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Abstract: Gantry crane systems are widely applied in the industry for cargo transportation.
Aiming to provide a system model for the application of control techniques, this work performs
the estimation of parameters of gantry crane system’s 3D models. Estimators based on the
linearized model and the non-linear model of the system are proposed. The impact of the
adopted discretization method is also analyzed, comparing FEuler and Runge-Kutta methods.
With the results obtained, smaller estimation errors were observed in the estimators with
discretization using Runge-Kutta method, and no significant differences were observed when
using the linearized or non-linear model.

Resumo: Sistemas de guindaste de pértico s@o amplamente aplicados na inddstria para o
transporte de cargas. Visando fornecer um modelo do sistema para aplicagdo das técnicas
de controle, este trabalho realiza a estimagao de parametros de modelos 3D dos sistemas de
guindaste de pdrtico. Sdo propostos estimadores com base no modelo linearizado e no modelo
nao linear do sistema. Também é analisado o impacto do método de discretizacao adotado,
comparando-se os métodos de Euler e Runge-Kutta. Com os resultados obtidos observou-se
menores erros de estimacao nos estimadores com discretizacao através do método de Runge-
Kutta, sendo que nao foram observadas diferengas significativas quando utilizados o modelo

linearizado ou nao linear.
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1. INTRODUCAO

Guindastes sao equipamentos de manuseio de materiais
amplamente empregados em diferentes setores da industria
para a tarefa do transporte de materiais pesados ou peri-
gosos (Ramli et al., 2017; Umer and Shah, 2019). Dentre
os setores de aplicagao, é possivel destacar o da construgao
civil, construgao naval, operagoes portuarias e manufatura
em geral (Ramli et al., 2017). Essas mdquinas consistem
em dois mecanismos principais: o mecanismo de icamento
e o mecanismo de suporte. A carga é suspensa a partir de
um ponto do mecanismo de suporte e movimentada por
esse mecanismo ao longo da area de trabalho do guindaste,
podendo seguir trajetérias retilineas ou curvas, conforme o
tipo de guindaste (Umer and Shah, 2019; Abdel-Rahman
et al., 2003). Guindastes de pdrtico, em particular, sdo
caracterizados por um mecanismo de transporte composto
por uma ponte que se desloca através de trilhos fixos e
por um carro que se desloca ao longo da ponte (Umer and
Shah, 2019).

* O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagio de
Aperfeigopamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001.
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O principal objetivo no controle desses sistemas é o des-
locamento da carga ao ponto de destino suprimindo ou
eliminando a oscilagdo da mesma (Ramli et al., 2017; Al-
mutairi and Zribi, 2009). Para tanto, diferentes abordagens
de controle sao aplicadas na literatura, as quais podem ser
categorizadas entre abordagens de malha aberta, malha fe-
chada e abordagens hibridas (Ramli et al., 2017). Dentre as
abordagens de malha aberta destaca-se a ampla utilizagao
de técnicas de input shaping, como em (Maghsoudi et al.,
2017), que propoe controladores de input shaping para
o controle de oscilacao da carga, considerando o modelo
tridimensional (3D) néo linear do sistema e usando o al-
goritmo de otimizagao por nuvem de particulas para obter
os parametros dos shapers. Abordagens de malha fechada
tendem a melhorar a performance do sistema, quando
comparadas com as de malha aberta e apresentam menor
sensibilidade a perturbagoes e variagoes de parametros.
Alguns exemplos de abordagens em malha fechada sao
encontrados na literatura: em (Almutairi and Zribi, 2009) é
apresentado o controle por modos deslizantes do sistema,
em (Tuan et al., 2013) é apresentado um controle com
linearizacao por realimentagao parcial e um controlador
preditivo é apresentado em (Da Fonseca et al., 2019).
Nestas abordagens verifica-se uma variedade de modelos
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utilizados, desde modelos 3D completos (Almutairi and
Zribi, 2009), até modelos bidimensionais (2D) lineariza-
dos na forma de fungoes de transferéncia e expressos por
modelos CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrating
Moving Average) (Da Fonseca et al., 2019). Em (Khata-
mianfar, 2014) é apresentada a estimacdo por minimos
quadrados recursivos, considerando um modelo 2D em
que cada atuador opera isoladamente. No trabalho de Wu
et al. (2021), apesar de nao ser detalhada a obtengao dos
parametros do sistema, uma estimacao online da massa de
carga ¢é realizada. Além disso, Bao et al. (2020) utiliza uma
otimizacao Bayesiana para obter o modelo linear local do
sistema.

Considerando-se a relevancia desse tipo de sistemas e a
possibilidade de melhora no seu desempenho através de
métodos de controle baseados em modelo, faz-se pertinente
o estudo da identificagdo de modelos ou estimagao de pa-
rametros para os mesmos. Habitualmente as referéncias de
controle supoem modelo e parametros conhecidos, porém
na pratica esses modelos devem ser levantados. Neste tra-
balho iremos, a partir da estrutura conhecida dos modelos,
utilizar técnicas de identificacao para realizar a estimacao
de parametros de guindastes de pértico com o propdsito
de possibilitar a aplicagao dos métodos de controle desen-
volvidos. Com essa finalidade, sao propostas e avaliadas
diferentes classes de estimadores, considerando tanto o
modelo nao linear tridimensional, quanto o linearizado.
Também ¢é realizada a andlise do impacto do método de
discretizacao para os resultados.

2. MODELO DINAMICO 3D DO GUINDASTE

Em um guindaste de pértico a carga é manipulada através
do espago por dois mecanismos principais: o mecanismo
de icamento, que eleva e abaixa a carga e o mecanismo
de suporte, responsavel pelo movimento da carga. Fazem
parte do mecanismo de suporte a ponte, a qual se desloca
sobre dois trilhos paralelos e o carro, que se desloca através
da ponte e no qual é fixado o sistema de igamento. A
representacao da estrutura de um guindaste de pértico,
bem como seus sistemas de coordenadas é apresentada
na Figura 1. Um sistema de coordenadas fixo XqYyZy
é estabelecido para descrever a posigdo do carro (z,y,0).
O sistema de coordenadas do carro é representado por
XrYrZr. Na representacao se estabeleceu o movimento
da ponte ao longo do eixo Xy, o movimento do carro
através do eixo Y| e a elevagao da carga ao logo do eixo Zj,
podendo ser descrita pelo comprimento de cabo [. O angulo
de oscilagao da carga é dividido em duas componentes: 6,
e 0y, sendo 0, a projegao do dngulo no plano XrZ7 e 0,
a projecao do angulo de oscilagdo no plano YrZr (Lee,
1998).

As entradas para esse sistema sao consideradas as forcas
aplicadas por seus atuadores para os deslocamentos em
XoYy e para variagao do comprimento de cabo [, sendo
identificadas por Fy, F, e I}, respectivamente.

2.1 Modelo Dinamico nao Linear

O modelo dinamico 3D do sistema foi apresentado por Lee
(1998). Esse modelo considera pardmetros concentrados
e mecanismo de igamento de cabo tnico representado
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Figura 1. Sistema de coordenadas de um guindaste do tipo
portico.

por um péndulo simples. Essa formulagao é amplamente
utilizada pelos trabalhos na area e considera a formulagao
de Lagrange-Euler para obter o modelo. A seguir sao
apresentadas as equagoes de dinamica dos guindastes de
pértico (Lee, 1998):

(M, + m)i — msin(0,) sin(6,)[16, + 206,] + D,
+ m cos(6) cos(0y) (10, + 200,] — 2ml cos(0,) sin(6,,)0.0,
+msin(6y) cos(0,)[ — 16,° —16,"] = F, (1)

mi? cos?(8,)0, + ml cos(8.) cos(6y)# + 2ml cos(8,,)i6,,
— 2mi? sin(6,) cos(8,, )00, + mgl sin(8,) cos(6,) =0 (2)

(M, + m)§ + ml cos(8,)0, + msin(6,)]
+ Dyy + 2mcos(8,)16, — ml sin(ﬁy)éz =F, (3)

mi%0, + mi cos(6,)ij — misin(8,,) sin(6,)i + 2mlif,
+ mi? cos(0y) sin(8,)02 4+ mgl cos(8,) sin(6,) =0 (4)

(M; + m)l + msin(6,) cos(8y)& + msin(8,)j + Dyl

— ml cos®(,)62 — mlﬂf} — mgcos(f;) cos(8y) = F; (D)
onde M, M, e M; representam os componentes de inércia
do guindaste nas diregbes =, y e [, respectivamente, m
representa a massa da carga, g, a aceleracao da gravidade.
Os coeficientes de atrito viscoso associados aos movimentos
nas diregoes z, y e [ sao D,, Dy e Dy, respectivamente. As
equagoes (1) a (5) também podem ser representadas na
forma matricial:

M(q)4 +Dq+ C(q, q)q+ G(q) = F (6)
naqualg=1[z y !l 0, Hy]T
ralizadas, F' = [F, F,, F; 0 0]" o vetor de esforgos, G(q)
(5 x 1) o vetor de for¢a gravitacional, obtido pelos termos
com a aceleragdo da gravidade g, D (5 x 5) a matriz de
amortecimento, diagonal, formada por (D, Dy, D;,0,0)
na diagonal principal, M (q) (5 x 5) é a matriz de inércias
do sistema, obtida através dos termos de aceleragao ¢ e
C(q,4) (5 x5) é a matriz de forca centrifuga e de coriolis,
formada pelos termos com ¢ e ¢ restantes.

é o vetor de coordenadas gene-
]T

2.2 Modelo Dinamico Linearizado

A linearizagdo do modelo dindmico (1)-(5) também é
apresentada em Lee (1998). Para a linearizagao, considera-
se que em operagoes usuais a aceleragao maxima dos
guindastes é muito inferior a aceleragao gravitacional e que
o comprimento da corda é mantido constante ou variando
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lentamente enquanto o carro se movimenta. A partir dessas
suposigoes obtém-se o modelo linearizado do sistema:

(M, +m)i + Dyi + mlf, = F, (7)
(My + m)jj + Dy + mif, = F, (8)
(M +m)l + Dyl — mg = F, )

10, + &+ g0, =0 (10)

16, + 4+ g6, =0 (11)

Esse modelo consiste em trés dindmicas desacopladas para
os movimentos z-0,, y-0, e o movimento de icamento em
I. Além disso, as dinamicas de z-0,, apresentadas em (7)
e (10) e as dinamicas de y-0,, apresentadas em (8) e (11),
sao analogas.

3. DISCRETIZACAO DO MODELO

A teoria de identificacao de sistemas considera, usual-
mente, dados amostrados com periodo constante e, por-
tanto, identifica modelos discretos para os sistemas (Ljung,
1999). Por isso esse trabalho propéem o emprego de dois
métodos de discretizagao para avaliar seu impacto na es-
timacdo dos parametros: o método de Euler (odel) e o
método de Runge-Kutta (oded).

Para determinar a saida estimada é preciso computar a
saida para cada instante de simulacao conforme o método
de discretizacao aplicado. Considerando o estado do sis-
tema na amostra k como Xy, o cdlculo do estado para
uma amostra seguinte utilizando o método de Euler (odel)
¢é obtido como

Xit1 = X + To f (Xg, Fr),

em que T, é o tempo de amostragem, f(Xg, Fx) é a funcao
que descreve o modelo do sistema e Fj sao as forcas
aplicadas. O célculo do estado para uma amostra seguinte
utilizando o método de Runge Kutta (ode4), por sua vez,
é obtido através de

Xk+1 =X + Ta(kl + 2ks + ng =+ k4)/6,
com ki = f(Xi, Fy), ko = f(Xp+ Zoke, Fr), ks = f( X5 +
%kQ,Fk), ks = f( Xk + Tyuks, Fx). O estado X para um
sistema mecéanico pode ser definido por suas posicoes e
velocidades, de forma que Xj, = [ge, q'ek]T, onde ¢., C gq.

No caso do guindaste, para os estimadores de modelo nao
linear, g. = q e é utilizada a funcéo

q
= _ . N 12
F= | M=2(F - D - Clg, d)q - G(9)) (12)
para representar a dinamica do sistema.

J& para os estimadores do modelo linear, ¢, é definido
da seguinte maneira: go = | para o estimador de M;-Dj,
ge = [z Hx]T, para o estimador de M,-D, e ¢. = [y Qy]T,
quando ¢é realizada a estimativa de M,-D,. Considerando
o modelo linearizado, a funcao f é calculada através da
formulacao de espaco de estados linear

[ =AXy + BFj, (13)
onde as matrizes A e B assumem valores diferentes de-
pendendo de que parametros sao identificados, conforme

(7)-(11). Para o estimador de M; e Dy, utiliza-se (9) e as
matrizes sao dadas por:
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- 8 —Dz/(J\l/[z—I—m)} » B= {1/(M?+m)}

Além disso, para esse estimador Fy, = F;(kT,) + mg. As
matrizes A e B para o estimador de M,-D, e M,-D, sao
analogas, devido & condigao ja verificada de suas equacoes
linearizadas serem equivalentes. Para o estimador de M-
D, as matrizes sao dadas por

A (14)

0 0 1 0 0
0 0 0 1 0
mg D, 1
A= |0 — —0|,B=| — 15
M, M, ’ M, (15)
0 9g(Mz+m) Dy 0 B f
IM, IM, IM,

Neste caso, F, = F,(kT,).
4. ESTIMACAO DE PARAMETROS

A estimacao de parametros corresponde ao método para
determinar os parametros do modelo do sistema a par-
tir de dados coletados experimentalmente (Eckhard and
Campestrini, 2016). Considerando os modelos nao linear
(1)-(5) e linearizado (7)-(11) do sistema, observa-se que
sua dinamica é modelada a partir de oito parametros: M,
My, M;, D, Dy, D;, m e g. Como a massa da carga m
nao representa um componente intrinseco do sistema e
é alterada a cada aplicagao, este trabalho nao apresenta
a sua estimacgao. Além disso a aceleracao gravitacional
g ¢ considerada conhecida, sendo também descartada a
sua estimacdo junto aos outros parametros. Com isso é
realizada a estimacao dos seis parametros caracteristicos
do guindaste: M, My, M;, D, D,, Dy, considerando uma
massa de carga conhecida para os ensaios de estimacao.

Para a estimacao dos parametros, considera-se que existam
sensores para medir os estados de posigoes do sistema, ou
seja, deslocamentos e angulos. Nesse caso, a expressao para
as saidas do sistema pode ser expressa por

qm, = CXk + v, (16)

onde ¢,,, representa os valores medidos em uma amostra k,
considerando que existe um ruido de medicao ;. A matriz
C é definida conforme o problema de estimagao.

Neste trabalho, sao estudadas quatro classes de estima-
dores. Esses estimadores diferem entre si pelo modelo
adotado para representar o sistema: modelo nao linear
(nlin); modelo linearizado (1in), e também pelo método
de discretizagao utilizado: método de Euler (odel); método
de Runge Kutta (ode4). Combinando-se o modelo com o
método de discretizacao sao obtidos os quatro estimadores
analisados: nlinodel, nlinode4, linodel e linode4. A
estimagao é realizada através da construcao de um pro-
blema de otimizacao baseado em erro de predicao, definido
por

0 = arg mainJ(Q) (17)

onde § é um vetor contendo os parametros estimados e a
fungao custo J(#) é definida por:
N
~ T/ A
J(@) = Z(qek (9) - qu) (qek (9) - qu)
k=1
sendo ¢,,, a saida do sistema medida em uma amostra k,
de, (0) a saida estimada do sistema para a amostra k e N

(18)
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o total de amostras. O vetor 6 é definido conforme a classe
de modelo a ser estimada.

Para a otimizacao, a funcdo fmincon com o algoritmo
de interior point do Matlab ¢é utilizada. Além disso, a
restricao 6>0¢ imposta, pois sabe-se que os parametros
fisicos do sistema nao possuem valores negativos.

5. RESULTADOS

Para examinar o desempenho dos estimadores propostos,
foram realizados experimentos simulados no modelo nao
linear, dado por (1)-(5), utilizando os parametros de em
(Almutairi and Zribi, 2009), apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Parametros utilizados nas simulagoes
(Almutairi and Zribi, 2009)

m MI My Ml Dg: Dy Dl
30 kg 1440 kg 110 kg 500 kg 480 kg/s 40 kg/s 200 kg/s

Considerou-se que a saida (16) é afetada por ruido branco
de varidncia 1 x 107% com a finalidade de representar
uma leitura de sensores. Além disso, a fim de fazer uma
andlise estatistica das estimativas, foram realizados 30
experimentos de Monte Carlo.

5.1 Coleta de dados

Para cada rodada de Monte Carlo foram realizados trés
experimentos para a coleta de dados, dependendo da
estimacao a ser realizada. Primeiramente, foram realizados
ensaios para a obtencao do modelo linearizado, para o
qual trés estimagoes separadas sao realizadas: uma para
dinamica em =z, outra para y e outra para a dinamica
em [. Dessa forma as forcas F,, Fy, e F; sao aplicadas ao
sistema separadamente, cada uma por um intervalo de 100
segundos, totalizando ensaios de 300 segundos, conforme
apresentado na Figura 2.

> 10 n A | | En"a‘da i |

:x_mzoq’ MMWWWL S|
Tempo (s)

S — L[| —

£————— Y

Figura 2. Forcas aplicadas nos ensaios para estimacao de
parametros com o modelo linearizado.

A partir de (9) tem-se que a dindmica de igamento consiste
em um modelo de segunda ordem, com um termo constante
devido ao peso da carga. Com isso, nos ensaios é aplicada
uma forca F; = mg durante as etapas de aplicagao das
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forcas F, e Fy, com a finalidade de manter a carga em
uma altura relativamente constante. Para o momento de
aplicacao de Fj relativo ao ensaio de icamento, uma onda
triangular é aplicada ao sistema, buscando maior excitagao
de suas dinamicas.

Ainda considerando o modelo linearizado, em razao da
equivaléncia entre os pares de equagoes (7)-(10) e (8)-
(11), que representam a dinamica do sistema em X e Yjp,
pode-se considerar sinais de excitacao I, e I, equivalentes.
Dessa forma o sinal de forga aplicado em F, é o mesmo
aplicado em F, contando apenas com uma diferenca de
ganhos devido as distintas dimensoes de carga que devem
ser conduzidas pelos atuadores, afinal no movimento no
eixo Xg ¢é transportada tanto a ponte, quanto o carro com
a massa acoplada, j4 no movimento no eixo Yy o atuador
necessita apenas movimentar o carro com a carga. Visando
excitar uma ampla faixa de frequéncias do sistema, as
forcas F; e F, sao compostas de uma soma de dez senoides
com frequéncias variando de 0,1rad/s a 10rad/s e um
degrau aplicado durante 5% do tempo de ensaio.

A resposta do sistema aos sinais de excitagao propostos
é apresentada nas Figuras 3 e 4. Observa-se que durante
os primeiros 200 segundos de simulacao o comprimento
de corda varia, pois nao ha um controle de posicao para
. Durante os ensaios de movimento nas direcoes = e y a
oscilagdo da carga causa o ndo cancelamento entre seu peso
e a forca aplicada, provocando um pequeno deslocamento
da mesma. Conforme observado em (15), | é considerado
no modelo do sistema, por isso as matrizes A e B sao
calculadas com os valores medidos do comprimento de
cabo. Além disso, a presenga do ruido é evidente nas
medidas do comprimento ! e dos angulos ¢, e 0,.

Posigéo I (m)

0.525

0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Figura 3. Resposta do sistema aos esforgos aplicados para
os estimadores de modelo linearizado em variagao do
comprimento de cabo [

Para a estimativa dos parametros com o modelo nao linear,
decidiu-se por nao estimar os parametros da dinamica de
icamento, mas utilizar os parametros estimados com o mo-
delo linear. Isso aconteceu devido ao fato de a estimativa
com o modelo linear ter apresentado bons resultados e
também porque ocorre um aumento de até 200% no tempo
de estimacao quando considerados os seis parametros para
o modelo ndo linear. Assim, aplicam-se apenas as forcas
F, e F, para a coleta de dados.

As forcas aplicadas para o estimador do modelo nao
linear sao apresentadas na Figura 5. Destaca-se que esses
sdo os mesmos esforgos aplicados para os estimadores
lineares, porém desta vez sao aplicados simultaneamente,
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Figura 4. Resposta do sistema aos esforgos aplicados para
os estimadores de modelo linearizado em deslocamen-
tos x e y e dngulo de carga 6, e 0,

resultando em um ensaio mais curto. As respostas do
sistema neste ensaio sao apresentadas na Figura 6.

Entrada F

s mo—h I ’J'l M" ) Ff‘ ,1( A " rﬂ\‘ 1
- i M m [ A “'Mn‘ 1 [\ M r\u\ Ly
Jm Lw“ v w \‘L.-J‘ L\ﬂ,j \'\«r‘m J \Wmij‘ Kw w v W m\,
-100 LW v, A . . . i
0 10 20 30 40 ;:‘szz)a(? 60 70 80 90 100
T, ]
. SN\J l‘\q\ ( i]M Jm\ “ \ M f‘uh\ m {‘Mﬂ m ‘ﬂ V\m ( W\ f!'L\\ ‘M"‘ fl\‘ ‘;w ]
R TR R AR R AR AN R TR VAT \i
o &“M w‘ o ‘ﬂ",)‘ ‘qw\‘ ‘“ij \ MJ M \‘” '

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (s)

Figura 5. Forcas aplicadas nos ensaios para estimacao de
parametros com o modelo nao linear.

Posigéo x (m) Oscilagéo 0, (rad)
2 0.02
15 __ oot ‘
= k)
E 1 g 0
x x
- |
05 -0.01 ‘
0 -0.02
0 50 100 0 50 100
Tempo (s) Tempo (s)
Posigdo y (m) Oscilacao 0y (rad)
0.05
4
.3 5 | |
£ g o ’
>2 -
S
y
-0.05
0
0 50 100 0 50 100
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 6. Resposta do sistema aos esforgos aplicados para
os estimadores de modelo nao linear em deslocamen-
tos x e y e dngulo de carga 6, e 0,
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5.2 Estimacao de parametros

Com base no modelo apresentado em (Almutairi and Zribi,
2009), cujos parametros sao disponibilizados na Tabela 1,
foram aferidas as propriedades estatisticas dos estimadores
propostos. Os resultados sao avaliados primeiramente em
termos do custo médio apresentado por cada estimador,
dado por

M
T =5 i), (19)
i=1

onde J;(0) é calculado através de (18), conforme o esti-
mador avaliado e M corresponde ao nimero de rodadas
Monte Carlo, M = 30. Observa-se que nos estimadores de
modelo linearizado, as dinamicas de icamento e desloca-
mento em X e Yy sao estimadas separadamente, portanto
os custos sao calculados dessa mesma forma. Visando a
comparagao entre as estimativas do modelo nao linear para
dinamica X-Yy com a estimativa do modelo linearizado,
calcula-se o custo desse somando-se os custos dos estima-
dores linearizados para o movimento no plano.

Além disso, calcula-se média, desvio padrao de cada pa-
rametro em cada estimativa e erro percentual da média
dos parametros estimados com relacao aos parametros
nominais do sistema, dado por:

‘ai — b
E% =1001— 1,

%

(20)

onde 6; é cada elemento do vetor 8 apresentados na Tabela
1 e 0; corresponde a cada estimativa.

Para as estimativas, considerou-se como condicoes iniciais
dos parametros os valores M;y = 100, Dyy = 100, Mo =
1400, Do = 450, Myo = 100 e D,y = 30.

A Tabela 2 apresenta os valores médios dos parametros
estimados bem como seu desvio padrao e erros percentuais,
considerando as 30 estimativas obtidas.

Tabela 2. Valores médios, desvio padrao e erro
percentual dos parametros estimados

Média Desvio Padrao  Erro %
M, 1604216 1,813 1,126x 10T
D, 478,684 1,577x10~2 2,699x10~1
linodel M, 111,237 2,035x10~! 1,243
Dy, 40,098 5,832x1073 2,354x10~1
M; 499,953 2,914x10~1 9,295x103
D; 205,894 3,487x107 1 2,047
M, 14393432 1,308x10° ! 4,561x10~2
D, 480,002 4,401x103 4,524x10~4
finoded M, 109,988 1,089%10~2 1,129x10~2
D, 40,003 2,721x103 8,329x103
M; 500,058 2,561x10~1 1,165%x10~2
D; 197,947 2,585x10~ 1 1,026
M, 1436.7091 1.7627x10-1  2,285x10~1
linode1 Do 480,109 4,7637x1073  2,273x102
My, 99,639 7,7085x1073 9,419
D, 40,129 8,9065x1075  3,214x101
M,  1439,470 1,549 x10~1 3,679x10—2
linoded Do 480,000 4,099x103 4,463x10°
M, 110,031 3,508x103 2,790x102
Dy 39,999 2,095x10~4 2,750x103

A Tabela 3 apresenta o custo médio J e seu desvio padrao
para a estimagao dos parametros M; e D;. Os custos
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médios dos diferentes estimadores da dindmica no plano
e seu desvio padrao podem ser observados na Tabela 4.
E possivel notar uma variacado significativa dos custos
entre os estimadores com modelo discretizado por meio
de odel e ode4. Esse custo maior fica evidente em um
erro percentual maior que 11% para M, com linodel e
erro percentual de 9,4% para M, com nlinodel. Com o
uso do método de Runge Kutta, nao se percebe grande
variagao no erro percentual usando o modelo nao linear,
ou o modelo linearizado.

Tabela 3. Custo médio e desvio padrao para a
estimacao da dinamica de icamento

Método J std(J)
linodel 6,484x10~2 4,975x10~ 4%
linode4 3,706x1072  2.847x10*

Tabela 4. Custo médio e desvio padrao para a
estimagao da dindmica em x — y

Método J std(J)

linodel 1,808 %102 4,062x10~ T
linode4 1,886x10~1  1,009x10~3
nlinodel 2,677x102 3,989x10~3
nlinode4 5,039x10~!  2,058x10~3

Além da andlise estatistica, comparou-se o tempo das
estimagoes dos parametros de x e y. Os estimadores com
discretizacao por odel apresentaram menores tempos de
calculo. O tempo médio da otimizacao para estimacao dos
parametros, foi de aproximadamente 48s para o estimador
linodel, 66s para o estimador nlinodel, 100s para o
estimador 1inode4 e 303s para o estimador nlinode4. Em
todos esses casos o desvio padrao se manteve abaixo de 7s,
com excecao do nlinode4, que apresentou desvio padrao
de 83s. Os ensaios foram executados em um computador
com processador Intel(R) Core(TM) i7-7700HQ, 16 GB

de meméria RAM e Matlab R2018a. E possivel notar o
impacto nos tempos de cdlculos, devido tanto ao método
de discretizagao, quanto ao modelo usado pelo estimador.
Tempos maiores para simulacao do modelo nao linear estao
relacionados ao cédlculo da inversa da matriz de inércias e
problema de otimizagao mais complexo.

6. CONCLUSAO

Neste trabalho foram analisados diferentes estimadores
para obter os parametros de sistemas de guindaste de
pértico. Os resultados mostraram que os estimadores que
utilizaram o método de discretizacao de Runge-Kutta
apresentaram menores erros percentuais que os homélogos
com discretizagao de Euler, o que pode ocorrer devido ao
maior erro de truncamento caracteristico desse método.
Nao foi observada diferenca substancial nos erros percen-
tuais dos parametros estimados com modelo nao linear
e linearizado considerando discretizagao de Runge-Kutta.
Além disso, destaca-se que os estimadores de modelo li-
nearizado conseguem realizar as estimagOes em menores
tempos, porém foram desenvolvidos a partir de ensaios
que requerem maiores tempos para aplicagao separada das
forcas e precisam de atencao para respeitar condicoes de
linearizacao durante a estimagao. Para a estimacao dos
parametros da dindmica de igcamento, destaca-se que o
modelo linear pode ser utilizado.
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