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Abstract: Additive manufacturing is one of the disruptive technologies associated with Industry 4.0, which
enables new ways of processing materials and manufacturing parts. The Laser Directed Energy Deposition
technique, a variant of 3D printing, stands out for enabling work with metal alloys. However, to achieve
quality in the result, it is necessary to control several variables involving the processing conditions, whose
complexity due to nonlinear physical-chemical interactions presents a challenge, thus, becoming the focus
of this currently research. While in the literature solutions involving the use of Al techniques or computer
simulations can be found to obtain a model of the system, which require more complex computational
resources, this work has as its main objective to obtain a model of the system from data collected
experimentally together with autoregressive modeling with exogenous inputs (ARX), to contribute to the
application of a real-time control loop. To obtain the parameters of the ARX model, the recursive
estimation technique with a least squares algorithm with forgetting factor was applied. The results obtained
from the simulations were presented, with details of the application of the ARX modelling technique. The
model results were compared with the experimental data for validation.

Resumo: A manufatura aditiva ¢ uma das tecnologias disruptivas associadas a Industria 4.0, que possibilita
novas formas de processamento de materiais e fabricagdo de pecas. A técnica de Deposi¢do de Energia
Direcionada a Laser, uma variante da impressdo 3D, se destaca por possibilitar o trabalho com ligas
metalicas. No entanto, para conseguir qualidade no resultado, é preciso controlar diversas variaveis
envolvendo as condi¢des de processamento, cuja complexidade devido a interagdes fisico-quimicas nao
lineares apresentam um desafio, sendo assim, o foco dessa pesquisa. Enquanto na literatura pode ser
encontradas solugdes envolvendo o uso de técnicas de inteligéncia artificial ou simulagdes computacionais
para se obter um modelo do sistema, que exigem recursos computacionais mais complexos, este trabalho
possui como objetivo principal obter um modelo do sistema a partir de dados coletados experimentalmente
junto com a modelagem autorregressiva com entradas exdgenas (ARX), de modo a contribuir para a
aplicacdo de uma malha de controle em tempo real. Para se obter os pardmetros do modelo ARX, foi
aplicada a técnica de estimagdo recursiva com algoritmo de minimos quadrados com fator de esquecimento.
Os resultados obtidos das simulagdes foram apresentados, com detalhamento da aplicagdo da técnica de
modelagem ARX. Os resultados do modelo foram comparados com os dados experimentais para validagao.
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como polimeros, ceramicos ou metais (Ford, 2014). O
resultado dessa flexibilidade possibilita fabricar pecas de
geometrias complexas fazendo a deposi¢do camada a camada,
ou também recuperar/revestir pecas ja prontas com uma
camada de um material que agrega nas suas caracteristicas
originais. Atualmente, o emprego de técnicas de MA vem
ganhando espago no mercado, podendo ser encontradas
aplicagdes em diferentes industrias, tais como automotiva,

1. INTRODUCAO

Dentre as tecnologias emergentes que abrem novas
possibilidades de negdcio e processos de producdo, a
impressdo 3D se destaca por estar presente no dia a dia como
ferramenta de aprendizagem em escolas e universidades,
porém, ela também ganha espago na industria como novos
processos de fabricagdo (Freire et al. 2020). Enquanto no meio
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académico as pecas fabricadas de materiais termoplasticos
possuem a finalidade de prototipagem rapida, na industria sdo
usadas técnicas avangadas de Manufatura Aditiva (MA), que
permitem fabricar pegas usando insumos de diferentes tipos,
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medicina, aecronautica (Piscopo et al. 2022). Dentre as técnicas
de MA, a Deposi¢do por Energia Direcionada a Laser, ou L-
DED (Laser Directed Energy Deposition), é realizada de modo
que o material metalico na forma de p6 ¢ transferido através
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de uma estrutura que leva até o ponto focal do feixe um laser,
responsavel por criar uma poga de fusdo onde o material sera
depositado.

Um desafio atual acerca do uso do L-DED ¢ garantir exatidao
na geometria da peca resultante do processo, enquanto defeitos
tais como porosidade e rachaduras precisam ser evitados.
Essas caracteristicas dependem dos parametros utilizados no
processo de fabricacdo, tais como: quantidade de camadas
(Koike et al. 2022), espessura da amostra, temperatura inicial
da amostra (Kistler et al. 2019), distancias entre deposigoes de
material, velocidade de varredura, didmetro do feixe de laser
(Gharbi et al. 2013), fluxo de p6 (Mahamood et al. 2017) e
poténcia do laser (Oliveira et al. 2020). Este ultimo, por
exemplo, ndo pode ser mantido constante durante o processo
de fabricagdo, pois a mudanga de temperatura que ocorre na
peca influencia na espessura da poga liquida formada, além da
zona termicamente afetada (ZTA) na peca (Hirata et al. 2023),
o que pode impactar na deposi¢io de material e,
consequentemente, impactar nos resultados de qualidade como
dureza do material porosidade e geometria (Scott et al. 2015).

A otimizag@o desses parametros tem sido investigada com a
aplicacdo em um esquema de malha fechada, no qual ajustes
sdo realizados dinamicamente durante o processo de
fabricacdo de uma pecga. Porém, essa tarefa depende de um
modelo do processo de MA, o qual pode ser obtido de
diferentes formas, incluindo o desenvolvimento analitico,
numérico ou empirico (Wang et al. 2017). Para
desenvolvimento do modelo ¢ necessario coletar dados de
variaveis envolvidas do processo, sejam elas relacionadas aos
parametros de componentes do sistema L-DED (poténcia do
laser, taxa de fluxo de pd, velocidade de varredura de
posicionamento), a fisica (temperatura) ou a geometria
(dimensoes de trilha, poga fundida), que podem ser medidas
de sensores ou através de imageamento (Baraldo et al. 2020).
O uso de métodos de inteligéncia artificial para auxiliar no
processo de manufatura aditiva também tem sido amplamente
investigado (He et al. 2023). Métodos como Redes
Convolucionais Temporais (RCT) apresentaram vantagens em
relacdo a outros métodos de aprendizagem profunda, no
entanto, os resultados do modelo sdo limitados aos dados de
treinamento. A obteng¢do de um modelo utilizando métodos
numéricos, como o Método de Elementos Finitos (MEF) foi
estudado por Liao et al. 2023. Embora seja uma possivel
estratégia a ser utilizada na etapa de modelagem, ela requer um
trabalho complexo, uma vez que as simulagdes necessitam de
informag¢des de variaveis e caracteristicas intrinsecas do
processo, e conhecimento do método numérico. Um ponto de
destaque dessa aproximacao € que o sinal de atuagao (perfil de
ajuste da poténcia do laser) ¢ obtido offline durante as
simulagdes, para posterior aplicagdo no sistema real.

Considerando a complexidade do processo de L-DED, em que
as mudangas na temperatura que ocorrem no substrato durante
o processo de irradiagdo do laser, e sendo a sua poténcia um
parametro que deve ser ajustado dinamicamente durante o
processo, faz-se necessario a obtengdo de um modelo que
possa servir para a aplicagdo em uma malha de controle
fechada. Em contrapartida dos métodos apresentados
anteriormente, que sdo exigentes em termos computacionais,
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em que uma grande quantidade de dados precisam ser
coletados previamente (RCT), ou no caso de uso de
ferramentas computacionais complexas (FEM) que requerem
conhecimento prévio de leis fisicas e caracteristicas intrinsecas
do sistema para se ter precisio no modelo obtido, uma
alternativa que utiliza uma quantidade reduzida de dados,
como medidas de uma variavel de entrada (poténcia do laser)
e outra de saida (temperatura no substrato), podem auxiliar na
implementagdo da malha de controle para aplicacdes em
tempo real (Kahl, et al. 2021), (Mu et al. 2022). Assim, neste
trabalho, a Modelagem Autorregressiva com Entradas
Exo6genas (ARX), foi usada para obter um modelo do
comportamento térmico ocorrido durante o processo de
deposi¢do por L-DED, como forma alternativa a outros
métodos encontrados na literatura. A vantagem dessa
aproximacao ¢ de que um arranjo experimental do processo de
L-DED pode ser realizado com a disposi¢do de sensores de
temperatura posicionados na amostra, ¢ os dados coletados
sequencialmente podem ser usados para atualizar os
parametros do modelo, que ¢ a chamada estimagao recursiva.
O modelo ARX foi desenvolvido a partir de dados de variagao
da temperatura medidos do processo, sendo que os parametros
do modelo foram obtidos usando a técnica de Estimagdo
Recursiva com algoritmo de Minimos Quadrados com fator de
esquecimento. Os resultados de comportamento do modelo
ARX e os resultados experimentais foram comparados, sendo
que o modelo apresentou boa proximidade para a amostra
estudada.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Modelo ARX com Estimagcdo Recursiva de Minimos
Quadrados com fator de esquecimento

O modelo ARX (autoregressive with exogenous inputs) ¢ um
modelo baseado no conceito de sistemas lineares e invariantes
no tempo (LTI), que relaciona a entrada u(k) e a saida y(k)
representado em tempo discreto, em que k é a iteragdo do
algoritmo recursivo, e construido por polindmios 4(g) e B(q)
representados por

Alq) = 1-a;q- ... -a, g™ (1

B(q) = big'- ... -by,q ™. ()

Em que ¢! se trata do operador de atraso, n, € 0 Maximo atraso
entre os regressores de saida, enquanto 7, ¢ 0 maximo atraso
entre os regressores de entrada. Tratando-se de modelos

deterministicos, a relagdo entre entrada e saida ¢ obtida por

A(q)y(k) = B(q)u(k). 3)
Na modelagem caixa preta, procura-se obter um modelo que
descreve o comportamento do sistema a partir de relacdes de
causa e efeito, na qual sdo utilizados apenas os dados de
variaveis de entrada e de saida do sistema (Aguirre, 2015).
Quando essa abordagem ¢ aplicada ao modelo ARX, para
estabelecer a relagdo entre essas variaveis, € necessario estimar
os parametros a, ..., a,, e by, ..., by, para isso ¢ usado entdo a

estimacdo recursiva de minimos ou RLS

(Recursive Least Squares).

quadrados,
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No inicio do processo, aplica-se uma estimagdo em uma
batelada para calcular os pardmetros iniciais do modelo ARX.
Essa etapa inicial considera todos os dados disponiveis e tem
o objetivo de fornecer um ponto de partida preciso para o
modelo (Aguirre, 2015). A equacdo (3) pode ser reescrita na
forma matricial, onde a saida y (k) é expressa como o produto
do vetor de regressores y (k) € o vetor de estimadores Oyp. ¥
(k) € composto pelos valores anteriores da saida y, ou seja, y
(k-1), ..., y (k- n,) e pelas entradas anteriores u, ou seja, u (k-
1), ..., u (k- n,). Esses regressores capturam a influéncia das
iteracdes passadas sobre o comportamento atual do sistema. O
vetor de estimadores 0,y contém os pardmetros ay, ..., ay, €
by, ..., by, que determinam a importancia de cada regressor na
previso de y(k), por exemplo caso de n, € n, iguais a 1 para m

iteragdes é

y® 1 [p&l) ulk1)
e ol
yim) 1 ly(m-1)  u(m-1)

Isolando o termo 6y, tem-se os pardmetros estimados em
apenas uma batelada como solugdo da fungio

Orio = v ] Ty, (5)
Para casos de sistemas variantes no tempo, a aplicacdo da
estimacdo dos pardmetros em uma batelada tende a se tornar
menos precisos com o avango temporal (Aguirre, 2015), sendo
vulneravel a ndo linearidades que causam pequenas alteragdes
ao longo do tempo no sistema. Assim, apos estimativa inicial
em uma batelada (5), o estimador RLS possibilita recalcular os
pardmetros 0y para cada iteragdo £ conforme os dados de
entrada e saidas ficam disponiveis.

No entanto, outro viés surge com a atualizagdo de pardmetros
ao realizar medi¢do de novos dados no modelo, pois ao passar
do tempo, as medidas usadas na inferéncia de valores perdem
o efeito sobre o comportamento real do sistema. Assim, uma
possivel solugdo é a aplicacdo do fator de esquecimento A
menor que um para cada iteracdo do estimador RLS, com
objetivo reduzir o peso para medidas mais antigas, e deixando
maior contribui¢do das medidas mais recentes para o modelo
do sistema. logo o estimador RLS ¢ obtido em

T
I( Pl - % (P(k—l) _P(le)l//(k)l// (k) P(k 1))
y (R)P(k-1)y(k)+)
Kk = Pk-Dy(k) . (6)

| T (k)P(k-1)y (k) + 4

L 8ok = Buigk-1) + K (k) [yk) - " (k) . Bilk-1)]
P ¢ a matriz de covaridancia que fornece informacgoes
importantes sobre a dispersdo e a correlagdo entre as variaveis
de um sistema, sendo essencial para calcular a incerteza
associada as estimativas de estado ou pardmetros e K € a matriz
de ganho do modelo que determina a contribuicdo relativa das
novas observagdes para a atualizagdo das estimativas. Além
disso, 0 modelo ARX ¢é mais simples de ser implementado do
que os demais polindmios autorregressivos € economiza
tempo de processamento ao aplicar (6), por evitar a utilizagdo
da aproximagdo de Euler para obter parametros de uma fungao
de transferéncia continua por exemplo (Aguirre, 2015).
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2.2 Selegdo da Estrutura do Modelo

Os fendmenos de condugdo, convecgdo e radiacdo térmica sdo
mecanismos pelos quais o calor ¢ transferido entre diferentes
regides de um sistema térmico, ou entre o sistema e seu
ambiente. Esses processos sdo descritos por equagdes
diferenciais parciais que levam em consideragdo as
propriedades fisicas dos materiais envolvidos, entretanto, de
forma analoga, pode-se considerar um sistema elétrico (Fig. 1)
composto por elementos resistivos e capacitivos capazes de
representar o sistema com equagdes diferenciais ordinarias
(Ogata, 2010). Considerando o sistema de L-DED, em que a
temperatura na amostra ndo ¢ homogénea ao longo de sua
extensdo, e varia durante o processo de irradiagdo, foi usada a
abordagem elétrica analoga para representar o sistema.

O modelo consiste em multiplas cdmaras de capacitincia
térmica C,, nas quais o calor que flui de uma camara a outra,
dada pela diferenga de temperatura sobre a resisténcia térmica
R,. Assim, como o capacitor ¢ capaz de armazenar carga
elétrica, a planta térmica do sistema ao receber fluxo de calor
na entrada ira produzir o mesmo efeito de armazenamento de
calor (Gayakwad et al. 1988).

Amostra de Ago
Inoxidavel ANSI 304L

1

Temperatura Ambiente

%T

R2

&

Cl c2

Q

W

1

Termopar 2

+—

Termopar 1 Termopar 3 Termopar 4

Fig. 1 Representagdo do sistema com diagrama elétrico, R,
representa a resisténcia térmica e C, a capacitancia térmica de
cada subsistema medido pelo termopar # do sistema.

Cabega do Laser

Alvos (Caminhos) Termopar Amostra de A¢o
] Inoxidavel ANSI
L L X . 304L
Zona / 04 & &
Termicamente | ‘ ‘
Afetada m

T4 | Temperatura da Amostra

Fig. 2 Representagdo da configuracdo do experimento na
amostra aplicando poténcia do Laser e medindo a temperatura,
adaptado de (Hirata et al. 2023).

O circuito construido na Fig. 1 possui elementos de resisténcia
e capacitancia conectados, pois cada cdmara térmica ira ter
influéncia sobre a outra, ou seja, mesmo que ndo haja fonte
térmica diretamente aplicada a cdmara, por efeito de condugao
térmica havera uma variagdo na temperatura nas camaras
proximas que sera medido pelos termopares instalados.
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O conceito de representagdo em capacitores paralelos esta
fundamentado principalmente no objetivo de melhor
representar a ordem da planta de cada camara térmica, sem
subdimensionar ou superdimensionar as caracteristicas do
sistema (Garcia, 2017).

Dado o diferencial de temperatura, o fluxo de calor gerado
q(W) pelo feixe do laser é a entrada da planta, logo a
regulagem da poténcia do laser ¢ a entrada do sistema P;, ¢ a
relagdo entre essas variaveis ¢ descrita pelo ganho
proporcional K, que sio relacionados por

P in~ qu (7)
Essa aproximagao implica que cada camara térmica tera uma
equagdo diferencial ordinaria de primeira ordem com a
temperatura de saida medida pelo termopar n, em que cada
curva de temperatura possui uma fungdo de transferéncia
amostrada Z (Oppenheim, 2013) que descreve o
comportamento da planta do sistema dada por

1
Tn(2) =KpRn(1' e RnCn)

1
Pu@ <e- W)

A estrutura obtida relaciona a variavel de entrada com a
variavel de saida e observa-se que modelo possui dois
parametros a; (1) e b; (2), logo ao substituir os valores em (8)
tem-se

®)

1.2) _ b, o
Pi(Z) Z-a;

Desse modo ao transformar a equagdo (9) para o dominio do

tempo usando a transformada inversa Z~ obtém-se a estrutura

do modelo ARX deterministico (3) com a equagdo que
relaciona saida e entrada

T,(k) = a;T (K)g '+ b, Pyy(k)g™ .

(10)
2.3 Estimagdo de parametros recursivamente

Com a analise do comportamento dindmico junto com a coleta
de dados e a estrutura definida em (10), o processo de
estimacdo RLS pode ser desenvolvido (Fig. 3). Tendo isso
aplica-se a estimagdo de parametros em uma batelada
aplicando minimos quadrados (5) para obter os valores iniciais
do vetor de estimadores.

No inicio da aplicacdo do estimador RLS, em £ igual a 1, além
de definir dos pardmetros no vetor de estimadores, € necessario
definir os valores iniciais da matriz de covaridncia, sendo
assim, aplica-se altos valores para a matriz de covariancia P,
que ¢ responsavel por corrigir os efeitos dos pardmetros
inicialmente estimados.

Em seguida, o algoritmo de minimos quadrados com fator de
esquecimento (6), pode ser ajustado. De acordo com Aguirre
(2015), os dados entrada e saida do teste podem apresentar
melhores resultados se o fator de esquecimento estiver dentro
de 0,97 <A < 0,99, assim, calcula-se os valores do vetor de
estimadores.

A validagao dos dados apresenta estrutura analoga a estimagéo
do vetor de estimadores (Fig. 3) com a diferenca de que ja
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possui os parametros estimados e a entrada, logo, a partir do
produto matricial entre o vetor de regressores ¢ o vetor de
estimadores obtém-se a saida do modelo proposto e ao
comparar com os valores coletados no ensaio tem-se a
validagdo do modelo térmico de cada termopar.

Planta

Poténcia (k) @

[z7] Estimagdo Recursiva

Y
N a,(k+1)

Omp = [bl(k +1)

Vetor de Estimadores

Temperatura Medida (k)

Poténcia (k+1) Temperatura do Modelo (k+1)

Fig. 3 Processo para obter os valores do vetor de estimadores,
utilizando estimador RLS.

3. METODOS

3.1 Sistema L-DED

O sistema L-DED consiste em trés componentes principais: (a)
o depositador de po, (b) o gerador de laser de fibra e cabega de
laser e (c) o brago robotico. O depositador de po AT-1210 da
Thermach ¢ responsavel por suprir a vazdo do pé metalico
sendo usado como revestimento ou como material de
constru¢do que ¢ direcionado através de um cabecote que
acomoda tanto o canal para a passagem de p6 quanto o feixe
do laser (cladding head). Porém, para este experimento, o
alimentador de po foi mantido desligado, pois o interesse
estava no efeito da temperatura na pega onde ¢ feita a
deposicao de material. A fonte de energia do sistema consiste
em um gerador de laser de fibra de 1,5kW, modelo YLR-1500
IPG Photonics com diametro de feixe de 6 mm. Um brago
robdtico Motoman Yaskawa IR25 foi utilizado para realizar a
movimentagao com velocidade de avango constante seguindo
uma trajetoria entre os pontos marcados previamente na
amostra (Hirata et al. 2023). Termopares tipo K medem as
temperaturas em diferentes pontos da amostra.

3.2 Amostra

A amostra de ago ANSI 304L utilizada possui as dimensodes de
36,4 x 29,3 x 12,8 mm. A fim de estudar o comportamento ao
longo da extensdo da amostra, foram inseridos quatro
termopares no interior do componente, conforme ilustrado na
Fig. 2.

Os termopares equidistantes na planta em estudo, foram
distribuidos para se obter informagdes do processo ao longo da
amostra (Ya, 2016). Dessa forma, a amostra ¢ dividida em
subsistemas, em que cada termopar ira coletar dados de
temperatura de uma camara térmica de armazenamento de
calor (Fig. 1), logo sabe-se que cada subsistema SISO (Single
Input Single Output) tera um comportamento a ser modelado
em (3).
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3.3 Teste Dindmico e Coleta de Dados

Uma vez que se deseja estudar a dindmica do comportamento
térmico do sistema ¢ preciso primeiramente definir a entrada e
a saida do sistema. Para o modelo estudado, a escolha da
entrada foi a poténcia do laser (expressa em porcentagem da
poténcia maxima), e a saida serd a temperatura 7, em que n
trata-se de cada termopar inserido em pontos diferentes dentro
da amostra (Fig. 2).

Durante toda trajetoria, foi mantida a velocidade de avango de
(10 mm/s), percorrendo a trajetoria com alvos em paralelo
como ¢ ilustrado na Fig. 2. Para a mesma trajetoria foram
aplicadas diferentes variagdes de poténcia do laser P;,, de
30%, 40%, 50% e 60% da poténcia total de 1,5 kW do laser,
sendo assim a escolha de entrada em degraus como sinal
persistentemente de ordem 1 e em varias amplitudes diferentes
permite a obtengdo dos pardmetros do modelo e a analise
linearidade do sistema (Aguirre, 2015). Tendo isso, além da
coleta de dados, ¢ preciso analisar a presenga de outliers que
podem descaracterizar o comportamento do sistema, além
disso a normalizag@o dos dados de entrada e saida ¢ uma etapa
fundamental antes da modelagem.

4. RESULTADOS

4.1 Coleta de Dados

A Fig. 4 apresenta os graficos da temperatura na amostra em
funcdo do tempo, correspondente a duragdo do ensaio de
irradiacdo no processo L-DED. O resultado apresentado
corresponde a variacdo de temperatura observada nos
termopares distribuidos na amostra, para diferentes valores de
poténcia aplicada. Pode-se observar na Fig. 4 que a
temperatura medida ndo apresentou sobressinais, sendo tal
comportamento caracteristico de um sistema de primeira
ordem, logo, justifica-se a estrutura escolhida para sistema. As
variagdes de temperatura de forma crescente sdo devido ao
acumulo de calor na peca, uma vez que a poténcia do laser
aplicada foi mantida constante durante todo o processo. O
ponto maximo de temperatura ocorre no término do processo
de irradiacdo. Logo em seguida, a temperatura na amostra
comega a decair, até atingir a temperatura entre 25°C e 35°C.
Considerando que a inica fonte de energia aplicada ao sistema
¢ a poténcia do laser, sabe-se que um sistema ¢ linear quando
obedece ao principio da superposi¢do, entdo pode-se observar
os efeitos ndo lineares do comportamento térmico (Fig. 4)
durante o processo de irradiaggo.
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Fig. 4 Analise dos degraus de 30%, 40%, 50% e 60% da
poténcia maxima do laser.

Além disso, ao observar o comportamento apresentado nos
graficos, nota-se que a temperatura aumenta rapidamente
proximo da area sendo irradiada. Como a trajetoria seguida
inicia proximo da posi¢do do termopar 1, é observado um
maior aumento de temperatura, seguido dos termopares 2, 3 ¢
4, em que as temperaturas observadas sdo maiores devido ao
calor acumulado na amostra durante o processo de irradiagao.
Ao final do processo, podemos observar a temperatura mais
alta detectada no termopar 4, como era esperado.

Seguindo com a modelagem, foi considerado que o sistema ¢
variante no tempo, pois os parametros definidos como
resisténcia e capacitdncia térmica (8) variam devido a
influéncia dos fendmenos da condugdo e convecgao térmica,
tornando a modelagem linear do sistema uma aproximacao que
pode ndo trazer o comportamento dindmico completo que
ocorre no processo real.

4.2 Estimagdo do Pardmetros por uma batelada

No inicio do modelo proposto obteve-se informacdo a priori
dos parametros do sistema, aplicando a estimagdo de
parametros (5). Os pardmetros obtidos do primeiro modelo
foram

T,(k) =0,9894T,(k)g™'+ 0,01924P,,(k)q"". (11)
A equacgdo (11) representa a predigdo da temperatura, a qual
depende de uma soma de valores da poténcia e temperatura em
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um instante anterior multiplicado por parametros constantes.
O resultado obtido do respectivo modelo pode ser observado
na Fig. 5.

Validagdo do modelo ARX de estimagdo por uma batelada
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Fig. 5 Validacdo do modelo ARX estimados em apenas uma
batelada.

Percebe-se que para a primeira curva de aquecimento, na
aplicacdo de 30% da poténcia maxima o modelo consegue
manter a precisdo necessaria, contudo quanto as curvas de
resfriamento e para os demais degraus de poténcia (Fig. 5),
devido aos parametros do modelo (11) serem constantes o
mesmo ndo consegue simular o sistema. A estimagdo em uma
batelada ndo satisfaz a representagdo do sistema, logo,
verifica-se a necessidade de outra aproximagao.

4.3 Estimag¢do Recursiva dos Pardmetros e Valida¢do do
Modelo

Com o objetivo de se obter um modelo que corresponda
melhor com o comportamento do processo, os dados obtidos
foram usados para desenvolver um modelo com a estimagio
RLS. Para validar o modelo € necessario realizar a comparagao
da saida real do sistema com a saida do modelo a fim de
compreender os limites do modelo criado e as respectivas
aplicagdes.

Durante a estimag@o dos pardmetros observou-se o efeito de
explosdo na matriz de covariancia na modelagem Fig. 6 (a), ou
seja, um crescimento continuo, que resulta em uma estimagdo
equivocada dos parametros, devido a entrada do sistema
transitar de zero até a poténcia desejada em apenas um instante
de tempo (Fig. 4). Essa situagdo indica que o algoritmo
implementado estd levando em consideracdo medidas
passadas que sobrecarregam a matriz de ganho K, atribuindo
valores elevados para os pardmetros. Para evitar essa situagdo,
foi aplicado a estimagdo dentro dos intervalos de tempo dos
degraus aplicados, tendo em consideragio o constante fator de
esquecimento.

Divergéncia no Modelo 1 com Medidas de Temperatura do Termopar 1
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Fig. 6. Divergéncias encontradas no processo de estimagdo
RLS da planta: (a) Uso do algoritmo sem a estimag@o dentro
dos intervalos de tempo dos degraus aplicados; (b) Exemplo
de erro observado caso dados anteriores em falta; (c) Exemplo
de erro observado caso dados anteriores em excesso.

A partir desses resultados, foi ajustado o intervalo com a
inclusdo minima de dados observados anteriormente a
aplicac8o da entrada. Para o caso em que o algoritmo processa
os dados apenas a partir da aplicacdo do sinal de entrada, a
matriz de ganho ndo sera suficientemente capaz de
acompanhar o ganho do processo térmico, causando aumento
do erro de estado estacionario do modelo. Tal situagdo pode
ser observada na Fig. 6 (b), em que ocorre no processo de
inicializagdo nos parametros do algoritmo, ou seja, 0 aumento
brusco da entrada faz com que a matriz de ganho tenda a
diminuir os pardmetros estimados na primeira batelada, e na
sequéncia, os parametros sdo aumentados.

Por outro lado, se os dados anteriores causarem excesso de
informacgédo na base de dados do intervalo, a matriz de ganho é
também elevada, causando aumento de erro do modelo, como
¢ observado em Fig. 6 (c). Assim, o acimulo de medidas
passadas, que se caracterizam somente na curva de
resfriamento do sistema, implica na inicializa¢do do algoritmo,
a matriz de covariancia torna-se muito sensivel aos primeiros
sinais de erros. Devido ao fator de esquecimento ser constante,
¢ observada uma elevacdo da matriz de ganho e nos
parametros, ainda que o algoritmo tente reduzir os parametros.

Apos realizar o ajuste no fator de esquecimento para 0,98, os
resultados obtidos da modelagem de cada termopar (Fig. 7)
apresentaram melhor proximidade com os dados reais. O
comportamento do modelo observado, considerando a matriz
de covariancia com valores baixos obtidos, apresentou
também uma melhoria na curva de resfriamento, permitindo
rastrear a temperatura final do processo de resfriamento com
precisdo (Fig. 8). Além disso, observou-se que nas curvas de

(@) Tempo (s) aquecimento a matriz de covariancia atingiu altos valores para
a correcdo da matriz de ganho sendo significativa para que as
temperaturas elevadas sejam modeladas.
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Fig. 7 Valida¢do comparando a temperatura de saida dos 4
Modelos com as temperaturas do experimento

Os modelos obtidos 1 e 2 obtiveram um desempenho razoavel
na representacdo da resposta do sistema (Fig. 7), conseguindo
acompanhar a variagdo ndo linear do sistema em relagdo a
entrada de energia em forma de porcentagem de poténcia do
laser. Os modelos 3 e 4 apresentam maior diferenca para a
entrada de poténcia de 60%, contudo, todos os modelos
apresentaram uma robustez para a primeira entrada aplicada ao
sistema. Isso pode ocorrer pelo fato do algoritmo escolhido e
pela utilizagdo do célculo do estimador RLS de fator de
esquecimento constante, no qual mesmo reiniciando o
algoritmo para cada degrau aplicado, o modelo comega a dar
pesos significativos a dados pouco relevantes na estimagdo dos
parametros.

Logo, para verificar a eficiéncia dos modelos em relagdo ao
valor de temperatura medido, tem-se a relagdo em
porcentagem dos erros consequentes da aproximagao realizada
(Fig. 8).
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Avaliagédo de Erros do Modelo Degrau 60%
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Fig. 8 Avalia¢do do resultado dos modelos gerados com os
dados coletados no ensaio realizado.

As representagdes lineares obtidas para cada termopar
apresentaram no maximo um erro de 6% em relagdo a
temperatura medida experimentalmente, tornando o modelo
obtido um potencial recurso para ser utilizado junto com
técnicas de controle que satisfagam o objetivo do projeto

Comparado a outras aproximagdes encontradas na literatura,
tais como a modelagem obtida através de elementos finitos,
tem-se a vantagem de o atual modelo necessitar de
relativamente menor conhecimento sobre caracteristicas
intrinsecas do processo, e exigir menor recurso computacional
para processar os pardmetros necessarios. A quantidade de
dados necessaria obtida do processo também é menor em
comparacdo com técnicas de IA que exigem grandes
quantidades para se realizar o treinamento do modelo, além da
possibilidade de atualizagdo dos parimetros & medida que
novos dados sdo obtidos da planta, isto é, a melhoria do
modelo pode ser feita em um esquema online. Dessa forma, os
proximos passos do trabalho irdo envolvera aplicagdo de
técnicas de controle que possam utilizar o modelo obtido como
representacdo do sistema L-DED, de modo que se possa
controlar outros pardmetros do processo.

5. CONCLUSAO

Nesse trabalho foi apresentado o processo de obtencdo de um
modelo ARX com estimagdo recursiva para a representacdo de
um sistema de manufatura aditiva L-DED. A estrutura do
modelo foi definida usando a modelagem baseada na analogia
a um circuito elétrico, o que permitiu justificar o uso de um
sistema de primeira ordem. Ao aplicar a técnica de estimagdo
recursiva para a modelagem caixa preta, tanto o
comportamento de aquecimento quanto resfriamento puderam
ser simulados, junto com a apresentagdo de erros levantados
individualmente para cada curva obtida dos sensores
distribuidos na amostra. Com isso, é possivel considerar o uso
do modelo para aplicar técnicas de controle com o objetivo de
atingir os melhores resultados no processo de deposi¢do L-
DED.
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