.
Mostrou-se como modelos ARX e NARX podem produzir histerese H, con-
finada pelo conjunto de pontos de equilibrio do modelo, e como conceitos de
agrupamento de termos podem ser utilizados para obten¢ao desses modelos.

Foi mostrada a ocorréncia de histerese em modelos polinomiais, estaveis,
que possuem regressores que envolvam multi funcao da primeira diferenca
de entrada. Utilizou-se como sistema-teste um modelo de Bouc-Wen e um
modelo de LuGre, ambos utilizados para modelar um amortecedor magneto-
reoldgico.

Por fim, mostrou-se como modelos auto regressivos se comportam quando
inseridos em uma arquitetura de compensacao de histerese antecipativa, com
o proposito de se compensar a nao linearidade histerética. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, e serviram para validar a teoria proposta nesta
tese, especificamente no Capitulo 3, bem como apontar possibilidades de
pesquisas futuras em um cendrio de identificacao e controle de sistemas com
histerese.

A metodologia aqui desenvolvida pode ser diretamente aplicada a um
nimero elevado de problemas industriais, como serd a seguir destacado.
Na modelagem e compensacao de histerese de sistemas que utilizam fluidos
magneto-reolégicos (Talatahari et al., 2012)), os quais sao utilizados frequen-
temente em aplicagoes envolvendo amortecimento estrutural. Outra possivel
aplicagao encontra-se na modelagem de atuadores piezoelétricos com histe-
rese (Ru et al., [2009; [Shan e Leang, 2012)) e na utilizacdo de amortecedores
magneto-reolégicos para controle de veiculos (Savaresi et al., 2005). Ainda
pode-se citar aplicacoes envolvendo modelagem e compensacao de histerese
em juntas robdticas (Ruderman et al., 2009) ou na modelagem de transfor-
madores de poténcia (Liu e Dinavahi, [2014). Além das aplicagdes citadas, a
teoria aqui desenvolvida é aplicavel a outros processos que requeiram mode-
lagem e compensacao de nao linearidade histerética.

No proximo Capitulo serao apresentadas as consideracoes finais e propos-
tas de continuidade em aspectos de modelagem e controle de sistemas com
histerese.



Capitulo 5

Consideracoes finais e
propostas de continuidade

“Cada cientista consciente deveria lutar contra sua
propria teoria. E € isso que o torna uma pessoa capaz
de perceber o novo.”

Rubem Alves em Filosofia da Ciéncia.

5.1 Introducao

O presente capitulo retoma as principais contribui¢oes da tese em am-
bito de modelagem e compensacao de histerese, em que foram apresentadas
condicgoes suficientes para que modelos auto regressivos apresentassem nao
linearidade histerética.

No que segue, sao apresentados questionamentos sobre modelagem e con-
trole de sistemas com histerese que ainda carecem de profunda investigacao,
e serd tida como objeto de pesquisas futuras.

5.2 Discussoes

O presente documento apresentou, além de revisoes de conceitos basi-
cos em modelagem e compensacao de sistemas com histerese, propostas e
contribui¢oes a modelagem dessa classe de sistemas, apresentando condicoes
suficientes para que um modelo auto regressivo produza histerese. A prin-
cipio, abordou-se o tema por meio de uma revisao dos principais conceitos
na literatura de modelagem e controle de sistemas com histerese. A seguir,
apresentaram-se conceitos preliminares, necessarios para o bom entendimento
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do texto, juntamente com algumas das principais técnicas da literatura para
modelagem e controle de sistemas com histerese.

No Capitulo 3, provaram-se as razoes pelas quais histerese pode ocorrer
em modelos polinomiais auto regressivos lineares e nao lineares, bem como
condigoes suficientes para que isso ocorra. Mostrou-se que a utilizacao agru-
pamentos de termos que envolvem multi fungoes da primeira diferenca da
entrada é suficiente para que um modelo polinomial apresente uma estrutura
limitante de pontos de equilibrio H, a qual confina o lago de histerese. Ade-
mais, foi proposto um método para determinacao de estruturas de modelos
com histerese levando em conta conceitos de coeficientes de agrupamentos,
bem como a promissora utilizacao dos modelos obtidos em uma arquitetura
de controle antecipativo. Mostrou-se que modelos auto regressivos com pou-
cos termos sao capazes de reproduzir comportamentos de histerese, desde que
0 mesmo possua uma estrutura adequada. Neste sentido, é suficiente que se
tenha como termos do modelo uma multi funcao da primeira diferenca da
entrada, responsavel pela formacao da estrutura limitante H. Exemplos nu-
méricos foram apresentados também no Capitulo 3, como forma de elucidar
os conceitos matematicamente apresentados.

No Capitulo 4, foram utilizados modelos de Bouc-Wen e LuGre para
amortecedores magneto-reolégicos (MRDs) como sistemas com histerese a
serem identificados, como exemplos de validagao da metodologia anterior-
mente proposta. Os resultados obtidos se mostram satisfatérios, uma vez
que com modelos simples, com poucos termos, mas que envolvem multi fun-
¢oes da primeira diferenca da entrada, pode-se reproduzir comportamento de
histerese de modelos com elevada complexidade estrutural, como o modelo de
Bouc-Wen e LuGre. Em carater de investigacao preliminar, o modelo obtido
pela metodologia aqui proposta foi utilizado para compensacao de histerese,
etapa de linearizacao da planta com histerese que podera ser posteriormente
controlada. Apesar dos resultados terem se mostrados promissores, carecem
de maior investigacao, aprofundamento tedérico e computacional.

Por fim, entende-se que a principal contribuicao da tese se deu em as-
pectos de modelagem e identificagdo de sistemas com histerese via modelos
polinomiais, em que foi apontado condigoes suficientes para que um modelo
reproduza esse tipo de comportamento.
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5.3 Perspectivas futuras

Dentre as propostas de continuidades em modelagem e controle de siste-
mas com histerese, destacam-se principalmente:

1. Aplicacao das técnicas de modelagem e compensacao de histerese de-
senvolvidas nesta tese em controle de sistemas com histerese, em tempo
real.

Com isto, espera-se validar experimentalmente a teoria proposta neste
documento tanto em aspectos de modelagem, como em um cenario de
compensacao e controle. Apesar de ter sido testada adequadamente
por meio de simulagoes, a teoria proposta ainda nao foi implementada
em sistemas fisicos. Espera-se que a baixa complexidade estrutural dos
modelos auto regressivos obtidos seja um dos grandes beneficios em um
cenario de compensacao e controle de sistemas de histerese.

2. Verificar a influéncia da variacao dos parametros e estrutura do mo-
delo no formato da estrutura limitante H, bem como a sensibilidade
paramétrica e estrutural da estrutura limitante de pontos de equilibrio,
visando possiveis aplicagoes em controle robusto.

Testes preliminares mostraram que, para um modelo auto regressivo
com histerese e estrutura fixa, o formato da estrutura limitante de
pontos de equilibrio H depende criticamente dos parametros. Se por
um lado, este fato permite que tenhamos uma série de variedades de
lacos de histerese representados pela mesma estrutura, por outro, pode
ter influéncia negativa quando da utilizacao deste modelo em sistemas
de controle robusto.

Além disto, deseja-se investigar a influéncia do formato da estrutura
limitante de pontos de equilibrio H devido a inclusao de novos agru-
pamentos de termos em modelos auto regressivos, investigando sua in-
fluéncia quando da compensacao de histerese aplicada a controle ro-
busto.

3. Investigar as possiveis maneiras de se validar um modelo especifica-
mente para um sistema com histerese, levando em conta a estrutura
limitante H.

Mostrou-se nesta tese que a estrutura limitante de pontos de equilibrio
‘H é a principal responsavel pela criacao do laco de histerese em modelos
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auto regressivos, por confinar o lago de histerese formado pelo modelo
no plano entrada-saida. Contudo, baseado em dados experimentais, nao
se sabe ainda utilizar a estrutura limitante do sistema a ser modelado
na etapa de validacao do modelo obtido. Desta maneira, pretende-se
aprofundar investigacoes sobre como utilizar a estrutura limitante do
modelo obtido para que, de posse dos dados experimentais, se possa
executar o procedimento de validacao.

Desenvolvimento de metodologia para incorporar caracteristicas de me-
méria nao local em estruturas e parametros de modelos NARX polino-
miais.

Uma propriedade de alguns sistemas com histerese é a propriedade de

memoria nao local. Nela, pontos de reversao do lago de histerese sao
utilizados na estrutura do modelo.

No contexto desta tese, os modelos utilizados (Bouc-Wen e LuGre) sao
modelos de memoria local. Contudo, outros modelos, como o de Prei-
sach, possuem em sua estruturas informagoes sobre pontos de reversao,
de maneira com que os mesmos possuam memoria nao local. Assim,
nesta etapa pretende-se investigar como incluir na estrurura limintante
H, ou até mesmo na multi funcdo da primeira diferenca da entrada
aspectos que garantam que os modelos obtidos considerem informacoes
nao locais acerca do lago de histerese construido.

Investigar teoricamente e com maior profundidade a aplicacao dos mo-
delos obtidos em um contexto de técnicas de controle baseadas em
modelo.

Nesta etapa pretende-se investigar como os modelos obtidos se com-
portam quando aplicados a técnicas de controles baseadas em modelos,
utilizando os modelos de histerese aqui obtidos. Como grande parte dos
controladores baseados em modelos envolvem processos de simulacao e
otimizacao, dada a baixa complexidade estrutural e alta equivaléncia
com o sistema modelado, acredita-se que os modelos obtidos sejam ade-
quados para esta aplicacao.

Considerar a influéncia do periodo de amostragem na identificacao de
sistemas com histerese
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Um dos aspectos a serem considerados durante a identificacao de siste-
mas, particularmente durante o projeto de sinais de testes e aquisi¢ao
de dados ¢ a escolha do periodo de amostragem. Pretende-se investi-
gar neste tépico como o periodo de amostragem influencia na obtencgao
do modelo, utilizando o método de identificacao proposto, bem como
a maneira com a qual o periodo de amostragem influencia a estrutura
limitante formada pelo modelo obtido.

7. Identificagdo de Sistemas com histerese utilizando PRBS (Pseudo Ran-
dom Binary Signal) como sinal de excitagao e casos em que a histerese
nao esteja bem representada nos dados.

Um sinal persistentemente excitante comumente utilizado para realiza-
cao de testes e coleta de dados é o sinal PRBS. O sinal PRBS é um sinal
que altera entre dois patamares pré fixados, de maneira deterministica,
com o proposito de simular as caracteristicas na frequéncia de um ruido
branco.

Apesar de, por definicao, nao ser um sinal do tipo carga-descarga,
espera-se investigar como obter modelos com estrutura limitante H, nos
casos em que os dados de saida do sistema foram obtidos aplicando-se
a entrada um sinal do tipo PRBS. Nestes casos, haverd, além de his-
terese, dinamica contida nos dados de saida. Além disso, a primeira
diferenca da entrada é nula para todo tempo, com excecao do tempo
em que ha a transicao entre niveis do sinal PRBS.

Como foi mostrado nesta tese, multi funcoes da primeira diferenca da
entrada sao suficientes para que se forme a estrutura limitante de pontos
de equilibrio, e esta informacao é utilizada durante o procedimento de
identificagao proposto. Contudo, uma vez que a primeira diferenga do
sinal PRBS é majoritariamente nula, espera-se investigar como utilizar
este tipo de sinal de excitagao para obter modelos capazes de produzir
lacos de histerese.

8. Identificacao diretamente do modelo inverso de histerese, e sua aplica-
cao para compensacao de sistemas com histerese.

Para aplicacoes em compensacao de histerese e posteriormente controle,
necessita-se de modelos inversos, como apresentado no Capitulo 4. O
modelo obtido, quando invertido, pode nao ser valido para toda a faixa
de operacao de interesse, conforme apresentado nesta tese.
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Assim, pretende-se investigar como as técnicas aqui propostas se com-
portam diretamente na obtencao do modelo inverso. Assim, pode-se
eliminar uma das etapas (etapa de inversao do modelo) de projetos de
compensacao e posterior controle de sistemas com histerese.

9. Investigacao de casos em que se tem mais de um ponto de equilibrio

Nesta tese apresentaram-se condicoes suficientes para que modelos auto
regressivos apresentem laco histerético. Para reproduzir o laco de his-
terese um modelo auto regressivo deve possuir um ponto de equilibrio
assintoticamente estavel, real, e sua localizagao deve ser, para um dado
valor de entrada, uma para regime de carga e outra para regime de
descarga.

Deve-se ainda investigar casos em que os modelos possuem mais de um
ponto de equilibrio, e como sua estabilidade e sua natureza (reais ou
imagindarios) fazem com que haja ou nao um lago de histerese H em
modelos auto regressivos.

5.4 Publicacoes durante o Doutorado

Dentre as publicagoes que aconteceram durante o periodo de doutora-
mento, destacam-se a seguir aquelas que diretamente se relacionam com a
tese aqui apresentada.

A primeira publicacdo aconteceu em um dos congressos mais importantes
do pais na area. Nela, foram apresentados resultados oriundos das simulagoes
até entao implementadas, sem que houvesse, naquele instante, uma analise
matemadtica rigorosamente adequada que se propunha a explicar as razoes
pelas quais havia histerese nos modelos obtidos. A principal contribuicao da
primeira referéncia se deu em aspectos de deteccao de estruturas de modelos
matematicos, em que se mostrou que modelos auto regressivos com poucos
termos sao capazes de reproduzir histerese composta por modelo de Bouc-
Wen, os quais possuem alta complexidade estrutural.

A segunda publicacao consiste da principal contribuicao desta tese, princi-
palmente descrita no Capitulo 3 deste documento. Nesta publicacao realizou-
se um aprofundamento matematico baseado em analise estatica, conceitos de
agrupamento de termos, coeficientes de agrupamentos e estabilidade de pon-
tos de equilibrio. Foram explicitadas as razoes pelas quais um modelo auto
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regressivo é capaz de reproduzir um laco de histerese. Além disso, foram pro-
postas condigoes suficientes para que um modelo auto regressivo produzisse
um laco de histerese.

[1] Martins, S. A. M. e Aguirre, L. A. (2014). NARX modelling of the Bouc-
Wen model. Anais do XX Congresso Brasileiro de Automdtica, 2051-2057.

[2] Martins, S. A. M. e Aguirre, L. A. (2016). Sufficient Conditions for
Rate-Independent Hysteresis in Autoregressive Identified Models. Mechani-
cal Systems and Signal Processing. 75 (15), 607-617.






Apéndice A

Modelos Classicos de Sistemas
com Histerese

Este Apéndice apresenta dois dos principais modelos para sistemas com
histerese. Sao apresentados conceitos basicos sobre o modelo de Bouc-Wen
(Wen, [1976), comumente utilizado para modelagem de sistemas com histerese
(Hassani et al., 2014)) e também o modelo de LuGre (Canudas-de Wit et al.|
1995), ambos utilizados no contexto deste trabalho.

A.1 O Modelo de Bouc-Wen

O modelo de Bouc-Wen ¢ utilizado com grande frequéncia na area de
modelagem de sistemas com histerese ainda em pesquisas atuais (Fung et al.,
2009; Talatahari et al., 2012} Ortiz et al., [2013), por ser completo e represen-
tativo, apesar de envolver conceitos matemaéticos que dificultam a andlise e
caracterizagao do sistema modelado como aqui apresentado.

No contexto de sistemas com histerese, considere a curva apresentada
na Figura [A.T] a qual apresenta o deslocamento como varidvel de entrada
(x - abscissa) e a varidvel forga como saida (F - ordenada). Claramente, a
saida nao ¢é funcao apenas da entrada, uma vez que para um tunico valor de
r = x( tem-se quatro valores de saida associado. Pela Figura observa-se
também que o valor da saida atual nao depende exclusivamente do valor atual
de entrada, mas também de seus valores passados e de sua taxa de variagao
em relacao ao tempo.

Bougc| (1967)) propos o funcional F, tal que:
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Figura A.1: Exemplo de curva de histerese. Extraido de (Ikhouane e Rodellar,

2007).
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W -+ f(t) = p(t). (A.Q)

para descrever um comportamento histerético. Nestes modelos, F ¢é a saida,
g[-] é uma fungao nao linear a ser estimada, x o deslocamento e p(t) a entrada.

Ou seja, a taxa de variagao da saida F depende de uma funcao mate-
mética nao linear g[-], que por sua vez depende da entrada x, do sinal da
derivada da entrada sign(dz/dt) e, de forma independente, da variacao da
entrada em fungao do tempo dz/dt .

As equagoes[A.T]e[A.2 descrevem completamente o comportamento de um
oscilador histerético. Para explicitar a fungao JF, foi proposto inicialmente o

uso de uma variante da integral de Stieltjes para g[-], compondo inicialmente
o modelo: (Boud, |[1967):

d’z al
az TH x(t) + ; zi = p(t), (A.3)
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dx
dt

dz
Cdt

dz;
dt

+ o Zi —

=0, i=1,---,N (A.4)

sendo z; introduzida no modelo como variaveis responsaveis por descrever as
N forcas restauradoras com comportamento de histerese, x o deslocamento,
p a entrada e p, «; e A; constantes a serem estimadas. As equagoes e
sao conhecidas como o modelo de Bouc, como destacado em (Ikhouane
e Rodellar] 2007)).

Wen| (1976) estendeu o conceito até entao proposto por Bouc, propondo
pequenas modificacoes a fim de melhorar o modelo, no que se referem as leis
fisicas que regem um processo com histerese. Ademais, essas modificacoes
permitem que seja representada maior gama de curvas de histerese por meio
do modelo de Bouc-Wen (Wen, [1976)), expresso por:

Z = —alt| " — pi|z"| + AZ, para n impar, (A.5)

3 = —ali|z"|z| — B2z" + A, para n par,

sendo z a saida histerética, = a entrada e (a, n, 3, A) parametros a serem
estimados.

A forma do laco de histerese varia consideravelmente em fungao dos para-
metros escolhidos para o modelo de Bouc-Wen (Equagao . Desse modo,
pode-se representar uma grande variedade de sistemas com histerese, modi-
ficando somente os parametros do modelo de Bouc-Wen. Entretanto, dadas
combinagoes paramétricas conduzem o modelo a instabilidade, sendo por-
tanto a estimacgao de parametros uma etapa fundamental da modelagem de
sistemas com histerese via modelos de Bouc-Wen (Ikhouane e Rodellar, 2007)).

Além disso, a relevancia da utilizacao e estudo de modelos de Bouc-Wen,
no que se refere a modelagem de sistemas com histerese, pode ser justificada
pelo contetddo apresentado na Figura [A.2] Nota-se um aumento tanto do
numero de publicagoes, quanto do nimero de citacoes ao longo dos anos,
ratificando a ampla utilizagao dessa classe de modelos em problemas de mo-
delagem de sistemas com histerese.
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Figura A.2: Numero de publicagoes e citagoes. Como palavra-chave, utilizou-se o
termo “Bouc-Wen” na base ISI-Web of Knowledge. Pesquisa realizada
em 08 de janeiro de 2016, as 14 horas e 30 minutos.

A.2 O Modelo de LuGre

Assim como o modelo de Bouc-Wen (Wen, [1976), o modelo de LuGre
(Canudas-de Wit et al. [1995)) surge para corrigir a deficiéncia do modelo de
Dahl (Dahl, |1968), desenvolvido no final dos anos 1960, em explicar feno-

menos especificos, importantes ao descrever comportamentos nao lineares.

O modelo de LuGre foi desenvolvido originalmente para modelar o compor-
tamento de friccao. Contudo, trabalhos como os de [Padthe et al.| (2006]) e
Jimenez e Alvarez-Icaza| (2004) mostram sua capacidade em descrever tam-

bém o comportamento de histerese.

Uma das vantagens do modelo de LuGre é o niimero de parametros redu-
zido quando comparado a outros modelos (Astrom e Canudas-de Wit 2008)).

Isso faz com que o processo de ajuste paramétrico seja simplificado. Con-
tudo, ainda apresenta complexidade relevante em sua estrutura, o que torna
complexa sua utilizacao para compensar histerese.

Além disso, a relevancia da utilizacao e estudo de modelos de LuGre, no
que se refere a modelagem de sistemas nao lineares, pode ser justificada pelo
conteido apresentado na Figura[A.3] Nota-se um aumento tanto do nimero
de publicagoes, quanto do nimero de citagoes ao longo dos anos, ratificando
a ampla utilizagao dessa classe de modelos e em problemas de modelagem de
sistemas nao lineares.

Matematicamente, o modelo de LuGre é definido como:
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Figura A.3: Numero de publicacoes e citacdes. Como palavra-chave, utilizou-se o
termo “LuGre” na base ISI-Web of Knowledge. Pesquisa realizada em
08 de janeiro de 2016, as 14 horas e 36 minutos.

: v
Z = v—oayp——2=0—h(v)z
Yg(v) ®)

F = apz+a1z+ f(v), (A.6)

em que v é a velocidade relativa entre duas superficies em contato, z é o
estado interno de fricgdo (ou histerese) e F ¢é a forga de fricgao (saida). h(v),
g(v) e f(v) sdo fungoes matemadticas dependentes da velocidade, e podem ser
determinadas experimentalmente. g, a; sao constantes que determinam o
tipo de comportamento nao linear representado pelo modelo.

A.3 Determinacao de Parametros

Uma vez obtida a estrutura do modelo de Bouc-Wen ou LuGre, os pa-
rametros devem ser estimados a fim de quantificar a contribuicao de cada
termo na composicao final do modelo. O modelo, com sua estrutura fixa
obtida por meio das leis fisicas do processo, pode representar uma grande di-
versidade de dinamicas com histerese, apenas variando os parametros. Assim
sendo, grande parte dos esforgos na literatura estd associada a obtencao de
parametros dos modelos de Bouc-Wen e LuGre, utilizando diferentes meto-
dologias, sendo esse puramente um procedimento de identificacao de sistemas
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(Ikhouane e Rodellar, 2007)).

Nesse contexto, diferentes técnicas de obtencao de parametros vém sendo
desenvolvidas. [Sues et al.| (1988) propuseram um método deterministico,
baseado no método dos minimos quadrados, para obter os parametros do
modelo de Bouc-Wen. Um outro método baseado no método dos minimos
quadrados é apresentado em (Ha et al., 2005b). No ambito de técnicas esto-
césticas, (Ching et al) 2006) utiliza estatistica de Bayes para determinagao
dos parametros dos modelos. Em (Ha et al., 2005a), sdo apresentadas técni-
cas de otimizacao baseada em algoritmo genético mono-objetivo, utilizando
codificacao real, o qual consegue com destreza obter os parametros do mo-
delo.

Em um passado mais recente, |Ortiz et al.[(2013)) propuseram uma técnica
multiobjetivo para obten¢ao dos parametros do modelo de Bouc-Wen, con-
siderando para tal informacgoes como area da curva de histerese do sistema
e do modelo, erro de predicao, erro médio e erro maximo. O processo de
otimizagao, feito via NSGA-II (algoritmo genético multiobjetivo), fornece os
parametros do modelo de Bouc-Wen. Dada a similaridade dos modelos e ge-
neralidade da técnica, pode-se também aplicd-la na obtengao de parametros
de modelos de LuGre.

Kim et al.| (2005) apresentam um método baseado no dominio da frequén-
cia para obtencao dos parametros do modelo. Para tal, o sistema ¢é excitado
por meio de uma entrada periédica e os parametros do modelo de Bouc-Wen
estimados utilizando uma aproximacgao do primeiro harmonico. Um maior

nimero de harmonicos para determinacao dos parametros é considerado em
(Ni et al., [1998]).



Apéndice B

Modelos para o MRD em
espaco de estados

Neste Apéndice os modelos de Bouc-Wen (Spencer Jr. et al., [1997)) e Lu-
Gre |Jimenez e Alvarez-Icazal (2004), utilizados nesta tese, serdao apresentados
de maneira com que facilmente pode-se executar uma simulagdo matematica
para obtencao dos estados e saida.

B.1 Modelo de Bouc-Wen

O modelo proposto por Spencer Jr. et al.| (1997)) é escrito como:

F = ay+ki(x—x), (B.1)
y = Coj-q laz + cot + ko(z — y)],
o= —li = glel"t = B(E = gl + AlE —9),
a = Q¢+ pUBw,
¢ = C1, T C,uBw,
o = Co, + Co,UBW,
upw = —n(upw — E).

A lista dos parametros e seus valores pode ser encontrada em (Spencer Jr.
et al.,[1997)), (Leva e Piroddi, |2002) ou em (Du et al., [2006)) e sera reproduzida
nas Tabelas e A variavel z representa a evolucao histerética do tipo
Bouc-Wen do sistema, ao passo que F ¢é a forga resultante ao deslocamento
x. A entrada ugy depende da intensidade da tensao aplicada E.
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Tabela B.1: Parametros do modelo de Tabela B.2: Parametros do modelo de

Bouc-Wen. Bouc-Wen (cont.).

Parametro Valor Parametro Valor

Co, 21,0 N - s/cm g 140 N/em

Co, 3,50 N - s/cm - V ap 695 N/cm -V

ko 46,9 N/cm v 363 cm ™2

ci, 283 N - s/cm B 363 cm ™2

c1, 295N -s/cm - V A 301

ky 5 N/cm n 2

Z 14,3 cm i 190 s71

Visando escrever o modelo apresentado na Equagao em espaco de
estados, definem-se os estados my, ms € mz como:

my = Y (B2>
mo P
m3 = UBWwW,;
e define-se ainda:
w = LB (B.3)
U2 = I
Uz = I

como entradas. Pode-se desta forma escrever o modelo [B.1] como:
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1
my = amsg + couq + ko (ug —mq)|;
1 Co+01[ 2 1+ Coly 0 (u2 1)]
m2 = —77|us — [&mg + ColUq + ]’CQ (UQ — ml)] mo |m2|n71 +
Co+ C1
—f [U?) - [ + couq + ko (ug — ml)]:| Ima|"™ + (B-4)
co+ 1
A Ll + cour + ko ( )
ug — ams + cou Uy — M ;
3 ot o1 2 1+ Coly 0 (U2 )]s
mz = n(ms —u)
em que a saida F pode ser escrita como:
c
F = ! [am2 + couy + ko (Ug — ml)] + k’l(UQ — I’g), <B5)
Co+ 1
sendo os parametros ¢y, ¢; e « definidos como:
a = g+ apyms, (B.6)
= ¢, +c,ms,
¢ = Co, + Co,Mm3,

além das constantes apresentadas na Tabelas e[B-2l De posse das Equa-
coesB.4] e[B.6 pode-se obter os estados e a saida utilizando Runge-Kutta
de quarta ordem, dadas as entradas wuq, us, ug € passo de integracao especi-
ficados.

B.2 Modelo de LuGre

O modelo proposto por Jimenez e Alvarez-Icazal (2004), é descrito mate-
maticamente por:
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F o= Bi)z+(i)i+ 00+ fo+ e

2 = t—ali|z
Bi) = olqi+ q)
V(i) = pii® 4 pai + ps. (B.7)

Na Equacao , a variavel z é responsavel por representar a histerese
do sistema, enquanto a variavel ¢ se refere a corrente aplicada. Os valores
constantes de 3, 9, fo, €, a, q1, g2, p1, P2 € p3 sao apresentados em |Jime-
nez e Alvarez-Icazal (2004)) e serdo reproduzidos nas Tabelas e[d7 A
variavel x se refere ao deslocamento do MRD e F a forca de saida, que tem
comportamento de histerese.

Tabela B.3: Parametros do modelo de Tabela B.4: Parametros do modelo de

LuGre. LuGre (cont.).
Parametro Valor Parametro Valor

o 3,20 mm !

g 833,85 N/A A
ql 14,72 N ; ERTRALL

2 ’

P -10,80 N-s/(mm A?) }S 1’.0435 gérlr\llm
s 17,75 N-s/(mm A) ° ’

Para escrever o modelo [B.7] em espaco de estados, define-se o estado:

ml = Z; (BS)
e as entradas:

Uy = X

uz = I

Pode-se reescrever o modelo [B.7] como:



B.2 Modelo de LuGre 91

m1 = Uz — « ’u?)‘ my, (BlO)

em que a saida F pode ser reescrita como:

F = al(qui+g)m + (p1ui + paur + ps) us +
dug + fo+ € (us — alug|my) . (B.11)

De posse das equacoes e e das constantes apresentadas na Tabelas
e[B.4] pode-se obter o estado e a saida utilizando Runge-Kutta de quarta
ordem, dadas as entradas uq, us, us e passo de integragao especificados.






Apéndice C

Propriedade de memoria nao
local

Uma propriedade constantemente mencionada por autores é a proprie-
dade de memoria nao local, a seguir definida.

Propriedade C.0.1 (Propriedade de meméria nao local (de Almeida et al.|
2003)). Considere duas trajetorias distintas, com o propdsito de se chegar ao
mesmo estado final (Hg, My), definidas por:

(Ha, M) N (Hp, My) 7 (Hg, My) N\ (Hg, My), (C.1)

ou

(HC7 Mc) \l (Hda Md), (02)

em que \, e * correspondem respectivamente as trajetorias monotonica-
mente decrescente e crescente.

Uma trajetoria sobre o lago de histerese que se origina no ponto (Hg, My)
e passa pelo estado (Hyg,My) pode caminhar por duas trajetorias diferentes:

(Hda Md) / (HOa MU) /‘ (Hm Ma)a (03)

ou

(HdaMd) /‘ (H07 MU) /‘ (Hca Mc)a (04)
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considerando que o estado (Hq, M) foi atingido por meio dos caminhos
ou , nesta ordem, como apresentado na Figura .

ur,

H

(Ha, Ma)

(He, Me)

(Ha, Mg)

(H57 Mb)

Figura C.1: Efeito de memoria nao local. Adaptado de (de Almeida et al., |2003).

No contexto de modelagem de sistemas com histerese, os modelos podem
ser classificados como modelos de histerese com memoria local, os quais nao
consideram em sua estrutura informacgoes sobre os pontos de reversao. Neste
caso, pode-se incluir modelos classicos como o modelo de Jiles e também o
modelo de Bouc-Wen.

Por outro lado, o modelo de Preisach considera em sua estrutura infor-
macoes sobre os pontos de reversao por meio do armazenamento dos valores
extremos passados da entrada, compondo um modelo com meméria nao local
(Tyjahjowidodo, 2012)).

Apesar de haver por parte de alguns pesquisadores uma preocupacao em
se reproduzir o efeito de memoria nao local em modelos de sistemas com
histerese, de Almeida et al.[(2003) relata que “.. na verdade, nao ha evidéncia
experimental da persisténcia de memoria nao local em materiais reais”. Desta
forma, trabalhou-se nesta tese com modelos de Bouc-Wen e de Lugre, modelos
largamente empregados na modelagem de sistemas com histerese que sao
essencialmente de memdria local, por nao considerarem informagcoes sobre
pontos de reversao nao locais em sua estrutura.
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