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Resumo

Esta dissertacdo apresenta uma metodologia robusta para a criacdo e implementacdo de Gémeos
Digitais interpretaveis e adaptaveis, com possiveis aplica¢des industriais. Com o avanco tecnold-
gico, o conceito de GEémeos Digitais tem sido cada vez mais empregado como ferramenta para
melhorar o desempenho e a efici€ncia de sistemas industriais. No entanto, o desenvolvimento
de um Gémeo Digital adaptativo e interpretavel ainda é um desafio, especialmente quando se
trata de sua aplicacdo em tempo real. A pesquisa comeca com uma extensa fundamentagao
tedrica, onde sdo abordados conceitos chave, como Gémeos Digitais, Inteligéncia de Enxame,
Automacao Industrial e Maquinas Autoconscientes. A metodologia proposta € entdo introduzida,
combinando a modelagem analitica com a Otimiza¢ao por Enxame de Particulas, para gerar um
Gémeo Digital que pode aprender e adaptar-se as mudangas no sistema fisico correspondente.
A metodologia proposta € dividida em trés etapas principais: modelagem do sistema fisico,
que envolve a formulacdo de equagdes matematicas representando os componentes fisicos do
sistema; estimacao de parametros, onde o modelo € ajustado para refletir precisamente o estado
atual do sistema; e finalmente a descoberta de componentes desconhecidos, que busca identi-
ficar e integrar qualquer componente ou interagdo nao capturada durante a modelagem inicial.
Para comprovar a eficidcia da metodologia, dois estudos de caso — um motor DC industrial e
um atuador hidraulico — sdo minuciosamente apresentados e simulados. Nestas simulacdes, 0s
Gémeos Digitais exibiram notdvel aptidao para modelar com precisao os sistemas fisicos, mesmo
sob condi¢des adversas como degradacdo da resisténcia da armadura do motor DC e alteragdes
no fluido hidriulico. Também foi evidenciada a habilidade do Gémeo Digital em identificar e
integrar componentes anteriormente desconhecidos, como desbalanceamentos e vazamentos.
Os resultados reiteram que a unido dos Gémeos Digitais com algoritmos PSO tem potencial
para revolucionar o desempenho em aplicagdes industriais. Contudo, € indispensédvel considerar
desafios como a demanda por dados de alta qualidade e a implementacao de algoritmos de otimi-
zacao em tempo real. Em conclusdo, este trabalho destaca a relevancia da pesquisa no progresso
das maquinas autoconscientes, sublinhando a robustez, interpretabilidade e adaptabilidade dos

Gémeos Digitais propostos

Palavras-chave: Gémeos Digitais, Mdquinas Autoconscientes, Otimiza¢do por Enxame de Parti-

culas, Aplicacdes Industriais, Modelagem Analitica.



Abstract

This dissertation presents a robust methodology for the creation and implementation of inter-
pretable and adaptive Digital Twins, with possible industrial applications. With technological
advancements, the concept of Digital Twins has been increasingly employed as a tool to enhance
the performance and efficiency of industrial systems. However, the development of an adaptive
and interpretable Digital Twin remains a challenge, especially when it comes to its real-time
application. The research begins with an extensive theoretical foundation, where key concepts
such as Digital Twins, Swarm Intelligence, Industrial Automation, and Self-Aware Machines
are addressed. The proposed methodology is then introduced, combining analytical modeling
with Particle Swarm Optimization to generate a Digital Twin that can learn and adapt to changes
in the corresponding physical system. The proposed methodology is divided into three main
stages: modeling of the physical system, which involves formulating mathematical equations
representing the physical components of the system; parameter estimation, where the model
is adjusted to accurately reflect the current state of the system; and finally, the discovery of
unknown components, which seeks to identify and integrate any unaccounted component or
interaction during the initial modeling. To verify the effectiveness of the methodology, two
case studies - an industrial DC motor and a hydraulic actuator - are meticulously presented and
simulated. In these simulations, the Digital Twins displayed a remarkable ability to accurately
model the physical systems, even under adverse conditions such as degradation of the armature
resistance of the DC motor and changes in the hydraulic fluid. The ability of the Digital Twin
to identify and integrate previously unknown components, such as imbalances and leaks, was
also highlighted. The results reaffirm that the combination of Digital Twins with PSO algorithms
has the potential to revolutionize performance in industrial applications. However, it is essential
to consider challenges such as the demand for high-quality data and the implementation of
real-time optimization algorithms. In conclusion, this research emphasizes the significance in
advancing self-aware machines, underscoring the robustness, interpretability, and adaptability of

the proposed Digital Twins.

Keywords: Digital Twins, Self-Aware Machines, Particle Swarm Optimization, Industrial Appli-

cations, Analytical Modeling.



Resumen

Esta investigacion presenta una metodologia robusta para la creaciéon e implementacion de
Gemelos Digitales interpretables y adaptables, con posibles aplicaciones industriales. Con el
avance tecnoldgico, el concepto de Gemelos Digitales se ha empleado cada vez mas como una
herramienta para mejorar el rendimiento y la eficiencia de los sistemas industriales, sin embargo,
el desarrollo de un Gemelo Digital adaptativo e interpretable atin es un desafio, especialmente
cuando se trata de su aplicacion en tiempo real. Para lograr ello, la presente investigacion parte
de un amplio fundamento tedrico, donde se abordan conceptos clave como Gemelos Digitales,
Inteligencia de Enjambre, Automatizacion Industrial y Mdquinas Autoconscientes la cual es
base para la introduccion de la metodologia propuesta que combina la modelizacién analitica
con la Optimizacién por Enjambre de Particulas para generar un Gemelo Digital que pueda
aprender y adaptarse a los cambios en el sistema fisico correspondiente. En ese sentido, la
metodologia propuesta se divide en tres etapas principales i) modelizacién del sistema fisico,
que implica la formulacién de ecuaciones mateméticas que representen los componentes fisicos
del sistema; ii) estimacion de pardmetros, donde el modelo se ajusta para reflejar con precision
el estado actual del sistema y por ultimo; iii) la identificaciéon de componentes desconocidos,
que busca identificar e integrar cualquier componente o interaccién no capturada durante la
modelizacion inicial. Para comprobar la eficacia de la metodologia, se presentan y simulan
meticulosamente dos estudios de caso: un motor DC industrial y un actuador hidraulico. En estas
simulaciones, los Gemelos Digitales mostraron una notable habilidad para modelar con precision
los sistemas fisicos, incluso bajo condiciones adversas como la degradacion de la resistencia del
inducido del motor DC y cambios en el fluido hidrdulico. También se evidencio la capacidad
del Gemelo Digital para identificar e integrar componentes previamente desconocidos, como
desequilibrios y fugas. Los resultados reafirman que la combinacién de Gemelos Digitales con
algoritmos PSO tiene el potencial de revolucionar el rendimiento en aplicaciones industriales.
Sin embargo, es indispensable considerar desafios como la demanda de datos de alta calidad y la
implementacidn de algoritmos de optimizacion en tiempo real. En conclusidn, esta investigacion
destaca la relevancia en el avance de las maquinas autoconscientes, subrayando la robustez,

interpretabilidad y adaptabilidad de los Gemelos Digitales propuestos.

Palabras clave: Gemelos Digitales, Maquinas Autoconscientes, Optimizacion por Enjambre de

Particulas, Aplicaciones Industriales, Modelizacion Analitica.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao, contexto e problema de pesquisa

A evolugdo da tecnologia tem desempenhado um papel fundamental na transformacgao
de setores industriais ao longo das ultimas décadas. A automatiza¢do e a digitalizagdo t€ém
revolucionado a forma como as industrias operam, desde a terceira revoluc¢ao industrial até
o advento da Industria 4.0 [1]. A busca por melhorias no controle e eficiéncia dos processos

industriais tem sido um esforco significativo da humanidade.

Os sistemas dinamicos, inerentes ao funcionamento de muitas mdquinas € processos
industriais, sdo caracterizados por mudangas em seus estados ao longo do tempo [2]. O controle
eficaz desses sistemas requer uma compreensao profunda de suas dinamicas. No entanto, a
complexidade desses sistemas, aliada a fatores imprevisiveis e, por vezes, desconhecidos, como
condi¢des climdticas adversas, variagdes nas condi¢des operacionais, envelhecimento e deteriora-
cdo dos componentes, representam desafios significativos para um controle eficaz [3]. Isso pode
resultar em falhas no controle ou na operacdo, causando perdas de produtividade, financeiras ou

até mesmo pessoais para todos os envolvidos.

Neste sentido, a busca por métodos avangados de controle e monitoramento se torna
crucial. A teoria de controle moderna e cldssica tem um foco importante no estudo desses
sistemas e de seu comportamento, construindo modelos dos sistemas fisicos € usando-os no

desenvolvimento de controladores de sistemas [4].

Dentre as tecnologias emergentes, os Gémeos Digitais (Digital Twins) representam
um conceito revoluciondrio para aplicagdes industriais [5] [6], [7], [8]. Estes modelos virtuais,
que replicam sistemas fisicos, oferecem a possibilidade de simular e prever comportamentos,
melhorar o controle e otimizar a manutenc¢do [9]. A capacidade de atualizar continuamente os
Gémeos Digitais com dados em tempo real permite previsdes mais precisas € melhores tomadas
de decisdo [8]. Consequentemente, permite, em instancias posteriores, a autoconsciéncia e

otimizacao do controle automético de processos em ambientes industriais.



Apesar dos avancos proporcionados pelos Gémeos Digitais, existem barreiras que difi-
cultam a sua implementacdo. Uma dessas barreiras é a complexidade e as incertezas inerentes a
sistemas reais, que tornam desafiadora a criagao de um Gémeo Digital fiel e adaptativo. Além
disso, a medida que os modelos se tornam mais complexos, entender ou interpretar o porqué
de certas decisdes ou previsdes pode ser um desafio. A interpretabilidade, entdo, representa a
medida na qual um sistema € compreendido. Em ambientes industriais, onde a compreensao
clara das relagdes entre entradas e saidas € crucial, a falta de interpretabilidade nos modelos
tradicionais pode limitar severamente a confiangca dos operadores nas previsdes do modelo e,
consequentemente, em suas aplicacdes praticas, exigindo também expertise e instrumentacao

especializada para sua implementagao e uso.

Assim, surge a necessidade de desenvolver uma metodologia que seja capaz de superar
essas barreiras, proporcionando a criacdo de Gémeos Digitais que sejam nao apenas adaptativos,
mas também interpretdveis, dando um passo para a autoconsciéncia e facilitando a sua aceitacao,

implementagdo e uso em cendrios industriais.

A interpretabilidade desempenha um papel fundamental na aceita¢do e implementagdo
prética dos G€meos Digitais na industria. No contexto industrial, compreender o mecanismo de
funcionamento dos modelos € crucial para uma tomada de decisdes baseada nas previsdes geradas.
Portanto, o Gémeo Digital deve fornecer uma representacao do sistema que seja facilmente

interpretdvel e compreensivel pelos usudrios.

Uma abordagem efetiva para promover a interpretabilidade do Gémeo Digital é permitir
que os usudrios identifiquem como as diferentes condi¢des fisicas afetam as previsdes geradas
pelo modelo. Por exemplo, ao relacionar as varidveis do modelo com as caracteristicas fisicas do
sistema, como temperatura, pressio e fluxo, € possivel o entendimento sobre o comportamento

do sistema e como as mudangas nessas varidveis influenciam as previsoes.

De forma andloga, o conceito de autoconsciéncia se refere a capacidade de um ser
entender as préoprias condi¢des e estados, adaptando-se e reagindo as mudancas em tempo real.
Aplicado ao contexto de maquinas industriais, isso permitird que um Gémeo Digital reflita
ou reproduza o estado atual do sistema fisico e seja capaz de fazer previsdes precisas sobre
seu comportamento futuro. Argui-se que a autoconsciéncia pode aumentar a eficiéncia e a
produtividade, ao mesmo tempo que reduz o tempo de inatividade, por meio da identificagcdo e

correcao de anomalias de funcionamento [10].

Tendo em vista a motivacao e os desafios apresentados, a pergunta central da pesquisa

pode ser formulada da seguinte forma:

Como desenvolver um Gémeo Digital que seja capaz de aprender e adaptar-se dinamica-
mente as mudangas nas condi¢cdes operacionais, mantendo um alto grau de interpretabilidade

para facilitar a aceitacdo e a implementa¢do em cendrios industriais?



1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver um Gémeo Digital interpretavel e
adaptavel para maquinas industriais. Para atingir esse objetivo, propde-se uma metodologia
hibrida que combina a modelagem analitica com heuristicas de otimiza¢do, como a Otimizacdo

por Enxame de Particulas (PSO). Os objetivos especificos da pesquisa incluem:

1. Propor uma metodologia hibrida para a criacao de G€meos Digitais interpretaveis, que

combine a modelagem analitica com a Otimiza¢ao por Enxame de Particulas.

2. Desenvolver Gémeos Digitais para um motor DC industrial e um atuador hidraulico, como

estudos de casos, utilizando a metodologia proposta.

3. Avaliar a performance, interpretabilidade e a adaptabilidade dos Gémeos Digitais desen-

volvidos em diferentes cendrios operacionais.

4. Discutir o nivel de autoconsciéncia atingido pela metodologia proposta.

1.3 Resultados Esperados e Impacto

A principal contribui¢io esperada deste trabalho € o desenvolvimento de uma metodolo-
gia hibrida para a criacdo de Gémeos Digitais interpretaveis e adaptaveis, que possa ser aplicada
em diferentes cendrios industriais. Através da combinacdo de técnicas analiticas e heuristicas,
espera-se que a metodologia proposta seja capaz de lidar com a complexidade e incertezas de
sistemas reais, proporcionando uma representacao virtual mais fiel e adaptativa das maquinas

industriais.

Além disso, espera-se que os Gémeos Digitais desenvolvidos, sendo mais interpretdveis
e adaptaveis, sejam capazes de fornecer ferramentas e dados robustos e confidveis para os
tomadores de decisdo. Esta capacidade ampliada tem o potencial de otimizar a eficiéncia e a pro-
dutividade das maquinas industriais, auxiliando na formulacdo de decisdes mais fundamentadas

e informadas.

Finalmente, este trabalho representa um avanco em direcdo a autoconsciéncia em maqui-
nas industriais. Ao adotar a metodologia hibrida proposta, o G€meo Digital tem a capacidade
de se autoavaliar e se adaptar, possibilitando que a maquina reconhega e interprete seu proprio

estado e condi¢Oes de operacao.

A metodologia proposta aborda os desafios de interpretabilidade e adaptabilidade dos
Gémeos Digitais e fornece uma estrutura prética para autoconsciéncia e tomada de decisdo em

madquinas industriais.



1.4 Estrutura do trabalho

O restante desta dissertac@o estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 - "Fundamentacdo Tedrica", oferece uma revisao da literatura sobre Gémeos
Digitais e os conceitos de autoconsciéncia, adaptabilidade e interpretabilidade. Ele também dis-
cute a aplicacdo de Gémeos Digitais na industria e o uso do algoritmo de Otimizacdo por Enxame

de Particulas (PSO do inglés Particle Swarm Optmization) para a estimacdo de parametros.

No Capitulo 3 - "Metodologia", a metodologia proposta para a criacdo de um Gémeo
Digital interpretavel e adaptavel é apresentada. A estratégia para a integracdo da modelagem

analitica com a PSO ¢ detalhada nesta secao.

No Capitulo 4 - "Experimentos”, um motor de corrente direta (DC, do inglés Direct
Current) industrial e um atuador hidrdulico sdo selecionados como estudos de casos para
aplicar e testar a metodologia proposta. O Ambiente de simulagdo é detalhado assim como a

implementagdo da metodologia proposta.

No Capitulo 5 - "Resultados e Discussio", a performance e a adaptabilidade dos Gémeos
Digitais desenvolvidos sdo avaliadas em diferentes cendrios operacionais. Os resultados das

simulacdes sao discutidos a luz da pesquisa existente e das implicacdes praticas.

No Capitulo 6 - "Conclus@o", as conclusdes do trabalho sdo apresentadas. As contribui-
coes do estudo, as limitagdes e as possiveis dire¢des para pesquisas futuras sao discutidas neste

capitulo.



Capitulo 2

Fundamentacao teodrica

Este Capitulo traz uma breve revisdo no estado da arte em sistemas de controle, gémeos
digitais, modelagem e identificacdo de sistemas, otimizacgdo, inteligéncia de enxames e aplicacdes

industriais.

2.1 Sistemas de Controle

O controle automadtico de processos industriais, abrangendo areas como manufatura,
sistemas energéticos, producdo quimica e sistemas bioldgicos, tem desempenhado um papel
vital no campo da pesquisa e desenvolvimento durante os ultimos 80 anos, evoluindo através de
quatro estagios significativos de desenvolvimento: controle convencional, e controles avancados
L IMell[11].

O estagio inicial, conhecido como controle convencional, compreende técnicas de con-
trole amplamente utilizadas na industria até hoje. A maioria das aplicacdes industriais ainda
emprega técnicas de controle proporcional, integral e derivativo (PID) juntamente com métodos
de controle manuais, de cascata, de retroalimentacao, de realimentacao e combinacdes desses [4].
Estas técnicas fundamentais formam a base do controle de processos moderno, proporcionando

um ponto de partida crucial para desenvolvimentos mais avangados.

O controle avancado I, que representa o segundo estigio de desenvolvimento, introduz
um elemento de adaptabilidade no cendrio de controle de processos. Este estdgio incorpora
técnicas como controle autoajustdvel e ajuste de ganhos [12], expandindo significativamente a
gama de sistemas que podem ser efetivamente controlados. Além disso, o controle avangado I
introduz conceitos de controle multivaridvel, como o método do espaco de estados e fungdes de

transferéncia, o método do lugar das raizes e métodos de controle nao linear [4].

O terceiro estagio, conhecido como controle avancado II, leva o conceito de controle
adaptavel um passo adiante, incorporando técnicas como controle 6timo, controle robusto e
controle preditivo baseado em modelo (MPC, do inglés Model Predictive Control) [13][9].

Estas técnicas utilizam modelos dindmicos, ou seja, representacdes simplificadas para prever o



comportamento futuro do sistema, tornando a disponibilidade e a precisdo desses modelos uma
questdo critica. Essa necessidade de modelos precisos e adaptéaveis de sistemas de controle nos
leva a introducdo e ao uso dos Gémeos Digitais, uma tecnologia emergente que se tornou cada

vez mais proeminente em vdrias aplicacdes industriais.

Por fim, o estdgio mais recente, controle avancgado III, envolve a integracao de métodos
hibridos e técnicas de computagdo avancada. Exemplos incluem o uso de l6gica Fuzzy [14] e
redes neurais [15] para fornecer controle mais preciso e adaptativo. Esses métodos avangados
representam a fronteira atual do controle de processos, oferecendo potencial para melhorias

significativas na eficiéncia e confiabilidade dos sistemas industriais.

A Figura 1 apresenta a evolucdo dos sistemas de controle desde o "Controle Conven-
cional"até a "Nova Fronteira". Da esquerda para direita, podemos observar a progressao das
técnicas utilizadas em cada fase, fornecendo uma visdo panoramica da trajetéria do controle
automatico de processos industriais. No estdgio inicial, destaca-se a predominancia do controle
PID, acompanhado de métodos como controle manual e de realimenta¢do. Conforme avangcamos,
o "Controle Avangado I"introduz elementos de adaptabilidade, com técnicas como controle autoa-
justdvel e ajuste de ganhos. O "Controle Avangado II"enfatiza a integracdo de modelos dindmicos,
com destaque para técnicas como controle 6timo e MPC. O "Controle Avancado III"ilustra a
vanguarda do controle de processos, integrando légica Fuzzy e redes neurais. Finalmente, o

ultimo estagio elenca a integragdo dos Gémeos Digitais como uma nova fronteira.

Figura 1 — Evolugdo dos sistemas de controle automatico de processos industriais. Evidenciando
as principais técnicas e inovacoes associadas a cada estdgio.
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Por isso, na medida em que a industria avanca para um futuro cada vez mais digital e

automatizado, torna-se imperativo estudar e entender as implicagdes desses avangos, € como



eles podem ser melhor integrados para melhorar a eficiéncia, a confiabilidade e a adaptabilidade
dos processos de controle. Em particular, a integracdo e implementacdo de Gémeos Digitais
no controle de processos industriais representa uma nova fronteira para a industria e é a area
principal de investigac@o desta dissertacdo. A proxima secdo detalha mais sobre Gémeos Digitais,
sua estrutura, a identificacdo de pardmetros e modelos parametrizaveis, e como eles se integram

a pratica do controle de processos.

2.2 Gémeos Digitais

Um Gémeo Digital (DT, do inglés Digital Twwin) ¢ uma representacdo digital fiel de um
sistema ou objeto fisico, possibilitando a simulagdo, andlise e otimizacdo de suas caracteristicas

e comportamentos em um ambiente virtual.

Considerando as técnicas modernas de controle de sistemas dindmicos, o uso de Gémeos
Digitais tornou-se cada vez mais popular, pois eles podem ser utilizados para entender o compor-
tamento e as caracteristicas do sistema real sem interromper sua operagdo [8]. Podemos citar o
crescente uso por diversas industrias como engenharia aeroespacial, manufatura e robdtica que

sao exemplos notdveis onde esta tecnologia tem causado um impacto significativo [16].

Li et al. [17] apresentam um levantamento abrangente sobre Gémeos Digitais, seus im-
pactos, implementacdes e os desafios associados em setores-chave, incluindo aeroespacial. Eles
destacam particularmente a coleta de dados em tempo real, sincronizacio e problemas de pro-
cessamento que podem dificultar a ado¢do suave dos Gémeos Digitais na industria aeroespacial.
Os autores também identificam a necessidade de padronizacao, especialmente ao criar GEmeos
Digitais altamente interativos com capacidades cognitivas. Sua proposta enfatiza um caminho
para tal padronizac¢do, que pode ser uma chave para expandir as aplicacdes aeroespaciais, tanto

em termos tecnoldgicos quanto empresariais.

Além disso, um extenso e relevante trabalho foi realizado por Fei Tao et al. [18], que
revisou o estado da arte da pesquisa em Gé€meos Digitais. Os autores discutiram os principais
componentes, o desenvolvimento e as principais aplicagdes de Gémeos Digitais na industria.

Esses topicos sdo abordados com mais detalhes na préxima secao.

Dentro do contexto industrial, os GEmeos Digitais representam uma ferramenta indispen-
sével para a gestdo eficiente de operacdes e para a tomada de decisdes baseadas em dados. A
capacidade de replicar virtualmente um sistema fisico complexo oferece oportunidades tnicas

para a otimizagao e o aprimoramento de processos industriais.

Finalmente, a implementagdo efetiva de um Gémeo Digital requer uma compreensao
solida de seus conceitos fundamentais, bem como de sua aplicacdo em cendrios reais. Nesse
sentido, as proximas secdes detalham alguns dos conceitos-chave associados aos GEmeos Digitais

e sua aplicacdo na industria.



2.2.1 Conceitos

A ideia de Gé€meos Digitais, uma revolugdo tecnolégica que promete transformar a
maneira como interagimos com o mundo fisico, comecou a tomar forma em 2003. Introduzido
por Grieves em seu curso sobre "gerenciamento do ciclo de vida do produto”, o conceito
inicialmente proposto era de um modelo que englobasse trés partes: o produto fisico, o produto
virtual e as conexdes entre eles [19]. Esta definicao preliminar, embora de certa forma muito
abrangente, lancou as bases para a explosao exponencial das tecnologias habilitadoras dos

Gémeos Digitais.

Em 2012, o conceito de DTs foi revisitado pela National Aeronautics and Space Adminis-
tration (NASA), que definiu o DT como uma simulacao multi-fisica, multiescala, probabilistica,
e de ultra-fidelidade que reflete o estado de um gémeo correspondente com base em dados histo-
ricos, dados de sensores em tempo real e modelo fisico [20]. Embora ‘ultra-fidelidade’ indique
uma representacdo extremamente precisa, € importante entender que ela pode nao capturar todas
as nuances mindsculas do sistema real. Ainda assim, essa defini¢c@o refinada trouxe o conceito de
DTs para a vanguarda da pesquisa atual, permitindo um estudo mais aprofundado e a aplicacao

pritica em uma variedade de campos.

No entanto, ainda existem diferentes compreensdes sobre o que constitui um Gémeo
Digital. Algumas pesquisas focam na importincia da simulac¢do para os DTs [21][22], enquanto
outras argumentam que os DTs sdo construidos a partir de trés dimensdes: partes fisicas, virtuais
e de conexdo [19]. Essa divergéncia de opinides evidencia a complexidade e a flexibilidade
dos Gémeos Digitais, que podem ser adaptados para atender a uma gama diversificada de

necessidades de pesquisa e de industria.

Baseado no modelo de trés dimensdes para o DT, Tao et al. propuseram que um DT
completo deveria incluir cinco dimensdes: parte fisica, parte virtual, conexdo, dados e servico
[18]. As cinco dimensdes sdo igualmente importantes para os DTs. A parte fisica € a base para
a construgdo da parte virtual. A parte virtual suporta a simulacio, a tomada de decisdes e o
controle da parte fisica. Nesse sentido, Tao et al. argumentam que a dimensao dos dados estd no
centro dos DTs, pois € uma pré-condicao para a criagcdo de novo conhecimento. Eles também
defendem a importancia da dimensdo de servico. DTs conduzem a novos servicos que podem

aprimorar a conveniéncia, a confiabilidade e a produtividade de um sistema de engenharia.

Um aspecto crucial dos DTs é sua capacidade de simular eventos com precisdo em
diferentes escalas de espaco e tempo. As simulagdes desempenham um papel significativo na
engenharia moderna permitindo aos engenheiros testar designs e prottipos sem gastar recursos
temporais € monetarios excessivos na constru¢do e manufatura [22]. Em vez disso, uma simulag@o
por computador € relativamente rapida e barata de implantar. Os custos de falha sio minimos,

incentivando a experimentacdo e o pensamento criativo.

Assim, os DTs se baseiam nao apenas no conhecimento especializado, mas também, em



uma macro visao, coletam dados de todos os sistemas implantados de seu tipo e, entdo, agregam
a experiéncia adquirida em campo. Desse modo, os DTs ndo s6 sdo usados durante o design do
sistema, mas também durante o tempo de execucdo, para prever o comportamento do sistema
online [22]. Isso pode ser ttil para a previsdo de falhas, mas também € algo importante a ser

explorado pelos algoritmos de planejamento baseados em simulacao.

Em relacdo a uma micro visao, o desenvolvimento das tecnologias habilitadoras dos DTs,
como 0 aumento da capacidade de processamento de sistemas embarcados, ampliou seu uso além
do planejamento, design e simulacao de sistemas, permitindo sua incorporacao diretamente nos
controladores das maquinas. Isso faz com que um Gémeo Digital esteja constantemente operante,
coletando dados em tempo real e fornecendo feedback continuo para o sistema de controle,
possibilitando que o DT facga ajustes em tempo real, otimizando o desempenho e minimizando o

tempo de inatividade.

Com uma compreensdo clara do que constitui um Gémeo Digital, € crucial examinar
algumas caracteristicas intrinsecas que potencializam sua utilidade e eficicia em diversos contex-
tos. Nos proximos segmentos, discutimos aspectos como a ‘Autoconsciéncia’, ‘Adaptabilidade’

e ‘Interpretabilidade’ dos GEmeos Digitais € sua importancia no cendrio atual.

2.2.1.1 Autoconsciéncia

A integracdo profunda entre o Gémeo Digital e o controlador da mdquina introduz a
possibilidade de sistemas que manifestam um grau de autoconsciéncia. No contexto dos Gémeos
Digitais, "autoconsciéncia'refere-se especificamente a capacidade de um sistema reconhecer e
monitorar seu proprio estado e comportamento, assim como avaliar seu desempenho em relagdo
aos objetivos estabelecidos. Isso possibilita ao GEmeo Digital uma compreensdo mais profunda

e precisa das condi¢des operacionais e do desempenho do sistema fisico que representa.

Dessa forma, o Gémeo Digital vai além de ser apenas um modelo de simulacdo. Ele se
transforma em um componente ativo e integrado do sistema de controle da maquina, capaz de
mapear € monitorar constantemente seu proprio estado e desempenho em relacdo aos pardmetros
definidos. Isso permite, em determinados contextos, a previsdo de falhas e otimizacdo de plane-
jamento, enquanto também garante que a maquina possa perceber e responder a mudancas em

tempo real [10].

A ideia de autoconsciéncia em Gémeos Digitais, embora pare¢a um conceito abstrato, €
uma caracteristica integral em aplica¢des mais avancadas. Assim como os seres humanos tém a
capacidade de entender seu préprio estado e comportamento, os Gémeos Digitais mais avangados
podem ser projetados para ter um entendimento semelhante de sua condi¢do e operacao. Esta
autoconsciéncia € facilitada através da constante alimentacao de dados do sistema fisico para o
digital, permitindo que o Gémeo Digital acompanhe e compreenda seu proprio estado em tempo
real [23].
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2.2.1.2 Adaptabilidade

A adaptabilidade € um elemento fundamental na implementacdo de Gémeos Digitais.
Nesse contexto, pode ser definida como a capacidade do sistema de ajustar seu comportamento
em resposta a mudancas no ambiente ou nas condi¢des operacionais [20]. Isso inclui, de maneira
particular, a habilidade de atualizar e ajustar o modelo digital do sistema representado com base
em novos dados obtidos em tempo real, permitindo que o Gémeo Digital reflita com precisdo o

estado atual do sistema fisico [24].

Enquanto a autoconsciéncia envolve o reconhecimento e monitoramento do estado atual,
a adaptabilidade foca na capacidade do Gémeo Digital de responder e se ajustar a mudancas.
Portanto, um Gémeo Digital autoconsciente estéd ciente de seu estado, enquanto um Gémeo

adaptdvel pode alterar seu comportamento ou modelo com base nas informacdes que recebe.

A instrumentagdo de um sistema com sensores € uma técnica que pode ser utilizada para
adaptacdo. A medicao de parametros especificos durante a operacao de uma mdaquina permite a
atualizacdo do modelo digital com os valores atuais do sistema, tornando o Gémeo Digital mais
preciso em suas previsdes. No entanto, a instrumentacdo especializada necessdria para a medi¢ao
desses parametros aumenta significativamente os custos de operacao e manutencao, sendo em

muitos casos inviavel.

Por outro lado, uma das maneiras de tornar o G€meo Digital mais adaptdvel € a estimacao
continua (ou online) de parametros. Utilizando dados em tempo real, valores referentes a
parametros ndo instrumentados do sistema sdo estimados de forma a adaptar os modelos durante
a sua operacdo [25]. Em diversos casos, essa estima¢do matematica pode ser resolvida como
um problema de otimizacao, onde a fun¢do de custo € minimizada para garantir a adaptacao do
modelo. [26]. O modelo entdo € atualizado de maneira a representar o sistema mais precisamente

em tempo real.

Esta abordagem nao deve ser confundida com o conceito de ‘sensor virtual’. Embora
ambos busquem estimar valores ndo diretamente medidos, um ‘sensor virtual’ tenta replicar a
leitura de um sensor real, usando combinacdes de outras leituras e modelos matematicos. Por
outro lado, a estimacao de parametros aqui abordada foca em ajustar e otimizar os parametros do
modelo do Gémeo Digital com base nos dados reais coletados, visando uma representacdo mais

precisa do sistema.

No entanto, até 0 momento tem sido considerado um Gémeo Digital com uma estrutura
fixa onde os pardmetros, sejam instrumentados ou ndo, sao conhecidos ou considerados quando
da criacdo do modelo. Todavia, essa abordagem pode enfrentar limitacOes na captacao de todas as
varidveis e parametros que influenciam as saidas do sistema. Essas varidveis podem nao ter estado
presentes no momento da criacdo do modelo ou podem nio ter sido suficientemente capturadas
seja numa modelagem analitica do sistema ou ainda nos dados usados para a geracdo do modelo.

Além disso, falhas ou mudancas inesperadas no sistema podem levar a uma divergéncia entre as
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previsdes do Gémeo Digital e os resultados reais do sistema.

Portanto, outras abordagens de adaptacdo precisam ser exploradas quanto ao desenvolvi-
mento modelo de Gémeo Digital. Para uma representacdo ainda mais precisa do comportamento
do sistema, € essencial considerar também certos componentes e parametros que podem ser
desconhecidos inicialmente. A incorporacao desses elementos desconhecidos ao modelo pode
potencializar sua capacidade de retratar o sistema durante um determinado periodo operacional
[27].

2.2.1.3 Interpretabilidade

Um outro conceito crucial em aplica¢cdes industriais € o de interpretabilidade [5]. As
partes responsaveis pelas decisdes sobre a operacdo de um determinado sistema tendem a confiar
mais em algo que possam entender em certo nivel, do que em um modelo de "caixa preta"que lhes
diz o que precisam fazer para aumentar a efici€ncia, produtividade, etc. Portanto, é importante

que o Gémeo Digital possa fornecer uma representacdo do sistema que seja interpretavel.

Interpretabilidade, como um conceito chave, representa a medida na qual um sistema
¢ compreendido, seja por operadores humanos ou outros sistemas. Esta compreensdo pode ser
considerada em termos de previsibilidade, transparéncia, correlagdo causal entre entradas e
saidas e, em relagdo a um Gé€meo Digital, correlac@o entre os componentes do sistema real e sua
representacao [28]. Em sistemas complexos, como Gémeos Digitais, a interpretabilidade tem
um papel crucial na garantia de que o sistema possa ser confidvel e, assim, possa efetivamente

desempenhar seu papel.

Por outro lado, a interpretabilidade também pode ser um desafio significativo em gémeos
digitais. Por causa da sua natureza complexa e multidimensional, pode ser dificil discernir como
as entradas do sistema afetam suas saidas. Este problema € ainda mais acentuado quando o
modelo do Gémeo Digital inclui componentes ndo-lineares ou adaptativos, o que pode tornar as

relacdes de entrada-saida mais dificeis de entender [29].

Assim, a interpretabilidade é um aspecto fundamental da implementacdo de gémeos
digitais na induastria. Um G€meo Digital interpretavel é mais f4cil de gerenciar, mais confidvel

na tomada de decisdes e que pode ser integrado com outros sistemas e processos industriais.

2.2.2 Estrutura do Gémeo Digital

Uma das caracteristicas fundamentais dos Gémeos Digitais € a estrutura interna do que
chamamos de parte virtual, que da forma a representacao digital do sistema fisico em interesse.
A sele¢do da estrutura € critica para a eficidcia do Gémeo Digital, uma vez que determina o grau
de semelhanga com o sistema fisico assim como o quanto os métodos de andlise utilizados sao

relevantes. No geral, essa estrutura pode se referir a diferentes aspectos do Gémeo Digital, como
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o tipo de modelo utilizado para representar o sistema e sua atualiza¢cdo e os métodos de coleta e

processamento de dados.

Os modelos utilizados nos Gémeos Digitais sdo representacdes virtuais das relagdes
entre as varidveis de um sistema. Estes variam em grau de formalismo, desde representagdes
gréaficas até modelos analiticos. No que se refere a construcio desses modelos, os principais tipos
residem entre dois opostos: os modelos de caixa-branca, baseados em leis naturais, descri¢des
matemadticas dos fendmenos e equacdes diferenciais; e os modelos de caixa-preta, baseados
diretamente em experimentagdo, aquisi¢do e analise de dados para inferéncia do modelo, também

conhecida como identificacdo do sistema [25].

2.2.3 Modelagem dos sistemas

A modelagem €, sem duvidas, o nicleo de um Gémeo Digital, sendo amplamente
reconhecida na literatura como crucial para a sua implementagdo eficaz [30] [31] [32]. No
entanto, como destacado por Fei et al. [18], ndo hd um consenso sobre como construir de maneira

genérica um modelo de Gémeo Digital.

Nesse ambito, a escolha da estrutura de modelo € um passo critico que vai além de
simplesmente replicar o comportamento do sistema fisico. A estrutura do modelo determina,
entdo, a qualidade das previsdes e simulagdes que o GEmeo Digital pode realizar assim como a
interpretabilidade e a adaptabilidade do Gémeo Digital ao ambiente operacional e as mudancgas

no sistema fisico.

Portanto € necessario considerar um equilibrio delicado entre a precisdo desejada, a
capacidade de interpretar e adaptar o modelo, a disponibilidade de dados e os recursos computa-
cionais disponiveis. Consequentemente, a estrutura do modelo atua como o esqueleto sobre o
qual o Gé€meo Digital é construido e se desenvolve, fornecendo a base necessdria para que esse

possa efetivamente simular, prever, controlar e otimizar o sistema fisico.

Dentre as diferentes estruturas de modelos que podem ser usadas para representacao
de um sistema podemos citar os modelos analiticos, fun¢des transferéncia, representacao no
espaco de estados, modelos polinomiais, etc. Cada uma adequada para diferentes aplicacoes,
sendo a disponibilidade dos recursos, sejam eles de conhecimento, capacidade de processamento
ou dados do sistema, um fator crucial para sua escolha [33]. Tais estruturas podem ser vistas
como um continuum, variando de modelos altamente interpretaveis e tedricos, como os modelos
baseados em equacdes fisicas e matematicas, a modelos empiricos mais flexiveis, mas menos

interpretdveis, como os modelos de caixa-preta baseados em aprendizado de miquina.

Independentemente da estrutura escolhida, é necessario que o modelo seja capaz de
capturar de forma adequada o comportamento do sistema de interesse. Ainda mais, € igualmente
importante lembrar que cada estrutura de modelo possui suas préprias limitacdes e requisitos, €

a escolha mais adequada dependera tanto das necessidades quanto das limitacdes especificas da
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tarefa em questao.

A Figura 2 apresenta um espectro da modelagem de Gé€meos Digitais, destacando a
diferenca entre abordagens baseadas estritamente na fisica e aquelas centradas em dados. No
extremo esquerdo, vemos um modelo totalmente baseado na fisica, construido a partir de
principios mecanicos e hidraulicos, que representa o comportamento real do sistema de forma
detalhada. No centro do espectro, temos o Filtro de Kalman, uma abordagem hibrida que combina
informagdes do mundo real com dados para atualizar e prever o estado de um sistema. Por fim, a
direita, encontramos o modelo de degradacdo, que se baseia principalmente em dados histéricos e
sensores para prever o tempo de vida 1til restante de um equipamento. Esta representacio visual
reforca a ideia de que a criagdo de um Gémeo Digital pode variar em sua abordagem, dependendo

das necessidades especificas da aplicacdo e da disponibilidade de dados e conhecimento fisico.

Figura 2 — Espectro de modelagem para Gémeos Digitais, ilustrando a transic@o entre aborda-
gens baseadas na fisica a esquerda e abordagens centradas em dados a direita, com
exemplos destacados de modelos fisicos, Filtro de Kalman e modelos de degradagao.
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Fonte: extraido de MATLAB (2019) [34]

Num extremo do espectro, os modelos do tipo caixa-branca, também conhecidos como
modelos fisicos ou mecanicistas, sao abordagens de modelagem baseadas em leis fisicas co-
nhecidas e equagdes matemdticas que representam o sistema de interesse [35]. Esses modelos
sdo projetados com uma compreensdo completa dos processos internos do sistema, geralmente
expressos por meio de equagdes diferenciais. Assim, cada pardmetro nesses modelos tem um
significado fisico explicito. Eles sdo altamente interpretdveis e se comportam bem fora dos

dominios de dados de treinamento.

Modelos de caixa-branca oferecem uma interpretabilidade intrinseca ao revelar a estrutura
interna e o funcionamento do sistema. Estes sd@o baseados em conhecimentos prévios, como

principios fisicos ou regras definidas por especialistas, o que ajuda a estabelecer relacdes de causa
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e efeito entre as entradas e saidas do sistema [33]. Sendo possivel relacionar partes especificas
da estrutura do modelo e seus parametros aos diferentes componentes do sistema real, cujas
caracteristicas conhecidas e pardmetros podem ser monitorados por sensores ou ainda estimados

pelos sistemas de controle.

Quanto aos modelos do tipo caixa-preta, no outro extremo do espectro, sdo baseados
em uma colecao de dados do sistema. Técnicas de aprendizado de maquina e identificacdo de
sistemas sdo utilizadas para representar o sistema fisico, sem a necessidade de um conhecimento
aprofundado das leis fisicas que regem o sistema. Diferentes técnicas de aprendizado, tais como
redes neurais artificiais [36], maquinas de vetor de suporte [37], florestas aleatérias [38], entre

outras, sdo aplicadas para treinar esses modelos com base nos dados histéricos do sistema [39].

Modelos caixa-preta possuem vdrias vantagens intrinsecas. Eles sdo capazes de capturar
complexidades nao-lineares e interagdes entre varidveis que podem ser dificeis de modelar
explicitamente com modelos caixa-branca. No que diz respeito a sua construcio, eles geralmente
s@o considerados menos complexos, pois nao exigem um conhecimento profundo das leis fisicas
que governam o sistema - apenas dados suficientes para o treinamento. Contudo, a simplicidade
ou complexidade do treinamento pode variar dependendo do algoritmo de aprendizado de
maquina especifico, da qualidade e quantidade de dados disponiveis, dos recursos computacionais

disponiveis e do problema especifico em maos [40].

Entretanto, ao contrdrio dos modelos de caixa-branca, esses sofrem de falta de interpreta-
bilidade. Em outras palavras, geralmente existe uma maior dificuldade de compreensdo quanto as
relacdes que esses modelos aprendem entre as entradas e saidas [41]. Além disso, sua precisio €
altamente dependente da qualidade e quantidade de dados disponiveis para treinamento. Portanto,
os modelos de caixa-preta podem falhar em fazer previsdes precisas caso os dados de treinamento

sejam limitados ou o sistema esteja sujeito a mudangas significativas ao longo do tempo [42].

Modelos caixa-cinza, entre os dois extremos, combinam os principios dos modelos
caixa-branca e caixa-preta. Eles sdo desenvolvidos utilizando tanto o conhecimento tedrico do
sistema como os dados histdricos coletados do mesmo [43]. Por integrar conhecimentos a priori
e técnicas de aprendizado de maquina, os modelos caixa-cinza conseguem proporcionar um

melhor balanco entre interpretabilidade e precisao [33].

Uma importante caracteristica desses modelos € sua capacidade de lidar com a comple-
xidade e incerteza do sistema, sem abrir mao totalmente do entendimento fisico. Sdo portanto,
adequados para uso em sistemas dindmicos complexos, onde as leis fisicas, ou ainda o co-
nhecimento a priori, apesar de existente, por si s6 podem nao ser suficientes para representar
completamente o comportamento do sistema e onde os dados disponiveis podem ser escassos ou
ruidosos para uma abordagem caixa-preta [44]. No entanto, a constru¢do de modelos caixa-cinza
pode ser mais desafiadora e requerer mais esforco, pois exige tanto o conhecimento profundo do

sistema quanto a capacidade de desenvolver e ajustar algoritmos de aprendizado de maquina.
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Finalmente, € igualmente fundamental explorar as diferentes representagdes e estruturas
matemadticas que esses modelos podem adotar. Em detalhe, se apresenta as representagdes
matematicas especificas, fungdes de transferéncia, modelos no espago de estados e modelos
polinomiais. Além disso, € discutida a crescente importancia da modelagem baseada em dados e

abordagens adaptativas na era digital atual.

2.2.3.1 Modelos matematicos

Os modelos matematicos, com suas estruturas analiticas, representam a esséncia de
numerosas técnicas de modelagem de sistemas. Estes modelos sao formulados considerando as
leis fisicas e teorias matematicas que orientam o comportamento do sistema em estudo. Exemplos
notdveis incluem a lei de Newton para sistemas mecanicos, as leis de Kirchhoff para circuitos
elétricos e as equacgdes de Navier-Stokes para fluidos [4][45]. Esses modelos oferecem uma
representacao detalhada dos componentes principais do sistema e de suas interacdes, que sao

expressas por meio de fun¢des matemadticas ou equacgdes diferenciais.

Apesar da sua importancia, a modelagem matemadtica também apresenta certas limitacdes.
Em primeiro lugar, a elaboracio desses modelos demanda um entendimento aprofundado do
sistema e das leis fisicas que o regulam, o que pode ser um desafio considerdvel, principalmente
quando se trata de sistemas de grande escala e complexos. Ademais, a resolugdo e a andlise
de modelos matematicos, particularmente aqueles baseados em equacdes diferenciais, podem
se mostrar dificeis, especialmente no caso de equacgdes ndo lineares ou de alta ordem. Por
ultimo, apesar de sua precisdo, os modelos matematicos podem nio conseguir capturar com
exatidao todas as nuances do sistema, sobretudo quando este € impactado por incertezas, ruidos

e perturbagdes [46].

2.2.3.2 Funcoes de Transferéncia e Representacao no Espaco de Estados

Fungdes de Transferéncia e Representacdes no Espaco de Estados sao métodos que
apresentam significativa adesdo na modelagem de sistemas lineares e, frequentemente, utilizados
na andlise e controle de sistemas dindmicos [47][48]. Ambas as representacdes simplificam
a andlise de sistemas complexos, tornando-os mais acessiveis e compreensiveis. Estas sio
relativamente ficeis de se construir uma vez que se conheca as caracteristicas basicas do sistema

como a resposta a um degrau ou a resposta em frequéncia.

Funcgdes de transferéncia, comumente usadas em engenharia de controle, descrevem a
relacdo dindmica entre a entrada e a saida de um sistema. Essas func¢des sdo expressas no dominio
da frequéncia, e podem ser obtidas pela transformada de Laplace das equacdes diferenciais
que regem o sistema. Um aspecto notavel dos modelos de fun¢do de transferéncia € que eles
representam o comportamento do sistema sem descrever explicitamente os seus estados internos
[47]. Na pratica, a fun¢do de transferéncia de um sistema também pode ser determinada a partir

de dados experimentais ou através da dedugdo direta das leis fisicas do sistema. Por exemplo,
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em um circuito elétrico de resistor (R), indutor (L) e capacitor (C), a fun¢do de transferéncia
pode ser deduzida diretamente da lei de Ohm e das leis de Kirchhoff [49].

Por outro lado, a representacdo no espago de estados é um modelo que descreve um
sistema utilizando um conjunto de equagdes diferenciais de primeira ordem. Esta representacdo é
bastante ttil para sistemas com multiplas varidveis, onde vérias entradas e saidas estdo presentes,
permitindo uma anélise mais rica do sistema [48]. A representacdo no espacgo de estados utiliza
matrizes para descrever a relacdo entre as entradas e saidas do sistema e as varidveis de estado,
que representam os estados e condi¢des internas. Além disso, é possivel uma descricao mais
completa do sistema, incluindo aspectos como estabilidade, controlabilidade e observabilidade,

que sdo cruciais para a andlise e design de controladores [48].

Na Figura 3, ilustramos um circuito RC (Resistivo e Capacitivo) em série, um exemplo
classico em estudos de sistemas dinadmicos. Este sistema exemplifica distintas maneiras de
modelar sistemas dindmicos. V;,, representa a tensdo de entrada do sistema e V, a tensdo de saida

do capacitor.

Figura 3 — Representacdo esquematica de um circuito RC em série. Consistindo de um resistor
R e um capacitor C.

R
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A equagdo 2.1:

 Vi(s) 1

~ Vin(s)  ROs+1
apresenta a Func¢do de Transferéncia do sistema, que fornece uma descri¢ao direta da relagao

FT(s) (2.1)

dindmica entre a entrada e a saida no dominio da frequéncia. Esta representacio € eficaz ao se
analisar a resposta do sistema a diferentes frequéncias de entrada e € comumente utilizada em

design de controladores.

Em contraste, o conjunto de equagdes a seguir:
i(t) =—pa2(t) + pault)
y(t) ==(t)

mostra a Representacdo no Espaco de Estados, que descreve o sistema em termos de suas

(2.2)

varidveis internas ou estados. Esta forma € particularmente util para sistemas com multiplas
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entradas e saidas e oferece insights sobre o comportamento interno do sistema, onde x representa

as varidveis de estado que descrevem as condi¢des internas do sistema a qualquer momento.

Enquanto a Func¢do de Transferéncia enfatiza a relacdo entre a entrada e a saida, a
Representacdo no Espaco de Estados concentra-se nas dindmicas internas do sistema e sua
evolucdo ao longo do tempo. Apesar de suas vantagens, tanto as fung¢des de transferéncia quanto
a representacdo no espaco de estados t€m suas limitacdes. Eles sdo tipicamente aplicados a
sistemas lineares e invariantes no tempo, € podem se tornar complexos para sistemas ndo lineares
ou variantes no tempo. Além disso, a obten¢do desses modelos geralmente requer conhecimento

profundo do sistema ou extensos dados experimentais.

2.2.3.3 Modelos polinomiais

Outra estrutura comum para representacao dos sistemas sao os modelos polinomiais,
que sdo muitas vezes enquadrados em uma perspectiva de caixa-cinza. Eles sdo especialmente
uteis para lidar com sistemas ndo lineares e podem ser ajustados para incluir uma variedade de

entradas e saidas do sistema.

Modelos polinomiais incorporam em sua estrutura componentes ndo lineares e sdao
largamente utilizados para modelagem de sistemas com componentes ndo lineares. Entre as
estruturas comuns estdo os modelos autorregressivos lineares e nao lineares com entradas
exodgenas (ARX, NARX), autorregressivos de média mével com entradas exégenas (ARMAX,
ARIMAX) e outros [50]. Estes baseiam-se em entidades chamadas regressores, varidveis do
processo, além dos operadores te tempo. A forma basica de um modelo polinomial € representada
na Figura 4, podendo os seus diferentes componentes estarem ou ndo ativos a0 mesmo tempo.
Os regressores representados sdo fungdes das entradas e saidas e de seus valores passados (e.g.

u(t), y(t-1)) como também componentes nado lineares (e.g. u(t)?, y(t-2)3).
Figura 4 — Estrutura base de modelo polinomial
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Fonte: Adaptada de Mathworks (2023) [51]
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2.2.3.3.1 Modelagem Baseada em Dados e Abordagens Adaptativas

Do outro lado do espectro, temos as estruturas de modelos de caixa-preta. Elas sdo
baseadas em dados do sistema e em técnicas de aprendizado de maquina, com pouca ou nenhuma
suposicao feita sobre a natureza fisica ou matemaética do sistema subjacente. Embora menos
interpretdveis do que os modelos de caixa-branca ou cinza, esses modelos sdo extremamente

flexiveis e podem se ajustar a uma ampla variedade de comportamentos de sistema.

A aprendizagem de maquina, especialmente o uso de redes neurais, arvores de regressao
e outros métodos, tem se mostrado cada vez mais promissora na modelagem de sistemas [52][36].
Esses métodos sdo capazes de representar sistemas complexos e ndo lineares, capturando intera-
¢Oes ndo lineares entre varidveis que podem ser desafiadoras para abordagens de modelagem

tradicionais. No entanto, suas limitagdes nao podem ser ignoradas.

Notavelmente, uma das principais restri¢des € a falta de transparéncia interpretativa [41].
Apesar desses métodos poderem aprender a partir de dados complexos e nio-lineares, os modelos
resultantes, por vezes, podem se assemelhar a ‘caixas-pretas’. As relacdes especificas aprendidas
entre as entradas e saidas do sistema podem se tornar opacas, dificultando a compreensao direta
do funcionamento do modelo. Esta falta de clareza pode se mostrar problemadtica, particularmente

em sistemas de alto risco, onde erros podem trazer consequéncias graves [53].

Outro aspecto a considerar é que a modelagem baseada em dados ndo possui adapta-
bilidade intrinseca, ou seja, seus parametros ndo se ajustam automaticamente as mudancas no
sistema [36]. Se o sistema real em questao alterar significativamente, seja por falhas, desgaste ou
mudanca nas condi¢des operacionais, o modelo pode nao ser capaz de capturar tais mudancas,

diminuindo a precisdo de suas previsoes.

Técnicas mais avancadas, como a identificacdo esparsa de sistemas dindmicos nao
lineares, conhecida também como Sparse Identification of Nonlinear Dynamics (SINDy) [54],
tem ganhado notoriedade pela utilizacdo de aprendizado de mdquina e extensas bibliotecas de
regressores na constru¢do de seus modelos. Avancos significativos foram feitos na darea como a
aplicacdo de tais modelos em Model Predictive Control (MPC) [55] e a descoberta de equacdes
governantes de sistemas nao triviais [54]. Apesar de seus avangos, esta técnica ainda requer um

uso considerdvel de recursos computacionais.

Os modelos de discrepancia, também conhecidos como Modelos de Erros, sdo uma
estratégia emergente na modelagem. Essa abordagem busca representar as diferencas entre
o comportamento do sistema real e o comportamento previsto por um modelo matemético
simplificado. Os modelos de discrepancia permitem capturar € quantificar incertezas, erros de
modelagem e outros efeitos que podem ser desafiadores de serem explicitamente representados
nos modelos matematicos convencionais [56]. Essa abordagem € especialmente util para lidar
com a complexidade e as limita¢des dos modelos matemadticos tradicionais, proporcionando uma

compreensdo mais completa e realista do sistema estudado.
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Apesar da notoriedade recente desses ultimos, a interpretacao de seus elementos consti-
tutivos - regressores, operadores de tempo e pardmetros do modelo - pode ser exclusivamente
matematica [54]. Ou seja, mesmo que esses elementos possam ter uma interpretacdo matematica
clara, muitas vezes eles ndo possuem um significado fisico direto. Isto implica que ndo existe
uma correspondéncia direta ou intuitiva com caracteristicas observaveis ou mensuraveis do

sistema fisico que estd sendo modelado, deixando mais uma vez a interpretabilidade de lado.

Essas restricdes ressaltam a necessidade continua de pesquisa e desenvolvimento no
campo da modelagem de sistemas. O desafio reside em encontrar abordagens que harmoni-
zem a flexibilidade e poder de generalizacao dos métodos de aprendizado de maquina com a

interpretabilidade e adaptabilidade dos modelos tradicionais.

2.2.4 Identificacdo de Sistemas

A identificacdo do sistema € um processo fundamental no desenvolvimento de modelos
que descrevem sistemas dindmicos. Ljung descreve esse processo como "a arte e a ci€éncia de
construir modelos matematicos de sistemas dinamicos a partir de observagdes"[25]. A identifica-
¢ao do sistema envolve duas partes principais: primeiro, a escolha de uma estrutura de modelo
adequada, segundo, a estimacao de parametros dentro dessa estrutura. A estrutura do modelo,
discutida previamente, se refere ao tipo de equagdes, funcdes e representacdes que descrevem o
sistema, enquanto os parametros sao os coeficientes ou constantes nas equacdes ou fungdes que
determinam o comportamento especifico do sistema. Segundo Ljung, o processo de identificagcdo
do sistema ¢ orientado pelos dados e envolve uma combinacdo de conhecimento do dominio
(por exemplo, leis fisicas ou propriedades de engenharia do sistema), e a andlise dos dados
coletados do sistema [25]. A qualidade e a quantidade dos dados sdo cruciais para a identificagc@o
do sistema. Medidas inadequadas ou a falta de dados podem levar a modelos imprecisos ou
inuteis.

A identificag¢do do sistema € considerada um problema de otimiza¢do. Os parametros do
modelo sdo ajustados de modo a minimizar a diferencga entre as saidas do modelo e os dados
observados. Esse problema se torna cada vez mais complexo dependendo do detalhamento do

modelo e da disposicdo dos dados.

Além disso, a identificacdo do sistema deve levar em conta a questdo do overfitting
(sobreajuste) e do underfitting (subajuste). Overfitting ocorre quando o modelo é excessivamente
complexo e "memoriza"os dados, em vez de aprender as verdadeiras relacdes subjacentes.
Underfitting ocorre quando o modelo € muito simples € ndo consegue capturar a dinamica
complexa do sistema. Ljung discute vdrias técnicas para evitar esses problemas, como a validagdo

cruzada e o uso de critérios de informacao para selecionar a complexidade do modelo [25]
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2.2.4.1 Identificacao Online e Offline

Duas categorias gerais de classificacdo para a identificag@o de sistemas sdo estabelecidas:

identificacdo offline e identificacdo online.

Na identificacdo offline (ou em lote), todas as medi¢des necessdrias sdo coletadas an-
tecipadamente e o modelo € construido posteriormente com base nos dados disponiveis. Esta
abordagem permite que os desenvolvedores e pesquisadores dediquem tempo para multiplas
andlises profundas e iterativas dos dados e do modelo, mas tem a desvantagem de que o modelo
ndo pode ser atualizado durante a operacdo do sistema [25]. Os parametros determinados por
essas andlises permanecem constantes durante o uso do modelo. Eles s@o tipicamente baseados
em uma grande quantidade de dados e assumem que o sistema ndo mudard significativamente no

futuro.

Contrastando com isso, a identificacdo online (ou adaptativa) busca atualizar continu-
amente o modelo a2 medida que novas medi¢des sdo realizadas. Isso € especialmente ttil em
situagOes em que as caracteristicas do sistema podem mudar com o tempo, seja devido ao
desgaste, flutuagdes ambientais, ou outros fatores como nos ambientes industriais. Ao incor-
porar novas informacdes conforme se tornam disponiveis, permitem que o modelo se atualize
para refletir as novas condi¢des do sistema. Isso pode ser especialmente valioso em sistemas
onde a mudanca € esperada ou inevitavel. Neste caso, um modelo que permanece fixo poderia
tornar-se rapidamente desatualizado, enquanto um modelo adaptativo pode continuar a fornecer

estimativas precisas [25].

Ambas as técnicas de identificacdo possuem vantagens e desvantagens, e a escolha entre
elas depende das caracteristicas especificas do sistema e das restri¢des operacionais da maquina.
A identificacao offline permite a utilizacao de algoritmos de otimiza¢do mais complexos, uma
vez que ndo ha restri¢des de tempo real. No entanto, ela ndo € adequada para modelar sistemas
com dindmicas que mudam muito rapidamente. Por outro lado, a identificacao online pode se
adaptar as mudancas do sistema, mas os algoritmos usados devem ser computacionalmente

eficientes para operar em tempo real.

2.3 Otimizacao

A 1identificacdo de sistemas, tal como discutida na secdo anterior, é essencialmente
um problema de otimizacdo. Dada uma estrutura de modelo que represente o comportamento
observado, precisamos encontrar os pardmetros que minimizam a diferenca entre as previsdes do

modelo e os dados observados.

Esta secdo explora mais profundamente os conceitos e técnicas de otimizagdo, com um
foco particular no seu papel na identificacdo de sistemas. Primeiro, sdo apresentados alguns

conceitos basicos de otimizacdo e como se aplicam a identificagdo de sistemas. Em seguida,
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uma comparacio ¢ feita entre diferentes métodos de otimizagdo, destacando suas vantagens,

desvantagens e cendrios de aplicagdo ideais.

2.3.1 Conceitos Basicos de Otimizacao

A otimizacdo € o processo sistematico de selecionar a melhor solugdo em um conjunto de
alternativas possiveis. Este conceito é fundamentado na formulacdo de um modelo matematico
que descreve o problema, definindo uma fungdo objetivo que quantifica a medida de otimalidade.
O objetivo € determinar os valores das varidveis de decisdo que otimizam a func¢do objetivo, ao

mesmo tempo que satisfazem um conjunto de restricoes [57].

Técnicas de programagdo matemdtica, como programacao linear, programacao inteira
e programacao nao linear, sdo utilizadas para resolver problemas de otimizacao, explorando
sistematicamente o espacgo de solu¢do e melhorando iterativamente o valor da funcio objetivo
[58]. Nos mais diversos dominios, incluindo pesquisa operacional, engenharia, economia e
logistica, a otimizagdo desempenha um papel vital, permitindo a alocagdo eficiente de recursos,

minimizacao de custos e maximizacao de desempenho [59].

E possivel classificar a otimizacdo entre otimizagdo continua e discreta, em relacdo aos
valores que as varidveis de decisdo podem assumir, se qualquer valor dentro de um intervalo
continuo ou se sdo restritas a um conjunto finito ou infinito contavel de possiveis valores [57]. A
otimizacdo também pode ser classificada como deterministica ou estocdstica, dependendo de se a

funcao objetivo e as restrigdes sdo conhecidas com certeza ou se estdo sujeitas a incertezas [58].

No contexto da identificac@o de sistemas, a otimizacao € utilizada para ajustar os parame-
tros dos modelos a fim de minimizar a discrepancia entre as saidas do sistema real e as previsdes
do modelo. Este processo € geralmente proposto como um problema de minimizagdo, em que a
funcido objetivo € a soma dos quadrados dos residuos, diferenca entre real e previsto pelo modelo,
embora outras métricas também possam ser usadas dependendo da natureza do problema e dos

objetivos especificos da modelagem [25].

Diferentes técnicas podem ser usadas para resolver os problemas de otimizacgdo, que
variam amplamente em termos de complexidade, efici€ncia e aplicabilidade a diferentes tipos de
problemas. Alguns dos métodos de otimiza¢d@o mais comuns usados na identificacdo de sistemas
sdo:

e Método dos Minimos Quadrados: O Método dos Minimos Quadrados, demanda baixo
esforco computacional e é de baixa complexidade. Isso significa que ele pode ser aplicado
de maneira rapida e simples, tornando-se particularmente util para problemas lineares.
Este método, amplamente explorado em trabalhos como [60], busca minimizar a soma
dos quadrados dos residuos, ou seja, a diferenga entre os valores reais e previstos por um

modelo.
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« Otimizaciio por Gradiente: E um método de médio esforco computacional e de média
complexidade. Trata-se de um método iterativo que utiliza a derivada da funcdo objetivo
para encontrar o minimo local ou global [61]. Este método € especialmente ttil quando
se & possivel diferenciar a funcao objetivo e quando o nimero de varidveis do problema
€ grande. No contexto de Gémeos Digitais, este método pode ser usado para ajustar os
parametros do modelo de forma eficiente, desde que a funcio objetivo seja devidamente

diferenciavel.

* Métodos de Newton e Quasi-Newton: Apresentam um alto esforco computacional e
alta complexidade. Estes métodos iterativos usam a derivada de segunda ordem (ou uma
aproximagdo) para encontrar o minimo de uma funcdo [62]. Tais métodos sdo mais
eficientes que os métodos de gradiente, mas também sdo mais complexos e requerem que
a funcdo objetivo seja duas vezes diferencidvel. No entanto, quando essas condi¢des sao
atendidas, estes métodos podem oferecer uma convergéncia mais rapida e precisa, o que
pode ser particularmente ttil em problemas de identificacao de sistemas onde a precisao

do modelo € de extrema importancia.

* Meta-heuristicas: Estas técnicas demandam um moderado esfor¢co computacional, mas
possuem baixa complexidade e podem ser aplicadas a uma ampla gama de problemas
de otimizacdo complexos. As Meta-heuristicas sdo estratégias de alto nivel que guiam o
processo de busca para encontrar solucdes 6timas ou quase 6timas [63]. Estes métodos
sdo especialmente tteis quando se lida com problemas de otimizacdo ndo-lineares ou
de grande escala, os quais sdo comuns ao desenvolver G€meos Digitais para sistemas

industriais complexos.

Ao se escolher o método de otimizagc@o mais adequado para a identificacdo de sistemas
e para a criacdo de Gémeos Digitais, deve-se levar em conta as caracteristicas especificas do
problema em questdo, bem como as capacidades computacionais disponiveis. A escolha do
método de otimizacdo adequado pode significar a diferenca entre um modelo altamente preciso e

eficiente e um que nao atenda as necessidades do problema.

A Tabela 1 traz, como uma visao geral, uma breve comparacio entre diferentes métodos
de otimizacao citados acima. As categorias sdo relativas, e o desempenho real pode depender de
vdrios fatores, como caracteristicas do problema e especificidades da implementacdo. Também ¢é
importante notar que esta ¢ uma comparagao simplificada e pode ndo capturar todas as nuances

de cada método.

As meta-heuristicas apresentam algumas vantagens relevantes para a identificacao de
sistemas e a criagdo de GEmeos Digitais. Em primeiro lugar, elas ndo exigem o conhecimento
exato do gradiente da funcdo objetivo, o que as torna adequadas para lidar com problemas com-
plexos, ndo-lineares e at¢ mesmo com funcdes objetivo que sdo apenas parcialmente conhecidas

ou ruidosas. Além disso, as meta-heuristicas sdo projetadas com mecanismos que equilibram
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Tabela 1 — Comparacdo entre diferentes métodos de otimizagao.

Método Esforco Complexidade | Aplicabilidade
Computacional

Minimos Baixo Baixa Ampla para problemas lineares

Quadrados

Otimizagao Médio Média Ampla para funcdes continuas

por Gradiente diferencidveis

Métodos de Alto Alta Ampla para funcdes duas vezes

Newton diferencidveis

Quasi-Newton Médio Média Ampla para funcdes continuas
diferencidveis

Meta-heuristicas | Médio Baixa Ampla para problemas de

(ex. PSO, GA) otimizacao complexos

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

entre a exploracdo de novas dreas no espago de busca e a exploracao de solucdes conhecidas,
permitindo-lhes realizar uma busca global robusta e evitar ficar presas em 6timos locais. Em
segundo lugar, devido a sua natureza de busca global, estas técnicas t€m uma capacidade robusta
para evitar minimos locais e encontrar solu¢des proximas ao 6timo global [63]. Por fim, estas
técnicas sdo facilmente paralelizaveis, o que pode permitir um aproveitamento eficiente dos

recursos computacionais disponiveis, especialmente em problemas de grande escala.

2.4 Inteligéncia de Enxames

Esta secdo introduz a Inteligéncia de Enxames, uma subcategoria de meta-heuristicas
inspirada na inteligéncia coletiva de grupos de animais. Esta secao € dividida em quatro subsecdes
principais para explorar em profundidade os conceitos, algoritmos, aplicacdes e descobertas

relacionadas com a inteligéncia de enxames.

Na primeira subsecdo, estd discutida a origem e a inspirag¢do por trds da inteligéncia de
enxames. A compreensido de como os animais, como passaros e insetos, trabalham coletivamente
para alcancar um objetivo comum estd explorada. A andlise desses comportamentos na natureza
inspirou o desenvolvimento de técnicas de otimizacao baseadas na inteligéncia de enxames,

proporcionando um novo olhar sobre a resolu¢do de problemas complexos.

Em seguida, s@o apresentados os principais algoritmos de inteligéncia de enxames,
incluindo a Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). E
feita uma exploragdo de suas caracteristicas distintas, assim como uma discussdo sobre seus

respectivos méritos e limitacdes.

Entdo, € demonstrada a aplicacdo do PSO para a estimacao de pardmetros na identificacao

de sistemas. E € dada atenc¢do especial a maneira como a PSO lida com o problema da otimizagao
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e como esta técnica pode ser adaptada para satisfazer as necessidades especificas da modelagem

de sistemas.

Finalmente, é discutida a capacidade da inteligéncia de enxames de descobrir novos
componentes ou parametros em um sistema, mesmo quando estes ndo foram explicitamente
definidos. Isto demonstra a versatilidade destas técnicas, ndo apenas para otimiza¢do, mas

também para o descobrimento e a identificacdo de sistemas.

Com esta se¢do, espera-se proporcionar uma melhor compreensao das técnicas de in-
teligéncia de enxames e sua aplicacdo para a identificac@o de sistemas e a criagdo de Gémeos
Digitais.

2.4.1 Conceitos

A inteligéncia de enxames é um paradigma emergente na esfera da inteligéncia artificial,
enquadrado na abrangente disciplina da computagdo natural. Esta abordagem € inspirada pela
coletividade e pela capacidade de autogestao exibidas por vérios sistemas sociais presentes na
natureza, como colonias de insetos, bandos de passaros e cardumes de peixes [64]. Em cada
um desses sistemas, os individuos aderem a regras basicas e, por meio de interagdes locais e/ou
globais, a sociedade como um todo executa tarefas complexas com eficiéncia, sem necessitar de

uma estrutura hierdrquica de controle ou de um lider centralizado [65].

A aplicacgdo da inteligéncia de enxames na resolu¢do de problemas de otimizacdo possui
caracteristicas interessantes. Sua natureza descentralizada e distribuida confere robustez ao
sistema, que mantém sua eficicia mesmo diante de falhas individuais [66]. A inteligéncia de
enxames executa a busca de solucdes de maneira paralela, e com ampla exploragcdo do espaco de
solugdes, seja em largura ou profundidade, o que favorece o escape de 6timos locais e a obten¢do
de solugdes de qualidade elevada.

Para a identificacdo de sistemas, onde solugdes robustas e diversificadas sdo procuradas,
a inteligéncia de enxames satisfaz esse critério e se mostra adequada em diversos casos. Esta
propriedade amplifica o potencial de descoberta de modelos que capturam com efici€ncia a

dindmica do sistema [67].

Além disso, a inteligéncia de enxames possui adaptabilidade inerente, permitindo que
os modelos ajustem suas respostas em tempo real conforme as mudancas no ambiente ou nas
condic¢des do problema [67]. Tal flexibilidade destaca o valor da inteligéncia de enxames para
aplicacdes de gémeos digitais, onde € particularmente necessdria, e sistemas de decisdo em

tempo real [66].

2.4.2 Principais Familias de Algoritimos

Diversas familias de algoritmos de inteligéncia de enxames foram desenvolvidas, cada

uma com suas caracteristicas e aplicacdes distintas. Alguns dos mais proeminentes incluem:
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Otimizacao por Colonia de Formigas (ACO): Algoritmos ACO sdo inspirados no
comportamento de busca por comida das formigas. As formigas depositam feromodnios no
caminho de volta ao ninho, deixando um rastro que outras formigas podem seguir para encontrar
comida. Este mecanismo foi aplicado com sucesso na resolu¢do de problemas de otimizagao,
particularmente em problemas de roteamento e programacao [68]. O conhecimento, nesse caso,

¢ armazenado nao nos individuos e sim no ambiente.

Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO): O PSO é uma técnica inspirada no
comportamento de enxames de passaros ou cardumes de peixes. Cada particula (individuo) na
populagdo representa uma solucdo candidata e tem associada a si uma posicdo e uma velocidade
no espaco de busca. A posicdo da particula indica uma solu¢do especifica para o problema,
enquanto a velocidade determina a direcdo e a magnitude da mudanca da posi¢do da particula na
proxima iteracdo. As particulas se movem pelo espaco de busca com base em sua experiéncia
pessoal (melhor posi¢cdo ja encontrada) e na experiéncia dos vizinhos (melhor posi¢do encontrada
pelo enxame). A combinagdo dessas informagdes determina a nova posi¢do da particula, tentando
encontrar solugdes mais otimizadas. O PSO tem sido aplicado com sucesso em uma ampla gama

de problemas continuos e discretos [69].

Colonia de Abelhas Artificiais (ABC): O ABC é um algoritmo que simula o compor-
tamento de uma coldnia de abelhas inspirado na busca de néctar das abelhas e sua forma de
transmissdo de conhecimento para outras abelhas dentro da comeia. Utilizando os principios de
abelhas empregadas, observadoras e exploradoras, o ABC tem sido efetivo em resolver problemas
de otimizacdo numérica e problemas de otimizacdo complexos, especialmente os que envolvem
busca global [70].

Pesquisa de Cardume de Peixes (FSS): O FSS € um algoritmo inspirado no comporta-
mento social de cardumes de peixes. Esta abordagem foi desenvolvida por Bastos e Lima-Neto
e baseia-se em comportamentos de peixes como o agrupamento € a busca por comida. Cada
peixe no cardume representa uma solucdo potencial para o problema e, através de movimentos
individuais e coletivos, o cardume de peixes converge para a solu¢ao 6tima. O FSS tem sido
aplicado com sucesso a uma variedade de problemas de otimizacao, oferecendo um equilibrio

eficaz entre a exploracdo global e a exploracao local do espaco de busca [71].

Cada familia de algoritmos tem suas proprias forcas e aplicacdes, o que torna a inteli-
géncia de enxames uma area versatil e poderosa para a resolugdo de problemas de otimizacao
complexos. No entanto, cabe salientar que a escolha do algoritmo adequado deve ser baseada na

natureza do problema, a fim de maximizar a eficicia da solug@o proposta.

2.4.3 Estimacao de Parametros usando PSO

A Estimacgdo de Parametros € uma etapa fundamental em muitos problemas de mode-

lagem e controle de sistemas. Uma abordagem eficaz para esse processo € a Otimizagdo por
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Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). Nessa técnica, cada particula (ou
agente) explora o espaco de busca, ajustando sua posi¢do com base no conhecimento pessoal e no
melhor desempenho do enxame. O PSO equilibra a exploracdo do espaco de busca (diversidade)
e a exploracdo em torno das melhores solu¢des encontradas (intensidade), o que contribui para o

sucesso dessa abordagem [69].

O PSO tornou-se um método popular para a estimacdo de parametros devido a sua
simplicidade e eficiéncia. Ele tem sido aplicado com sucesso em diversos dominios, como energia
renovdvel, robodtica e engenharia quimica. Estudos anteriores demonstraram os beneficios da
PSO na estimagao de parametros de sistemas dinamicos lineares e ndo lineares [72]. Por exemplo,
Schwaab et al. (2008) utilizaram o PSO para estimar os parametros de modelos dindmicos e
mostraram que essa abordagem pode fornecer regides de confianga de probabilidade para os

parametros do modelo [72].

Na area da robdtica, o PSO tem sido empregado com sucesso para estimar os parametros
de modelos de exoesqueletos robéticos [73]. Em um estudo realizado por Zha et al. (2019), a
PSO foi utilizada para essa finalidade e os resultados mostraram que abordagens hibridas de
PSO podem melhorar significativamente a precisdo das previsdes do modelo em comparagao

com outros métodos de estimacao [73].

Além disso, o PSO tem sido aplicado em dominios como sistemas de energia, controle de
processos e robdtica, com resultados promissores. Por exemplo, Polsena et al. (2021) propuseram
uma abordagem baseada em PSO para estimar os parametros de um modelo de motor de corrente

continua (Motor DC) em tempo real, alcangando estimativas precisas dos parametros [74].

Portanto, considerando a eficiéncia, simplicidade e os resultados positivos em diversos
dominios de aplicacdo, a PSO se mostra uma escolha vidvel e promissora para a estimacao de

parametros em sistemas dinamicos, incluindo aqueles abordados nesta dissertagao.

2.4.4 Descoberta de Componentes Desconhecidos

Em certas aplicagdes industriais, a descoberta e identificagdo de componentes e interacdes
de sistemas desconhecidos sdo de extrema importancia. Embora esse seja um desafio complexo,
vdrias técnicas t€m sido utilizadas com sucesso para abordar essa questao no contexto de sistemas

diniamicos.

Uma das abordagens relevantes é a metodologia proposta por Brunton et al. (2016), co-
nhecida como SINDy (Sparse Identification of Nonlinear Dynamical Systems). Essa metodologia
permite descobrir e caracterizar a dinamica de sistemas ndo lineares a partir de dados disponiveis.
No entanto, é importante observar que a SINDy requer uma quantidade significativa de dados de
alta qualidade para identificar com precisdo a dindmica do sistema [54]. Essa abordagem tem se

mostrado poderosa para identificar as relagdes ndo lineares subjacentes em sistemas complexos.

A metodologia SINDy baseia-se no principio de que a dindmica de um sistema ndo linear
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pode ser representada por um conjunto esparso de fun¢des ndo lineares. A abordagem utiliza uma
combinac¢do de técnicas de aprendizado de mdquina e otimizagdo para descobrir as relacdes ndo
lineares entre as varidveis do sistema. A partir dos dados disponiveis, SINDy constréi uma matriz
de caracteristicas que contém polindmios das varidveis de entrada, bem como suas interagdes
nao lineares. Em seguida, utiliza técnicas de regressdo esparsa para identificar as combinagdes
de caracteristicas que melhor explicam a dinamica do sistema. Através do processo de selecao
de recursos, a metodologia SINDy € capaz de identificar automaticamente as equacdes que
descrevem a evolucdo temporal das varidveis do sistema. Essa abordagem tem se mostrado eficaz
para a descoberta de relagdes ndo lineares e simplificacdo de modelos em sistemas complexos,

proporcionando uma maior compreensao da dindmica subjacente.

Dessa forma, a metodologia SINDy oferece uma abordagem poderosa para a descoberta
de componentes e caracterizagdo de sistemas nao lineares, permitindo extrair informagdes
valiosas a partir de conjuntos de dados disponiveis. No entanto, € importante ressaltar que a
precisao da identificacdo da dindmica do sistema depende da disponibilidade de dados de alta

qualidade e de uma boa escolha das caracteristicas relevantes.

Outra abordagem interessante € o uso do algoritmo PSO para identificar componentes
desconhecidos em sistemas dinadmicos. Deng (2009) explorou o potencial do PSO para identificar
componentes desconhecidos em uma rede de reagdes quimicas [27]. O autor demonstrou que
essa abordagem poderia identificar adequadamente os componentes mateméticos do sistema

com base em uma série de meta-modelos simples.

Uma das principais vantagens do PSO € a sua capacidade de explorar o espago de
busca de forma mais abrangente e eficiente. O algoritmo do PSO permite que as particulas do
enxame se movam em dire¢do as melhores solug¢des identificadas, o que facilita a descoberta de
componentes desconhecidos em um espaco dimensional mais amplo. Além disso, o PSO € menos
dependente da quantidade e qualidade dos dados de entrada em comparagdo ao SINDy. Enquanto
o SINDy requer uma quantidade significativa de dados de alta qualidade para identificar com
precisdo a dindmica do sistema, o0 PSO pode lidar melhor com conjuntos de dados escassos ou

ruidosos, tornando-o mais flexivel e robusto na descoberta de componentes desconhecidos.

Essas abordagens representam um avanco significativo na descoberta de componentes
desconhecidos em sistemas dinamicos. Além disso, pesquisas recentes, como o trabalho de
Kaiser et al. (2018) [55], tém explorado ainda mais a aplicacdo da SINDy e técnicas similares
em cendrios de dados limitados. Essas técnicas promissoras abrem caminho para a descoberta
de componentes e interacdes em sistemas dindmicos complexos, mesmo quando os dados sao

limitados ou ruidosos.

Portanto, a descoberta de componentes desconhecidos em sistemas dindmicos € uma
area de pesquisa em constante evolugdo, e abordagens como a SINDy e o PSO mostram um
grande potencial para identificar e caracterizar a dindmica desses sistemas, mesmo quando os

componentes e interacdes ndo sdo previamente conhecidos.
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Capitulo 3

Metodologia Proposta

Este Capitulo apresenta a metodologia proposta para a criagdo de um Gémeo Digital,
levando em consideracdo trés pontos principais. Primeiro, a capacidade de representacao do
sistema fisico, que é essencial para uma simulacio de alta fidelidade. E importante ressaltar
que esta "alta fidelidade"busca aproximar-se a0 méximo da realidade, nao implicando necessa-
riamente em uma precisdo de 100%, mas sim em uma representacdo que seja suficiente para
fornecer previsoes acuradas e andlises consistentes sobre o comportamento do sistema. Segundo,
a adaptacdo, que permite ao Gémeo Digital refletir as mudancas dindmicas e condi¢des imprevis-
tas no sistema fisico. Terceiro, a interpretacdo, que possibilita aos usudrios entenderem o modelo,

suas previsdes e possiveis falhas, facilitando a tomada de decisdes informadas.

A solugdo apresentada ¢ um modelo hibrido que faz uso de principios fisicos, dados
adquiridos em tempo real, Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) e por fim, conceitos da

engenharia e operagao de maquinas industriais.

Na introducao, a metodologia € abordada num contexto geral, explicando como ela
€ composta e os principais fluxos de intera¢des. O produto final € entdo discutido neste con-
texto. Enquanto as demais se¢des explicam as etapas da metodologia detalhadamente. Desde a

modelagem utilizada, as questdes de adaptabilidade e de interpretabilidade.

Os principais pontos que sdo abordados incluem a modelagem do sistema fisico e a
criagdo de um Gé€meo Digital, a realizacdo de uma estimativa de pardmetros online usando PSO,

e a identificacdo de componentes desconhecidos do sistema também usando PSO.

O objetivo deste Capitulo € fornecer uma compreensao clara de como a metodologia
proposta pode ser usada para criar um Gémeo Digital interpretdvel, que pode ser compreendido e
analisado por operadores, e que seja capaz de se adaptar dinamicamente a mudancas e condicoes

desconhecidas no sistema que estd sendo modelado.

Esta abordagem permite o desenvolvimento de uma maquina consciente de seus estados
e condi¢des de operacdo além de prover essas informagdes externamente para operadores e

tomadores de decisoes.
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3.1 Introducao

A metodologia proposta tem como objetivo construir um Gémeo Digital interpretavel,
capaz de incorporar um mecanismo de estimacdo de parametros conhecidos e a descoberta de
componentes desconhecidos do sistema em tempo real. Isso é possivel utilizando os beneficios
dos gémeos digitais em conjunto com uma abordagem de Otimizacdo por Enxame de Particulas
(PSO).

A metodologia envolve trés etapas principais:

1. Modelagem do sistema fisico e criagdo de um gémeo digital basico (DT, do inglés Digital
Twin): nesta fase, um modelo basico do sistema € construido com base na fisica e nos
dados conhecidos do sistema. A constru¢do deste modelo inicial proporciona uma base

sOlida para a interpretacao, pois reflete a compreensao atual do sistema.

2. Execugao da estimagao de parametros online usando PSO: esta etapa envolve a otimizac¢ao
dos parametros do modelo usando dados em tempo real e o algoritmo PSO. Tais parimetros
tém significados concretos e podem ser diretamente associados a comportamentos ou

caracteristicas especificas do sistema fisico.

3. Identificagdo de componentes desconhecidos do sistema também usando PSO: aqui, o
algoritmo PSO ¢ usado para identificar e incorporar ao modelo componentes ndo contem-
plados inicialmente. Ao identificar esses componentes, 0 modelo se torna mais completo e,

consequentemente, mais facil de ser interpretado em relagdo ao sistema real.

Os ‘componentes desconhecidos’, como discutido anteriormente, seriam a partes ou ca-
racteristicas do sistema que ndo foram previamente consideradas ou que nio estdo explicitamente
modeladas. Estes podem incluir falhas, desgaste ou mudangas nas condi¢des operacionais que
nao foram previstas inicialmente, ou quando da modelagem inicial do sistema. A identificacao
desses componentes pode melhorar a precisdo das previsdes do GEmeo Digital e a sua capacidade

de se adaptar a novas condigdes.

E importante notar que, a partir do desenvolvimento de um primeiro DT (Etapa 1), suas
variacdes e adaptacdes tem um certo valor em relacido a implementacdo em mdquinas reais. Cada
etapa da metodologia traz uma melhoria significativa no DT. Quando avangamos para a Etapa
2 e desenvolvemos o DT’ (G&€meo Digital Adaptavel), o operador e a maquina se beneficiam
de um modelo otimizado, que ajusta seus parametros em tempo real através do algoritmo PSO.
Essa adaptabilidade permite um entendimento mais preciso do estado do sistema, resultando em

decisoes mais informadas e eficazes.

Com a implementac¢do da Etapa 3, onde o DT evolui para o DT” (Gémeo Digital Apri-
morado), a compreensdo do sistema se torna ainda mais profunda. O DT” € capaz de identificar e

integrar componentes desconhecidos, adaptando-se de forma dindmica as mudangas do sistema.
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Esta caracteristica revela aspectos antes ocultos do sistema e permite uma visdo mais completa e
realista da situacdo. Assim, a mdquina e o operador ganham uma perspectiva aprimorada, sendo

capazes de responder com mais eficiéncia as mudancgas e aos desafios emergentes.

O resultado € um operador e uma maquina que ndo apenas entendem melhor sua condigdo
atual, mas também sdo capazes de prever e se adaptar a situacdes futuras de maneira eficaz.
A Figura 5 ilustra as trés etapas da metodologia. Os blocos envolvidos pela linha pontilhada

representam as etapas de otimizacao em tempo real, que sdo o cerne deste trabalho.

Figura 5 — Metodologia de criagdo do Gémeo Digital interpretdvel

Model d Estimacdo de Descoberta de
odelagem do

Sist gF’ . ——|  Parametros ——» Componentes
Stema FIsico Conhecidos Desconhecidos

Real-time optimization

Gémeo Digital
Interpretavel

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

3.2 Etapas da metodologia

Cada etapa, desde a modelagem inicial até a identificacdo de componentes desconheci-
dos, desempenha um papel crucial para garantir que o Gémeo Digital seja um reflexo preciso
e atualizado do sistema fisico. Nesta secd@o, sdo exploradas em detalhes cada uma destas eta-
pas, elucidando os processos, técnicas e consideracdes envolvidos para assegurar a eficicia e

interpretabilidade do modelo.
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3.2.1 Modelagem do Gémeo Digital (Etapa 1)

Métodos alternativos, como os baseados em aprendizado de méquina, podem nao ser
capazes de capturar todas as nuances dos principios fisicos subjacentes e serem mais dificeis
de interpretar, devido ao fato de que o comportamento do sistema € aprendido a partir dos
dados, em vez de ser diretamente descrito através de equagdes. Assim, a metodologia proposta
recomenda a criacdo desse primeiro Gémeo Digital (DT) com base em equacdes matematicas
que representam os componentes fisicos do sistema real. Esta abordagem garante que o modelo
do Gémeo Digital represente com precisdo o comportamento conhecido do sistema fisico e seja

facilmente interpretdvel.

Ao utilizar equacdes matematicas, € possivel capturar os principios fisicos intrinsecos e
conhecidos que regem o comportamento do sistema e simular sua resposta a diferentes condicdes
de operacgdo. Esta abordagem tem sido amplamente utilizada no desenvolvimento de Gémeos
Digitais para diversas aplicacdes, incluindo manufatura, robética e aeroespacial, entre outras
[75] [76].

A modelagem do sistema fisico € um passo fundamental para a criacdo de um Gémeo
Digital. Esta fase envolve a formulacdo de equacdes matemadticas que descrevem os componentes
fisicos do sistema e suas interacoes. Tais equacdes podem ser derivadas a partir de principios
fisicos, tais como leis de conservagcdo de massa e energia, equacdes de movimento, leis de
termodinamica, entre outros. Também € importante considerar as condi¢cdes operacionais do

sistema e quaisquer restricoes associadas [75].

Trés pontos importantes devem ser considerados no projeto ou escolha do Gémeo Digital.
Primeiro, o modelo deve ser projetado para ser interpretavel, permitindo ao usudrio entender como
0 G€meo Digital opera e como se relaciona com o sistema real. Para isso, extensivo conhecimento
sobre o sistema € necessario e o entendimento das diferentes partes e suas iteracdes € um aspecto
fundamental. A documentacio apropriada pode incluir descri¢des detalhadas dos componentes
do sistema, das equagdes utilizadas e dos parametros do modelo. Por outro lado, inclusdao de
diagramas esquemadticos ou representacdes graficas do sistema e suas partes componentes pode

ajudar a transmitir uma compreensao mais clara e intuitiva do sistema [20].

Em segundo lugar, o modelo deve ser parametrizdvel, permitindo a configuracdao do
sistema conforme necessario. Isso € crucial para garantir que 0 Gémeo Digital possa se adaptar
as mudancas nas condi¢des operacionais e refletir o estado atual do sistema fisico. Alguns
exemplos de parametros podem ser coeficientes de resisténcia, ganhos de controle, parametros
termodindmicos, constantes eletromagnéticas, entre outros. Eles devem ser selecionados de tal
forma que possam ser facilmente medidos ou estimados a partir dos dados do sistema e que
tenham significancia no contexto geral do sistema, relacionando os valores dos parametros, ou

ainda a variancia destes, com estados e variaveis do sistema fisico [20].

Finalmente, mas ainda de extrema importancia, o modelo deve ser modular, permitindo
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a adicdo de novos componentes e subsistemas conforme necessdrio. A modularidade € uma
caracteristica critica na modelagem do Gémeo Digital. Um modelo modular significa que o
sistema € dividido em varios componentes ou modulos menores, cada um com seu proprio
conjunto de equagdes e parametros. Isso permite que o modelo seja flexivel e adaptéavel as
mudangas, pois cada componente pode ser alterado ou substituido sem afetar o resto do sistema.
No contexto deste trabalho, por exemplo, estados do sistema como corrente e velocidade sao

calculados separadamente.

Isso € particularmente util ao lidar com sistemas complexos e em evolu¢do, onde novos
componentes podem ser adicionados ou os existentes podem ser modificados ao longo do tempo.
A modularidade também facilita a manutengdo e atualizacdo do modelo, pois permite que
cada componente ou subsistema seja tratado de forma independente [77]. Essa modularidade é

explorada extensivamente na etapa 3 desta metodologia.

O modelo do Gémeo Digital necessdrio nessa primeira etapa da metodologia pode ser

definido matematicamente na forma:

(y17y27 "'7yl) = DT(p17p27 oey Pny X1, T, 7wm) (31)

Aqui, DT representa o modelo matematico que encapsula o sistema fisico. As [ saidas
possiveis y do sistema sd@o computadas por meio de DT, que € informado por n parametros p
e m entradas x. As entradas x representam os estimulos ou controles aplicados ao sistema, os
parametros p sdo caracteristicas intrinsecas do sistema, e as saidas y sdo as respostas do sistema

a esses estimulos.

A modelagem de DT’ deve ser tal que os parametros p possam ter seus valores identifica-
dos. Neste primeiro momento, esses parametros sao tratados como invariantes. A identificagdo
dos parametros iniciais do modelo pode ser realizada usando métodos de identifica¢ao de sis-
temas, conforme discutido no Capitulo 2 deste trabalho. Ou ainda instrumentacdo adequada
pode ser utilizada para medi¢cao daqueles, categorizando esses parametros conhecidos como
instrumentados ou ndo-instrumentados. Assim, temos D" atuando como réplica do sistema real,
considerando os parametros conhecidos ndo-instrumentados como constantes fixas ndo varidveis,

e os instrumentados adquirindo seus valores a partir do sistema.

Para ilustrar o processo de modelagem, vamos considerar um simples exemplo de um

sistema mecanico, como um péndulo vertical esquematizado na Figura 6.

As equacdes de movimento para um péndulo podem ser derivadas a partir da segunda lei

de Newton, resultando na equacdo diferencial 3.2.

0" () + %sin(@(t)) =0, (3.2)

onde #(t) é o angulo do péndulo em relagdo a vertical, g é a aceleragdo da gravidade e L é o

comprimento do pé€ndulo. Esta equacao € um exemplo simples de como os principios fisicos



33

podem ser traduzidos em equacdes matemadticas para a modelagem do Gémeo Digital. No mundo
real, exemplos mais complexos podem incluir a modelagem de um motor de avido ou um robo
industrial, cada um com seu préprio conjunto de equacdes derivadas dos principios fisicos

relevantes.

Figura 6 — Representacao esquemadtica de um péndulo vertical, mostrando um peso suspenso de
um ponto fixo e oscilando em torno de uma posicao de equilibrio vertical.

INSN/INNSNNNNSNNN,

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Ao utilizar essa abordagem, o Gémeo Digital pode capturar com precisao os principios
fisicos subjacentes e simular a resposta do sistema a varias condi¢des operacionais. Além disso,
oferece flexibilidade e adaptabilidade, ja que permite a atualizacdo do modelo com novos dados

e a modificac@o para inclusdo de subsistemas adicionais, conforme necessario.

Ao longo do tempo, a medida que o sistema fisico passa por alteragdes, essas mudancas
devem ser refletidas no Gémeo Digital atualizando os parametros relevantes. Isso pode exigir
a re-identificacdo dos parametros com base nos dados mais recentes do sistema. O modelo do
Gémeo Digital pode exigir manutencdo e atualizagOes regulares para garantir sua precisao e

relevancia, sendo necessario um aprimoramento de D7'.

3.2.2 Estimacao de parametros conhecidos (Etapa 2)

A segunda etapa da metodologia consiste na estimacao online dos parametros conhecidos
nao-instrumentados. Essa tarefa € realizada com dados de entrada e saida adquiridos da operagao
do sistema. Esses dados sdo utilizados como referéncia em um algoritmo de otimizacao para

uma determinada funcdo objetivo, baseada no préprio Gémeo Digital DT
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O uso de algoritmos de otimizagdo baseados em enxames, como o PSO, oferece vérias
vantagens para a estimativa de parametros. Em particular, eles sdo capazes de explorar eficiente-
mente o espago de pesquisa, evitando os minimos locais que podem atrapalhar outros métodos
de otimizacdo. Além disso, o PSO é um método de otimizac¢do robusto e flexivel, que pode ser
facilmente adaptado para lidar com diferentes tipos de problemas de otimizacao, o que o torna

bastante interessante para aplicagdes em tempo real.

O algoritmo PSO, um método inspirado pela movimentacdo de enxames na natureza,
busca valores para os parametros conhecidos e ndo-instrumentados que minimizem o erro entre
o sistema real e as saidas do modelo. O PSO inicia com um conjunto de solu¢des aleatorias,
chamado de particulas, e iterativamente ajusta estas particulas com base na posi¢do da melhor
solucdo (particula) até agora encontrada, e na melhor solu¢do do enxame como um todo. Esse

processo resulta numa busca global pelo espaco de solucdes.

Devemos considerar que as saidas de processos de sistemas dindamicos como maquinas
industriais s@o influenciadas nao s6 por suas entradas e parametros internos, mas também pelos
estados e varidveis do processo ao longo do tempo. Portanto, o problema de otimizagdo precisa
considerar um intervalo de tempo necessério para calcular o valor da fungdo objetivo baseado no

comportamento do modelo e do sistema real.

A funcido objetivo utilizada neste trabalho € baseada no erro quadratico médio (RMSE,
do inglés Root Mean Square Error) entre os dados de referéncia adquiridos e as saidas do modelo.
O RMSE ¢ uma métrica comumente usada para avaliar a precisdo das previsdes de um modelo.
E definido como a raiz quadrada da média das diferencas quadradas entre os valores previstos e

reais.

Para avaliar um conjunto de parametros, o modelo é executado para simular durante o
mesmo tempo de aquisi¢do dos dados. Ele utiliza os parametros gerados pelo PSO, os valores
de referéncia de entrada e o tempo de amostragem para as iteragdes necessarias. Finalmente,
0 RMSE ¢ calculado entre os dados de referéncia adquiridos da execucao do sistema real e as
saidas do modelo. Assim, o algoritmo PSO tenta minimizar o RMSE ajustando os parametros do

modelo para a proxima iteragdo até que uma convergéncia seja alcangada.

Durante a otimizacdo, a fungdo objetivo € avaliada repetidamente para diferentes conjun-
tos de parametros. O algoritmo PSO move os "enxames"(conjuntos de possiveis solucdes) em
direcdo a regido do espaco de parametros que minimiza a fung@o objetivo. Ao fim da otimizacao,
obtemos os valores de parametros que oferecem a melhor representacio dos dados do sistema. O
uso dos parametros convergidos pela otimizagdo levard a previsdoes melhores e melhor desempe-
nho do sistema. A Figura 7 ilustra como o processo de estimagdo de parametros € realizado na

etapa 2 desta metodologia.

Entao, uma vez estimados os parametros, o modelo do Gémeo Digital € atualizado

com 0s novos valores 6timos e o sistema estd agora apto a prever melhor o comportamento
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Figura 7 — Estimacdo de Parametros utilizando o Gémeo Digital
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

da mdaquina, estando pronto para um novo tempo de aquisi¢do. Ainda mais, a variacdo dos
parametros estimados ao longo do tempo, se forem tratados adequadamente podem fornecer
insights sobre o estado de saude da mdquina e as condicdes operacionais, e pode ser usado para

fins de diagndstico, entre outros.

O modelo do Gémeo Digital para esta etapa da metodologia difere do anterior principal-
mente na adaptacao dos valores dos parametros p que agora sao estimados a partir dos dados
adquiridos em tempo real. Cada parametro conhecido no modelo do Gémeo Digital representa
algum aspecto do sistema fisico. Mudancas nesses parametros refletem varia¢des corresponden-
tes no sistema. Por exemplo, um parametro pode representar a eficiéncia de um componente, e
uma mudancga nesse parametro pode indicar um desgaste ou falha nesse componente. Portanto,
ao monitorar os parametros, podemos avaliar nao apenas o desempenho global do sistema, mas

também a condi¢@o de seus componentes individuais.

Este segundo Gémeo digital é mostrado na equagdo 3.3, onde p é um parametro do
modelo, com i sendo o indice do pardmetro e o simbolo " "denotando que é um pardmetro

estimado. Além disso, p; denota parametros que nao sao estimados.

DT'" = DT (P}, Py, P35 Pa--vs Prs T15 T2y ooy Tp)- (3.3)
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A estimacdo de pardmetros é uma atividade critica no desenvolvimento e uso de modelos
de sistemas, e deve ser realizada periodicamente. Em sistemas dindmicos, especialmente aqueles
sujeitos a desgaste ou degradacdo, as condicdes operacionais do sistema e os estados dos
componentes podem mudar com o tempo. Assim, para manter a precisdo do Gémeo Digital, é
necessario realizar a re-estimagdo de pardmetros periodicamente ou quando h4 sinais de que o
comportamento do sistema fisico mudou significativamente. Isso garante que o Gémeo Digital
mantenha uma representagao precisa do sistema fisico ao longo do tempo, adaptando-se as suas
mudangas e evolugdo. Assim, continuara refletindo a condi¢do atual do sistema fisico, mesmo

que esteja sujeito a desgaste, degradacio ou outras mudangas.

Isso € particularmente verdadeiro para sistemas complexos, onde a relacdo entre as
entradas, saidas e estados do sistema pode ser altamente ndo-linear e dependente do tempo. Um
bom ajuste de parametros pode melhorar significativamente a precisio das previsdes do modelo,

levando a melhores decisdes de controle e operacgao.

Além disso, a capacidade de atualizar os parametros do modelo com base em dados novos
permite que o G€meo Digital seja adaptativo, refletindo as mudangas nas condi¢des operacionais
e no estado do sistema fisico ao longo do tempo. Isso permite que o Gémeo Digital seja usado

para monitoramento em tempo real do sistema.

Por exemplo, na industria aeroespacial, considerando que o monitoramento da satide do
motor de um avido € crucial para garantir a segurancga das operagdes aéreas € minimizar o tempo
de inatividade do servigo, informacdes em tempo real coletadas dos sensores do motor podem
ser usadas como entradas para o Gémeo Digital. Estimando-se os pardmetros do motor, como a
eficiéncia do combustivel e a condi¢do dos componentes individuais, entre outros, € possivel
acompanhar as tendéncias desses parametros, identificando anomalias e prevendo possiveis
falhas. Por exemplo, se o parametro representando a eficiéncia de combustdo de um motor
comeca a diminuir consistentemente, isso pode indicar um desgaste em um componente critico
ou uma falha iminente. Assim, o Gémeo Digital serve como um sistema de alerta precoce,

permitindo ac¢des preventivas para evitar falhas e interrupgoes.

Um outro aspecto importante na estimacao de parametros € o uso deste para o plane-
jamento de manutengdes preventivas e a otimizacdo de algum aspecto do controle do sistema.
Ao incorporar os parametros estimados no Gémeo Digital, € possivel antecipar o desgaste ou
falhas nos componentes do sistema antes que eles se tornem criticos, facilitando o planejamento
de intervencdes preventivas para minimizar o tempo de inatividade e maximizar a eficiéncia

operacional.

Além disso, os parametros estimados podem fornecer informagdes valiosas para algorit-
mos de controle avangado, como os de controle preditivo. Estes utilizam um modelo do sistema
para prever o comportamento futuro e tomar decisdes de controle com base nessa previsdo. Se o
modelo for capaz de adaptar-se as mudangas do sistema através da re-estimagao de parametros,

o algoritmo de controle preditivo serd capaz de fazer decisdes mais precisas e eficazes.
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Assim, a segunda etapa da metodologia proposta visa aprimorar a precisdo e a adaptabili-
dade do Gémeo Digital através da estimacao e atualizagdo continua dos parametros do modelo.
Ao fazer isso, ela ndo s6 melhora a precisao do modelo, mas também facilita a manutengao
preventiva e otimiza o controle do sistema. Finalmente, ela cumpre com os requisitos bédsicos de
adaptacdo do Gémeo Digital e fornece uma base sélida para as etapas subsequentes da metodolo-
gia, que se concentrardo na identificagcdo e integracdo de componentes desconhecidos do sistema

no Gémeo Digital.

3.2.3 Descoberta de componentes e parametros desconhecidos (Etapa 3)

Até o momento, consideramos a estrutura do modelo do Gémeo Digital como fixa,
isto €, o seu comportamento estaria vinculado as equagdes pré-estabelecidas no momento de
concepg¢ao do modelo, em sua maioria, condi¢Oes ideais de funcionamento. No entanto, condi¢des
operacionais especificas ndo contempladas na estrutura inicial selecionada podem influenciar a
saida do sistema, causando uma discrepancia entre o sistema real e as saidas do modelo ainda que
com os parametros atualizados. A Figura 8 ilustra a diferenca entre as saidas do modelo e sistema
real para um mesmo input, devido a uma perturbacio externa no sistema. O diagrama compara
um sistema real e um modelo ideal do sistema. Ambos sdo submetidos a mesma entrada, porém

o sistema real estd sujeito a um distdrbio, fazendo com que suas saidas divirjam em resposta.

Tal discrepancia pode ser interpretada como um comportamento nao normal da maquina,
ou seja, condigdes defeituosas devido, por exemplo, a um eixo desbalanceado, atrito introduzido,
fuga de corrente, entre outros. A identificacio desses fatores € crucial ndo apenas para o controle,
mas também para o diagnodstico do sistema, manuten¢do da méaquina e otimizagdo do processo

em aplicacdes industriais.

Figura 8 — Discrepancia entre saidas do sistema real e do Gémeo Digital
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Para aprimorar as capacidades do Gémeo Digital, a discrepancia na saida pode ser tratada
complementando a estrutura conhecida do modelo e os parametros estimados com a descoberta

de componentes e parametros desconhecidos.
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No entanto, a interpretabilidade do modelo ainda desempenha um papel significativo,
vinculando a estrutura do modelo a partes do sistema real, assim como suas condi¢des de falha
e comportamento. Portanto, os componentes desconhecidos do modelo sdo introduzidos como

uma combinacdo de meta-modelos matematicos conhecidos e interpretdveis.

Os meta-modelos, como discutido por Deng (2009) [27], sdo modelos matemadticos
tipicos, como funcdes lineares, exponenciais, periddicas, entre outras. Estes sdo cruciais na
determinagdo das caracteristicas e das respostas do sistema. O conjunto de modelos matematicos
aqui selecionado visa uma representacao apropriada do sistema dinamico, fundamentando-se na

sua relevancia e interpretacao fisica no contexto da engenharia.

Cada modelo matematico pode ser associado a condicdes especificas de operacio que sdo
comumente observadas em sistemas mecanicos e elétricos na industria. Estas associacdes podem
ser feitas considerando a forma da funcdo matemadtica e a natureza da condi¢ao de operagao.
Por exemplo, uma fun¢do exponencial, que mostra um crescimento ou decaimento rdpido, pode
representar situagdes como fuga de corrente, deterioragcdo, desgaste, ou corrosao. Da mesma
forma, uma funcao periddica, que representa comportamentos oscilatérios, pode ser usada para

simular condi¢des como eixo desbalanceado ou desalinhado, ou instabilidade da miquina.

E importante observar que, embora essas associa¢des fornecam um bom ponto de partida
para a modelagem de condi¢Oes operacionais especificas, a adequacdo de um determinado
modelo matemadtico para uma condi¢do de operagao especifica pode variar dependendo das
caracteristicas exatas do sistema e das condi¢cdes em estudo. A Tabela 2, elaborada pelo autor e
fundamentada em principios consolidados de engenharia, apresenta uma série de meta-modelos

com suas respectivas equagdes matematicas e condi¢des de operagdo atribuidas dos sistemas.

Tabela 2 — Exemplos de Meta-Modelos e Condi¢des de Operacao Atribuidas

Funcao do Equacao .~ ~ o,
L. Condicao de operacao atribuida
Modelo Matematica ¢ perag
Linear mz +b Fric¢ao, desalinhamento, folga
) Fuga de Corrente, deterioracio, des-
Exponencial ab” & ~ ¢
gaste, corrosao
Exponencial J— Envelhecimento, degradacgao, fadiga,
Negativa crescimento de rachadura
. b Paradas bruscas, sobrecarga, choque
Poténcia ax N
mecanico
L. Saturagdo, efeitos de memdria, his-
Logaritmica aln(z) +b
tereses
Periddica asin(be +¢) +d Eixo desbalanceado, Eixo desali-
nhado, instabilidade da méquina

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Realiza-se entdo uma segunda otimizacdo para selecionar a combinagdo adequada de

meta-modelos que complemente o modelo adaptativo, diminuindo as discrepancias entre a
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previsdao do modelo do Gémeo Digital e os dados do processo. O ajuste, ou otimizacao, €

realizado em trés fases simplificadas. Cada etapa € explicada em detalhes a seguir:

1. Selecao dos Meta-Modelos: Na primeira fase, selecionamos os meta-modelos que serao
usados para complementar o modelo de Gémeo Digital. Essa selecdo € feita com base nas
caracteristicas operacionais do sistema real, como a presenca de atrito, desalinhamento,
desgaste, entre outros. Cada um desses comportamentos pode ser representado por uma

funcdo matemética especifica, como mostrado na Tabela 2.

2. Definicao das entradas para os meta-modelos: As entradas para os meta-modelos sao
definidas. Estas podem incluir o tempo de aquisi¢do de dados, assim como as proprias
entradas, saidas e estados do sistema. Essa versatilidade permite levar em consideragcdo

varias possibilidades diferentes.

3. Otimizacao dos Parametros dos Meta-Modelos: Na terceira fase, otimiza-se os parime-
tros dos meta-modelos selecionados para que eles representem da melhor maneira possivel
os dados do processo. Isso € feito através do ajuste dos parametros dos meta-modelos
para minimizar a diferenca entre as previsdes do modelo do Gémeo Digital e os dados do

Processo.

Para tal otimizagao, uma nova fun¢do objetivo € elaborada. A modularidade do Gémeo
Digital proposto na Etapa 1 entra em cena permitindo uma modificacio da estrutura do modelo. O
Gémeo Digital € reestruturado para passar a ser composto pelo modelo ideal anterior combinado

com o conjunto de meta-modelos selecionados.

Cada meta-modelo esta ligado a estrutura por meio de um coeficiente principal. Esses
coeficientes servem como pesos, indicando o quao importante € cada meta-modelo para a
representacdo do comportamento do sistema. Finalmente, esses meta-modelos e seus coeficientes

sdo estimados utilizando PSO.

O modelo final do Gémeo Digital tomar4 a forma:
DT” = DT(plaan vy Pny X1, T2, ..., xm) + ZUi(Zila Zi2y +eey Zik)7 (34)

onde DT é o modelo de Gémeo Digital previamente selecionado com n paradmetros estimados
e m entradas, e U, representa cada meta-modelo matemdtico com seus proprios k nimero de

parametros.

O objetivo da otimizagdo €, como anteriormente, estimar os valores dos parametros da
nova estrutura de modo que o novo modelo possa representar adequadamente os dados aquistados

do sistema em tempo real.

A otimizacdo resulta entdo na formagdo de uma estrutura final com os coeficientes

principais estimados, de forma a identificar componentes especificos para o modelo. A ideia é
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que os coeficientes principais dos componentes necessarios para representacdo adequada dos
dados pelo modelo sejam maximizados, enquanto os coeficientes referentes aos componentes

ndo necessarios sejam minimizados.

A partir dos coeficientes maximizados e minimizados € possivel estabelecer quais seriam
0s componentes matematicos anteriormente desconhecidos do sistema. Além disso, o GEmeo

Digital € atualizado com os componentes identificados.

E importante ressaltar que, ao introduzir esses meta-modelos no Gémeo Digital, estamos
efetivamente ampliando a capacidade do modelo de representar o sistema real. Cada meta-modelo
serve para representar um aspecto especifico do comportamento do sistema que ndo € capturado
pelo modelo base. Ao fazé-lo, estamos ndo apenas aprimorando a precisao do Gémeo Digital,
mas também melhorando sua interpretabilidade, ja que cada meta-modelo € ligado a uma parte

especifica do sistema real e a um comportamento ou condi¢do de falha ou operacao especifico.

Portanto, a terceira etapa da metodologia proposta é fundamental para garantir que o
Gémeo Digital seja ndo apenas mais preciso, mas também altamente interpretivel e capaz de

representar adequadamente o sistema real em uma ampla variedade de condi¢des operacionais.

No entanto, € crucial destacar que a descoberta de componentes e parametros desconheci-
dos é mais do que um mero aprimoramento do modelo do Gémeo Digital. E uma etapa essencial
para a prevencao de falhas inesperadas e a melhoria continua do desempenho do sistema. Através
dessa etapa, conseguimos detectar e modelar as condi¢des de operacdo e falha que ndo foram
consideradas no modelo inicial. Isso, por sua vez, permite que o Gémeo Digital preveja e evite
problemas antes que eles ocorram, além de encontrar oportunidades para otimizar o desempenho

do sistema.

Assim, a terceira etapa de nossa metodologia ndo sé aprimora a acurdcia € a interpre-
tabilidade do Gémeo Digital, mas também aumenta sua utilidade pratica. Com a inclusao de
componentes e parametros desconhecidos, o GEmeo Digital se torna uma ferramenta ainda mais

poderosa para 0 monitoramento, diagndstico e otimizacao de sistemas em aplicacdes industriais.

3.3 Implementacao do Gémeo Digital

Antes de aprofundar os detalhes da implementacgdo, ¢ importante entender o panorama
geral do processo. A metodologia proposta € visualizada de forma clara na Figura 9, onde os
componentes chave e etapas sao delineados. A drea pontilhada em verde representa a otimizagao
em tempo real. Em resumo, primeiro os dados em tempo real sdo adquiridos do sistema. Em
seguida, com base no erro de previsao, realiza-se uma otimizac¢ao para estimar os parametros
conhecidos nao instrumentados e atualizar o Gémeo Digital para DT’. Depois disso, também
com base no erro de previsdao, componentes e parametros desconhecidos sdo descobertos por

uma segunda otimiza¢do e o Gémeo Digital € atualizado para DT”. Se o modelo atualizado
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nao satisfizer os critérios de saida, o processo € reiniciado. Esta estratégia estabelece um loop

continuo, realizado com dados recém adquiridos.

Figura 9 — Fluxograma detalhado da metodologia proposta

Inicio
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Parametros Instrumentados (DT)
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\
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\
\
\
‘ Estimagéo de Atualiza
‘ Parametros Conhecidos ndo Parametros Gémeo Digital
} Instrumentados Conhecidos para DT’
\
\
\
|
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I
|
I Descoberta de Atualiza
| Componentes Desconhecidos Clampeneizs Ceegriaal
r‘~° Desconhecidos para DT"
|
|
| -
| Erro < Limite
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I
|
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A implementacdo segue uma sequéncia de etapas interligadas, culminando na atualizacio
continua do Gémeo Digital. Com base nessa estrutura, detalha-se a seguir o processo inicial de

implementagao.

A implementacdo da metodologia proposta comega com a criacdo do Gémeo Digital (DT),
apresentado na primeira etapa da metodologia. Esse processo € anterior e externo ao controle do
sistema propriamente dito. O DT atua como uma réplica digital do sistema fisico, desempenhando
um papel crucial no controle do sistema. Isso significa que ele imita o comportamento do sistema

fisico em um ambiente virtual.
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Nesse contexto, os controladores, que sdo dispositivos ou softwares responsaveis por
gerenciar e regular o comportamento de um sistema em um ambiente industrial, assumem
uma importancia adicional. Eles ndo apenas gerenciam o sistema em tempo real, mas também
hospedam e interagem diretamente com essa representacao digital, permitindo uma tomada
de decisdo mais informada e proativa. Por exemplo, em um sistema de producao industrial, o
DT, hospedado nesses controladores, pode simular o processo de fabricagdo, considerando as
condi¢des atuais e os parametros de entrada, para prever possiveis resultados e o desempenho
geral do sistema. Desta forma, € possivel experimentar diferentes cendrios, otimizar os parametros

do sistema e até prever e evitar possiveis problemas sem interferir no sistema fisico real.

Nestes mesmos controladores, os dados em tempo real da miquina, como temperaturas,
pressoes, taxas de fluxo, entradas e saidas dos sistemas, varidveis de controle, parametros
conhecidos instrumentados, entre outras, sao medidos e aquistados. Esses dados servirdo também
como base para a estimacdo de parametros online e a descoberta de componentes desconhecidos

nas etapas seguintes.

A cada ciclo de operacdo definido - que chamamos de ‘janela de iteracdo’ ou ‘janela de
aquisicdo’ - o mecanismo de adaptacdo do G€meo Digital € acionado. Neste contexto, uma ‘janela’
refere-se a um periodo especifico durante o qual o sistema opera e adquire dados, semelhante
a um ciclo de trabalho. Durante cada janela, as saidas do Gémeo Digital sdo comparadas com
os dados reais do sistema para verificar sua precisdo. Se alguma discrepéncia for detectada, o

processo de adaptacdo comecga.

O mecanismo de adaptagdo do Gémeo Digital € fundamental para garantir que o modelo
continue representando o sistema real conforme os dados sdo adquiridos. Este mecanismo atua

em duas etapas principais:

Primeiro, verifica-se se 0 modelo atual continua representando adequadamente o sistema
real com base nos dados adquiridos. Esta ¢ a Etapa 2 da metodologia, onde a Otimizacao por
Enxame de Particulas (PSO) € utilizada para estimar os parametros do DT. O algoritmo busca os
parametros que minimizam a discrepancia entre as saidas do sistema real e do DT. Uma vez que
os parametros 6timos sdo estimados, o DT € atualizado, resultando no chamado Gémeo Digital
atualizado (DT”).

Em seguida, uma nova verificacao € realizada utilizando o modelo atualizado. Se ainda
houver uma discrepancia significativa entre os resultados obtidos e os dados reais, passamos
para a Etapa 3 da metodologia, que envolve a descoberta de componentes desconhecidos. Estes
componentes representam aspectos do sistema que ainda nao foram capturados pelo modelo atual
do Gémeo Digital. O PSO ¢ aplicado novamente, mas agora com o objetivo de identificar tais
componentes. O algoritmo busca encontrar estes componentes ajustando uma série de candidatos

possiveis, que sio explorados em paralelo, como um ‘enxame’.

Cada candidato € avaliado com base em qudo bem ele melhora a concordancia entre o
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Gémeo Digital e o sistema real. O candidato que produz a maior melhoria € identificado como o
componente desconhecido. Este componente € entdo integrado ao Gémeo Digital, aumentando a
sua precisdo e habilidade em simular o sistema real. Considerando os meta-modelos interpre-
taveis, o algoritmo PSO pode efetivamente encontrar os componentes desconhecidos. O DT’
€ entdo atualizado com esses componentes recém-descobertos, resultando no Gémeo Digital
adaptativo (DT”).

A Figura 10 mostra um diagrama de blocos do Gémeo Digital e mecanismo de adaptabi-
lidade incorporados a um controlador. Destacados em verde estio os elementos desenvolvidos

pela metodologia e suas iteragdes com o restante do sistema em vermelho.

Figura 10 — Diagrama de blocos do Gémeo Digital incorporado a um controlador
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O DT"¢ apenas um dos produtos finais da metodologia proposta que serd efetivamente
construido e completado durante a operacdo do sistema. Ele incorpora ndo s6 os parametros
estimados do sistema, mas também os componentes descobertos. Isto proporciona um modelo
preciso e interpretdvel do sistema. Além disso, com a continua aquisi¢do de novos dados durante
a operacgdo do sistema, o DT"pode ser constantemente atualizado e aprimorado, permitindo uma

adaptabilidade continua do Gémeo Digital.

Além do DT", a segunda entrega significativa deste sistema € a disponibilizacdo dos
valores dos parametros desconhecidos e os componentes identificados. Estas informagdes sdo de
extrema importancia para o controlador e o operador da maquina, pois fornecem insights sobre o

estado e o comportamento do sistema. Isto ndo s6 ajuda a melhorar o desempenho do sistema,
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mas também auxilia na detec¢@o precoce de falhas, otimizacao de processos e tomada de decisdo

estratégica.

Desta forma, a metodologia proposta se torna uma ferramenta indispensavel na gestao
e operagdo eficaz de sistemas complexos. Ela oferece uma abordagem sistematica e adaptavel
para construir um Gémeo Digital interpretdvel que pode se adaptar as mudancas na operagdo do
sistema, enquanto fornece informagdes valiosas para a melhoria continua do desempenho do

sistema, auxiliando também no processo de tomada de decisao.
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Capitulo 4

Experimentos

Este capitulo é dedicado a avaliacdo empirica das capacidades do Gémeo Digital desen-
volvido utilizando a metodologia proposta quanto a adaptacao, representatividade do sistema real
e autoconsciéncia da maquina sob diversas condi¢des operacionais € ambientais. Nosso objetivo
¢ verificar a hipétese de que esse Gémeo Digital pode representar com precisdo um sistema real
e adaptar-se as mudancas nas condi¢des operacionais, fatores ambientais e alteragdes fisicas

durante a execugdo, utilizando os dados adquiridos do sistema.

Para conduzir essas avaliacdes, selecionamos dois estudos de caso: um motor DC (do
inglés, Direct Current) e um atuador hidraulico. Ambos sdo componentes amplamente encon-
trados em vdrios contextos industriais e, como ressaltado na literatura, apresentam desafios
significativos em termos de manuten¢do e controle devido a variedade de falhas e condicoes

operacionais que podem enfrentar [74] [78] [79] [80].

Os modelos do motor DC e do atuador hidraulico sdo criados e simulados em um ambi-
ente virtual. Através desses modelos, pretendemos representar o comportamento dos sistemas
reais, replicando o maximo possivel suas operacdes e variabilidades. Além disso, foram feitos
ajustes nos parametros dos modelos e inser¢des de falhas para avaliar a capacidade do gémeo
digital em adaptar-se a diferentes condi¢des operacionais tais como mudangas de carga, aumento

de friccao, desgaste, etc.

No mesmo ambiente virtual, o controlador de miquina € implementado conforme a
metodologia proposta. Sendo usado para fornecer as entradas necessarias para os modelos dos
sistemas reais, adquirir dados de entrada e saida do sistema - como tensdo, corrente, forca,
temperatura e deslocamento - e simular a implementacdo do Gémeo Digital. O desempenho e a
adaptabilidade do gémeo digital sio comparados com o comportamento do sistema real simulado

para avaliar sua precisao e capacidade de representar fielmente o sistema.

A Figura 11 ilustra um diagrama de blocos do ambiente virtual de simulagdo. Trés
diferentes partes do ambiente sdo mostradas: o controlador da maquina, a planta e o controle de

simulacao.
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Figura 11 — Diagrama de blocos do ambiente virtual de simulacéo.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O controlador da méaquina € composto pelo Gémeo Digital e o mecanismo de adaptacao,
ambos discutidos no capitulo 3. O Gémeo Digital € responsavel por representar a maquina
em questio, enquanto o mecanismo de adaptacdo assegura que o modelo possa ajustar-se de
acordo com as mudancas nas condi¢des operacionais € variagdes de parametros. O controlador
da maquina também abriga o sistema de controle e atuacdo, que interage diretamente com o
Gémeo Digital, fornecendo as entradas necessdrias para a maquina e coletando os dados de
saida. O controlador também inclui o sistema de aquisi¢do de dados, que captura informacdes

relevantes sobre o funcionamento da maquina.

A planta, por sua vez, abriga a simula¢do da maquina. Essa simulagdo, que representa o
sistema fisico real, € capaz de reproduzir o comportamento da méquina, levando em consideragao
seus parametros caracteristicos e as entradas fornecidas pelo controlador. Além disso, a planta
permite a insercao de falhas e variacdo dos pardmetros, simulando diversas condi¢des de operacao

e cendrios que a maquina pode enfrentar.

Finalmente, o controle da simulag¢do coordena a ordem de execucao das tarefas, o controle
do passo de tempo (time step), o loop de simulagdo, o célculo dos erros, o gerenciamento do
armazenamento dos sinais e a geracao de graficos. Estes processos auxiliam na andlise dos

resultados e no ajuste da simulac¢do de acordo com as necessidades da pesquisa.

A implementagdo da simulagdo segue uma estrutura bem definida que permite uma
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andlise aprofundada e detalhada do comportamento das mdquinas e do Gémeo Digital.

Primeiramente, condi¢des iniciais sdo definidas: as varidveis para tempo, contadores e
os diversos parametros das maquinas sao inicializados. Cada maquina, seja o motor DC ou o
atuador hidréulico, possui um conjunto de parametros que definem seu comportamento base.
Esses parametros incluem, para o motor DC, a resisténcia, indutancia e constantes de torque,
e para o atuador hidrdulico, o didmetro do cilindro, diametro da haste do pistdo e massa do
pistdo. Além disso, cada tipo de maquina tem um conjunto associado de estados e saidas que sdao

inicialmente definidos como zero.

Uma vez que essas configuracOes iniciais sdo estabelecidas, se inicia o loop principal
de simulagdo. A simula¢do € executada a partir do instante zero e executa até que o tempo de

simulacdo seja atingido. As operacdes realizadas em cada ciclo incluem:

* Calculo de entradas: Com base no tempo atual e outros parametros, as entradas para a

maquina sdo calculadas.

* Simulac¢do da maquina: Dado o estado atual, entradas e pardmetros da maquina, o préximo
estado e saidas da méaquina sdo calculados. Isto simula o comportamento da maquina para

o dado passo de tempo.

* Execucdo do controlador: As saidas e estados calculados, juntamente com o tempo atual,
sdo passados para o controlador da maquina que entdo gera novos sinais de controle. O
controlador também pode executar uma rotina de otimiza¢do dependendo do tempo atual e

do periodo de otimizacdo definido.

* Aquisicdo e armazenamento de dados: O estado e saida da maquina, bem como as saidas
do controlador, sdo armazenados em diferentes vetores para posterior anélise e geracdo de

gréificos. Estes incluem os valores reais e previstos para varios parametros.

No final da simulagdo, varios graficos sdo criados para visualizacdo e andlise dos re-
sultados. Estes incluem graficos para as posi¢des reais e previstas, pressoes e coeficientes de
amortecimento, bem como o erro na estimativa do coeficiente de amortecimento. Esses graficos

sao usados para avaliar o desempenho do controlador e a precisdo do modelo.

Essa estrutura de simulagdo € utilizada para examinar o comportamento do motor DC e
do atuador hidrdulico sob vérias condi¢cdes e parametros de operacdo, mas pode ser estendida para
diferentes tipos de maquinas. Além disso, procura-se avaliar como o Gémeo Digital se adapta e
representa essas mudancgas. As avaliacdes empiricas descritas neste capitulo sdo fundamentais
para verificar a hip6tese de que o Gémeo Digital pode representar com precisdo um sistema real
e adaptar-se as mudancas nas condi¢cdes operacionais, fatores ambientais e alteracdes fisicas

durante a execugdo, utilizando os dados adquiridos do sistema.
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Os insights adquiridos a partir desses estudos de caso podem contribuir para a validagao
do uso de gémeos digitais em ambientes industriais, demonstrando sua efic4cia na deteccao e

diagnostico de falhas, e na adaptacdo a condicdes em constante mudanga.

Este capitulo € estruturado da seguinte forma: apds esta introdug¢ao, a se¢ao ‘Configuracio
da Simulac@o’ detalha o ambiente de simulacdo e o hardware utilizado. Em seguida, no ‘Estudo
de Caso 1: Motor DC Industrial’, descrevemos o modelo do motor DC e as variacdes de
parametros que serdo testadas. O ‘Estudo de Caso 2: Atuador Hidrdulico’ segue o mesmo

formato, descrevendo o modelo do atuador e as variagdes de parametros que serdo testadas.

4.1 Configuracao da Simulacao

4.1.1 Hardware do Computador

O sistema de computador pessoal utilizado para este estudo estd equipado com um pro-
cessador Intel(R) Core(TM) 17-1185G7 de 11* geracdo, o clock é de 3.00 GHz. Este processador
oferece altas capacidades de computagdo e suporta tecnologias avangadas como inteligéncia
artificial e aprendizado de méquina. O sistema também conta com 32.0 GB de RAM, o que
permite o manuseio eficiente de grandes conjuntos de dados e calculos complexos. O sistema
opera com o sistema operacional Windows 10, 64 bits, que permite multitarefa eficiente e me-
lhor resposta do sistema. Essas caracteristicas tornam o sistema adequado para diversas tarefas
computacionais, incluindo andlise de dados e, especialmente, simulagdes cientificas, que € o

foco deste estudo.

4.1.2 Configuracao do Software

Para o desenvolvimento e execugdo das simulagdes, utilizamos o ambiente de desen-
volvimento integrado (IDE) PyCharm versao 2022.2.1. Essa IDE, desenvolvida pela JetBrains,
oferece uma gama robusta de funcionalidades para a programacdo em Python, incluindo um
poderoso depurador, suporte a varias bibliotecas e um eficiente sistema de gerenciamento de

projetos [81].

As simulagdes sdo implementadas usando a linguagem de programacao Python versao
3.9. Python € uma escolha ideal para este projeto, devido a sua sintaxe clara e legivel, bem como

a sua ampla gama de bibliotecas cientificas e de andlise de dados [82].

Além disso, diversas bibliotecas sdo usadas para facilitar a implementagdo e analise das
simulagdes. A biblioteca Matplotlib € utilizada para a visualizacdo dos dados e a criacao de
graficos [83]. A biblioteca Pymoo € usada para algoritmos de otimizagdo [84]. E a biblioteca
csv € usada para a leitura e escrita de dados em arquivos CSV, permitindo um fécil manuseio e

armazenamento de dados de entrada e saida das simulacdes [85].
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A estrutura do projeto é organizada de forma modular, com diferentes aspectos das
simulagdes implementados em arquivos separados. A definicdo dos problemas, a planta e o
modelo, bem como as func¢des objetivo, sao definidos em arquivos distintos, permitindo uma
melhor organiza¢do e manuten¢do do cédigo. O arquivo principal contém a definicao das entradas,

a implementacdo do controlador e a funcdo principal que coordena a execugdo da simulagdo.

Essa organizacdo modular e a utilizacio de ferramentas e bibliotecas robustas permitiram

a implementacdo eficiente e eficaz das simulagdes necessdrias para este estudo.

4.2 Estudo de Caso 1: Motor DC Industrial

O motor DC é um componente essencial em diversas aplicagdes industriais, incluindo
sistemas de propulsdo, elevadores e robds, gragas a sua simplicidade, confiabilidade e facilidade
de controle [86] [87]. No entanto, esses motores estdo sujeitos a vérias falhas, como desvios de

comportamento do motor, que podem comprometer seu desempenho.

Assim, torna-se crucial desenvolver modelos precisos que consigam prever o comporta-
mento do motor sob variadas condi¢des de trabalho e identificar possiveis falhas. Neste estudo,
nosso foco serd o desenvolvimento de um gémeo digital para um motor DC, para demonstrar sua

eficicia na deteccdo e diagndstico de condigdes de falha.

O comportamento do motor DC pode ser descrito por duas equagdes fundamentais: a
equacdo elétrica e a equacdo mecanica. A primeira descreve a dindmica do fluxo elétrico no

motor, enquanto a segunda descreve o comportamento mecanico do motor [88] [87].

A equagdo elétrica do motor DC € dada pela equacdo 4.1:

dl,
V;z - RaIa + La% + Kew’r‘u (41)

onde V, é a tensao de armadura, R, € a resisténcia elétrica da armadura, L, € a indutincia da
armadura, /, € a corrente da armadura, /. € a constante de forca eletromotriz, e w, € a velocidade

angular do rotor, o termo K. w, representa a tensdo contra-eletromotriz.
A equacgdo mecanica € expressa na equagao 4.2:

dw,

J
dt

+ Bwr = and - Ktlaa (42)

onde J é o momento de inércia, B é o coeficiente de amortecimento viscoso, 7,4 € 0 torque de

carga e I{; é a constante de torque do motor.

Essas equagdes sao fundamentais para entender e modelar o comportamento de um
motor DC sob diferentes condi¢cdes de operacdo. As variagdes nesses parametros podem indicar
condi¢des de falha. Por exemplo, uma alteracdo significativa na resisténcia da armadura R, pode
indicar um curto-circuito, enquanto uma varia¢cdo na constante de forca eletromotriz i, pode

sugerir falhas no comutador ou nos enrolamentos do campo magnético [87].
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Os gémeos digitais dos motores DC, construidos com base nesses principios, t€m o
potencial de identificar essas falhas de maneira mais eficaz, garantindo manutencao eficiente,
otimizacao de processos e controle robusto. Detalhes adicionais sobre o modelo do gémeo digital

e como ele representa o comportamento do motor DC sdo discutidos nas secdes subsequentes.

4.2.1 Modelo do motor DC

O modelo do motor DC, conforme abordado anteriormente, é construido com base nas
equacdes matematicas que representam o comportamento elétrico e mecanico do motor. Estas
equacdes, nas suas formas continuas, geralmente envolvem derivadas de tempo e sdo conhecidas
como equacgdes diferenciais. Para simulagdes numéricas e implementacdes em sistemas de
controle digital, é necessdrio transformar estas equagdes continuas em suas formas discretas.

Para tal, ¢ comumente utilizado um método numérico conhecido como método de Euler [89].

A corrente elétrica da armadura 7, e a velocidade angular do rotor wy, foram escolhidos
como saidas do modelo, pois essas varidveis estdo disponiveis para medicao e oferecem infor-
macoes significativas sobre a condicao e o desempenho do motor. As entradas sdo a tensdo da
armadura (V) e o torque de carga (7},.4), 0s valores anteriores de corrente (z;_1) e velocidade

(wk—1) € o passo de tempo de integracdo (75).

Assim, as equacdes discretas que representam a discretizacao das equagdes elétrica e

mecanica sio: ]
Va - Ra Cl—1 — Ke *Wr—1

ip =g+ Ts- I 4.3)
© e - G — T B
wp = wp_q + T, - U+ Ny — lo;d — D Wg—1 (4.4)

As equacdes 4.3 e 4.4 descrevem a atualizacao dos valores discretos da corrente e
velocidade angular do motor DC, considerando as caracteristicas elétricas e mecanicas do

sistema, respectivamente.
Os parametros fisicos do motor DC sdo definidos da seguinte maneira:
R,: Resisténcia da armadura em §2, que limita a corrente no circuito do motor.

L,: Indutancia da armadura em H, que atua para se opor a mudancas na corrente no

motor.
J: Momento de inércia do rotor em kg * m?, que afeta a aceleracdo angular do rotor.

K.: Constante de forca eletromotriz em V' s/rad, que relaciona a velocidade angular

do rotor a tensao induzida.

K;: Constante de torque do motor em Nm /A, que relaciona a corrente da armadura ao

torque produzido.
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B: Coeficiente de amortecimento do rotor em Nm * s/rad, que representa a perda de

energia devido ao atrito no motor [87].

4.2.2 Variacao dos Parametros

Esta secao aborda os parametros do motor de corrente continua (DC) e do algoritmo
de otimizacao por enxame de particulas (PSO - Particle Swarm Optimization). Sao detalhadas
variacdes desses pardmetros em cendrios distintos que simulam diferentes condi¢cdes operacionais,

fatores ambientais, alteracdes fisicas e degradacdo de componentes em um sistema de motor DC.

Para a analise, um motor DC de pequeno a médio porte foi selecionado, com pardmetros
que sdo comumente observados em motores de tamanhos e tipos similares. Tais parametros,
muitas vezes, sdo fornecidos pelos fabricantes nas fichas técnicas dos seus motores, representando
valores médios ou esperados que foram determinados através de extensos processos de testes e

controle de qualidade.

Os valores dos parametros iniciais do motor DC escolhido para o estudo sdo mostrados
na Tabela 3. Estes valores sdo representativos de um motor DC tipico, permitindo que o gémeo
digital modele um motor genérico de pequeno a médio porte, aumentando assim a aplicabilidade

dos resultados para uma ampla gama de motores similares em diversas aplica¢cdes do mundo real.

Tabela 3 — Parametros iniciais do motor DC simulado.

Parametro Valor
R, 6.5
L, 0.673 H
J 0.001171 kg - m?
K. 0.038 V - s/rad
K, 0.038 N - m/A
B 0.00143 N - m/s - rad

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Neste estudo, foi utilizada a implementacao do algoritmo PSO da biblioteca pymoo [84],
uma biblioteca de otimiza¢do multiobjetivo em Python. Esta biblioteca foi escolhida por sua
ampla aplicabilidade, eficiéncia e a diversidade de algoritmos de otimiza¢do que implementa. Na
implementagdo do PSO pela biblioteca pymoo, os seguintes parametros sao utilizados:

* w: peso da inércia, controlando o impacto da velocidade anterior na velocidade atual
* c;: peso cognitivo (referente ao melhor local encontrado pela particula)

* cy: peso social (referente ao melhor global encontrado pelo enxame)

* 11 e ry: valores aleatérios entre 0 e 1, utilizados como fatores estocdsticos na atualizagdo

da velocidade
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A atualizagdo da velocidade é dada pela equacgdo 4.5:

Enquanto a atualizagdo da posicao ¢ feita pela equacao 4.6:
Xi(k+1)=X;(k)+ Vi(k+1), (4.6)

onde:

V., (k): velocidade da particula i no instante k.

* X;(k): posi¢do da particula ¢ no instante k.

P;(k): melhor posi¢do pessoal da particula ¢ no instante k.

G (k): melhor posi¢do global do enxame no instante k.

Os parametros padrdes do algoritmo PSO da biblioteca pymoo foram propostos com
base em estudos extensivos para garantir um bom equilibrio entre os componentes cognitivo e
social. No entanto, esses parametros foram refinados por experimentos iniciais permitindo que o
algoritmo oferecesse um melhor desempenho neste estudo de caso, em especial, o aumento do
‘tamanho do enxame’, que se refere ao nimero de particulas na populagdao do PSO, para além do

valor selecionado ndo representou melhoria significativa que justificasse o seu uso.

Os parametros selecionados s@o mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros da otimiza¢do por PSO

Parametro Simbolo | Valor
Tamanho do enxame Newarm 15
Méximo nimero de iteracoes Ninax 1000
Inércia w 0.9
Parametro Cognitivo c1 2.0
Parametro Social Co 2.0

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O valor referéncia de velocidade segue uma fungdo escada onde a velocidade muda para
valores de Orad/s, brad/s, 10rad/s, 15rad/s e 20rad/s em diferentes momentos. A velocidade
¢ controlada usando um Controlador Proporcional-Integrativo com ganhos K, = 0.3 e K; = 0.1
que ajusta a entrada de tensao do motor. O torque de carga € proporcional a velocidade do rotor
com um coeficiente de 0.006 Nm x s/rad. O tempo de estimativa é avaliado como 2s, 4s e 10s

para que o intervalo de tempo adequado possa ser selecionado.

Trés cendrios foram projetados para as simulagdes. Estes cendrios sdo inspirados por

falhas comuns que ocorrem em motores de corrente continua na industria, onde alteracdes no
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ambiente, desgaste e degradacdo de componentes podem afetar o desempenho do motor. Estas
falhas podem levar a perdas financeiras significativas devido a necessidade de manutengdo ou
substitui¢do do motor, bem como a perda de producio durante o tempo de inatividade. Portanto,

¢ essencial para a industria ser capaz de prever e mitigar essas falhas [87].

No primeiro cendrio, € simulada a degradacdo da resisténcia da armadura. Na industria,
a resisténcia da armadura de um motor DC pode se degradar devido a fatores como corrosao ou
danos fisicos. Tal degradagdo pode levar a um aumento da corrente do motor, o que pode resultar

em sobreaquecimento e possiveis falhas no motor [86].

Assim, um desvio na resisténcia da armadura € introduzido para simular a degradagdo
desse componente. Uma simulacdo de 1200 segundos ocorre enquanto R, € diminuida ao longo
do tempo de 6.5¢2 para cerca de 5.6(2 usando um decaimento exponencial —0.044 x exp(0.003

t) 4+ 0.044 e a cada passo de tempo iniciando em 160s.

No segundo cendrio, € simulado o desgaste do rolamento. Na industria, o desgaste do
rolamento é uma causa comum de falha de motores, frequentemente devido a falta de lubrificacao
adequada, sobrecarga ou operacdo em altas temperaturas [74]. O desgaste do rolamento pode

levar a um aumento da vibragao e do ruido do motor, além de diminuir a eficiéncia do motor.

Para tanto, o coeficiente de amortecimento (5) € degradado para simular um desgaste
do rolamento. Uma simulacao de 1200 segundos € usada enquanto B aumenta ao longo do
tempo a partir do valor inicial para cerca de 0.00227H usando uma inclina¢do exponencial
0.00003806 * exp(0.003 * ¢) — 0.00003806 a cada passo de tempo iniciando em 160s.

Finalmente, no terceiro cenario, € simulado um eixo desbalanceado. Na industria, um
eixo desbalanceado pode ocorrer devido a desgaste irregular ou a danos fisicos ao eixo. Isso
pode causar vibracdo excessiva, o que pode levar a um desgaste acelerado de outras partes do

motor e, eventualmente, a falhas no motor [78].

Para simular o eixo desbalanceado, sao introduzidos desvios na velocidade do rotor. Um
erro senoidal € adicionado ao cdlculo da velocidade a cada passo de tempo. A amplitude do erro é
definida como 5rad/s? que é multiplicada pelo tempo de amostragem da simulagdo. A frequéncia
angular é escolhida para ser fixa em 10rad/s. Assim, a simulacdo do eixo desbalanceado é

realizada modificando a equacgao 4.4 na equagao 4.7

g KK _Toa - B- - .
W = Wy + T, - B2 le YESl 75 sin(108), 4.7)

onde ¢ é o tempo no instante k. A equagdo 4.7 representa a atualizacao do valor discretizado da

velocidade angular do motor DC durante a simulacio do eixo desbalanceado.

Os dois primeiros cendrios, isto €, degradacao da resisténcia da armadura e desgaste
do rolamento, avaliam a etapa de estimagao dos parametros. Finalmente, o eixo desbalanceado

avalia as capacidades de descoberta de componentes desconhecidos.

Em cada um destes cendrios, o objetivo € estimar o estado atual do motor, identificar a
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presenca de qualquer uma dessas falhas e, finalmente, adaptar o controle do motor para mitigar
o efeito dessas falhas. Assim, estes cendrios representam situacdes préaticas relevantes para a

industria.

4.3 Estudo de Caso 2: Atuador Hidraulico

O segundo estudo de caso se concentra na aplicagdo do Gémeo Digital em um atuador
hidraulico. Atuadores hidraulicos sao fundamentais em diversas indudstrias, como a aeroespacial,
automotiva, e em maquindrios pesados, devido a sua capacidade de gerar forgas elevadas e
controlar com precisdo a posi¢do dos atuadores. No entanto, eles estdo propensos a uma variedade
de falhas e condi¢Oes operacionais adversas, como variagdes de temperatura, desgaste de selos e

vazamentos, que podem impactar significativamente o seu desempenho [90].

Nesse contexto, o Gémeo Digital atua como uma ferramenta poderosa para diagnosticar
falhas e otimizar a operacao do atuador hidraulico. Isso é possivel por meio da simulacao de
diferentes cendrios operacionais no Gémeo Digital, que permite a identificacdo precoce de falhas
e a implementacdo de medidas corretivas antes que falhas graves ocorram, além do uso do

modelo em loops de controle.

Este estudo de caso aborda a modelagem de um sistema hidrdulico simplificado, que
inclui uma bomba de deslocamento constante, uma valvula controlada e um cilindro de pistao.
Ainda que este modelo seja uma aproximacao simplificada do sistema hidrdulico, ele oferece
uma representagdo bastante precisa de um atuador hidrdulico sob diversas condi¢des. Por fim, a
modelagem deste tipo de sistema é relevante, pois ajuda a compreender melhor como variagdes

nos componentes e condi¢cdes operacionais podem afetar o desempenho geral.

O esquema do sistema hidraulico é apresentado na Figura 12. A figura apresenta os
componentes com a saida de uma bomba de deslocamento constante conectada a entrada de um
cilindro de pistdo e a vdlvula de controle que por sua vez conecta ao reservatorio de fluido. O
"carro", representa uma carga, a posi¢ao do pistdo € entdo mensurada pelo sensor U/F e passa ao

controlador da valvula.

Nesse sistema, a bomba de deslocamento constante produz uma vazao de fluido gpomp, €M
dire¢do ao cilindro, enquanto a se¢ao transversal do orificio da valvula A, ., € ajustada para
controle da vazao ¢,q.uiq- Esse controle influencia diretamente na velocidade e deslocamento do

pistdo dentro do cilindro, e consequentemente, o deslocamento da carga.

Assumindo que Pg;siema € @ pressdo do sistema em unidades de pressdo, a velocidade do

fluido na vélvula v, pode ser estimada pela lei de Bernoulli, conforme a equacao 4.8:

Uyalvula = 1/ 2- Psistemas (48)

que descreve a relagdo entre a pressao do sistema e a velocidade do fluido na valvula. Ela indica

que a velocidade do fluido € proporcional a raiz quadrada da pressao do sistema.
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Figura 12 — Esquema do sistema hidréaulico abordado.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Essa € uma simplificacdo da equacdo de Bernoulli, que € valida em situagdes onde as
perdas de energia sdo insignificantes, ndo hd variacdo significativa de altura e as velocidades de
fluxo ndo sdo extremamente altas. Nessa aproximacao, a energia potencial € negligenciada, e

apenas a pressdo estdtica é considerada como fonte de energia cinética.

Assim, a vazao na vdlvula pode ser expressa como:

Qualvula = Avalvula YV 2 Psistema- (49)

Através da equagdo 4.9, € possivel estimar a vazao na valvula com base na area de secdo
transversal e na pressao do sistema. Essa relacdo é importante para o dimensionamento e controle
de sistemas hidraulicos, permitindo avaliar e ajustar o fluxo de fluido através da valvula de

acordo com as necessidades do sistema.

A velocidade do pistdo, denotada como v, pode entdo ser obtida pela equagdo equagao
(4.10)

Qvomba — Qualvula
v = : (4.10)
Apistao

onde A;sq0 € a drea do pistdo.

A posicao do pistao ao longo do tempo pode ser obtida pela integracao da velocidade:
() = /vdt. @.11)

A equacao 4.12 permite calcular a pressao no sistema hidrdulico com base nas forgas

envolvidas e na drea do pistdo. Essa pressdo € um indicativo da forca exercida pelo fluido sobre
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o pistdo, considerando os efeitos da carga, forca eldstica, forca de amortecimento e forca de
resisténcia interna. A pressdo no sistema pode ser calculada somando-se as forcas atuantes no

pistdo e dividindo pela sua érea.

Fcar a Fmo a Famor Fresis
Psistema = g i fo + Lt t7 (412)

Api stao

onde Fr,q, € a forga de carga, I}, € a forga eldstica, Fp,,.+ € a for¢ca de amortecimento, €

Fcsist € a forca de resisténcia interna.

Essas equacdes, derivadas das leis fundamentais da dindmica dos fluidos e do movimento,
permitem que o comportamento do atuador hidraulico seja simulado em diferentes cendrios. Ao
modelar esses cendrios no Gémeo Digital, € possivel identificar potenciais falhas no desempenho

do atuador, permitindo assim uma operagdo otimizada.

4.3.1 Modelo do Atuador Hidraulico

Semelhante ao modelo do motor DC, o modelo do atuador hidraulico é baseado nas
equagdes fisicas que descrevem seu comportamento. O método de Euler foi utilizado para
transformar as equacdes diferenciais continuas para um modelo de tempo discreto. Este processo

¢ demonstrado com a equagado de posicdo do pistao.
Usando a aproximacao de Euler, podemos discretizar a equagdo (4.11) da seguinte forma:
T = Tp—1 + T * vp_1, (4.13)

onde, T é o passo de tempo de integrac@o e k € o indice que denota o instante de tempo discreto.
A posicao do pistdo no instante k € dada pela sua posi¢do no instante anterior mais o produto da

velocidade do pistdo no instante anterior € o passo de tempo.

Substituindo a equacgdo de velocidade (4.10) em funcio do tempo discreto na equacao
(4.13), temos:

oma_Avavua 2. —
Qbomb lvulaV/ 4 * Pk L (4.14)

Tp = Tp_1 + T * 1

pistao
O uso do modelo de tempo discreto facilita a implementacdo do modelo em sistemas
de controle digital e permite a realizagdo de simulacdes numéricas. No entanto, é importante
lembrar que a precisdo da discretizacdo do modelo € limitada, especialmente para passos de
tempo maiores devido as aproximacdes feitas. Assim, € necessario considerar um passo de tempo

pequeno para garantir a precisdo do modelo.

As saidas do nosso modelo sdo a pressdo do sistema pj, e a posicao do pistdo zj a cada
instante k, e as entradas sdo a secdo transversal controlada da valvula A, 4,4, a forga de carga

Fearga, a posi¢do x5, € a pressdo pi_; do instante anterior, € o passo de tempo de integragdo 1's.

Assim, a pressdo no instante k£ é dada pela equacao (4.15):

Fcarga + Fmola + Famort + Fresist

Apistao

Pr = , 4.15)
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onde, Fiuoia = Kmota * Tk € Fumort = D * vy, € representam as for¢as da mola e do amortecedor,

respectivamente.
Os parametros fisicos do sistema hidrdulico sdo definidos da seguinte maneira:
Emola: Constante eldstica do sistema em N/m.
D: Coeficiente de amortecimento do sistema em N/(m/s).
Qvomba: Vazdo da bomba de deslocamento constante em m?/s.
A ez Méxima secdo transversal da Valvula em m?.

Apistao: Area do pistdo em m?.

4.3.2 Variacao dos Parametros

O atuador hidraulico escolhido para este estudo representa um sistema genérico de
elevador automotivo. Como objetivo principal era desenvolver e validar a metodologia proposta,
foi selecionado um sistema simplificado que permitisse uma anélise eficiente € uma compreensao

abrangente dos resultados.

Os parametros iniciais do atuador hidrdulico selecionado, juntamente com suas unidades
correspondentes, sdo apresentados na Tabela 5. Esses parametros foram determinados com
base em consideragdes tipicas de um sistema de elevador automotivo e foram estabelecidos
para fornecer um bom equilibrio entre a simplicidade do modelo e a representacdo razoavel do

comportamento hidréulico.

Tabela 5 — Parametros iniciais do atuador hidrdulico simulado usado no experimento.

Parametro Valor
kimola 200 N/m
D 100 N/(m/s)
Qvomba 0.02 m3/ S
Ao 10e-5 m?
Apistao: 0.196349375 m?

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A selecdo dos parametros iniciais para o atuador hidraulico do elevador automotivo
foi baseada em consideracdes tipicas de projeto. Foi escolhida uma mola de rigidez moderada,
adequada para sustentar a carga do elevador com estabilidade, enquanto o coeficiente de amorte-
cimento foi definido para garantir um movimento controlado e eficiente do sistema. A taxa de
deslocamento da bomba foi determinada levando em conta a velocidade de elevagao desejada e a
capacidade da bomba. Além disso, os valores das dreas de secdo transversal foram selecionados
considerando a capacidade de carga do elevador e o deslocamento necessario para operagao

segura.
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Com o objetivo de simular ciclos de subida e descida do atuador, como um elevador
hidrdulico, o valor de referéncia de posi¢dao € uma fun¢do senoidal com amplitude 0.45m, e
frequéncia de 0, 005H z.

Para simular a entrada do sistema, a forca de carga foi estabelecida como uma carga
vertical fixa de 1000kg. O tempo de estimativa é avaliado com 3 diferentes valores, 2s, 4s e 10s

para que o intervalo de tempo adequado possa ser determinado.

A posicao do atuador € controlada usando um Controlador Proporcional-Integrativo-

Derivativo (PID) com os ganhos e fator de filtro expressos na Tabela 6.

Tabela 6 — Parametros do Controlador PID para a controle da drea da secdo transversal da

Valvula.
Parametro Valor
k, 0.000346498195200285
k; 3.51340675941226¢e-05
kg4 0.000119950131059468
N 2.07674341980282

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A equacgio 4.16 representa o cdlculo da secdo transversal controlada da valvula A, .puias

baseado no controlador PID na sua forma discreta.

1 N
Avalvula:ETTO' (k?p—FkZTs—i‘kd 1 > . (416)
Z . .

A equacdo incorpora termos proporcionais, integrativos e derivativos para o controle,
representados pelos coeficientes k,, k; e kg4, respectivamente. T € o passo de tempo de integrag@o.
O termo z representa o operador de avango no domino Z, usado para modelar a dindmica discreta

do sistema. O termo z — 1 denota um atraso de uma amostra, comum em sistemas discretos.

Este controle ajusta a secdo transversal da valvula A, pelo Erro entre a posi¢ao
desejada e a real. Os valores dos parametros do controlador PID foram determinados por meio
de técnicas de simulagdo e sintonia, visando obter um desempenho 6timo do sistema de controle.
Esses parametros foram selecionados para garantir um controle preciso e estavel do atuador

hidrédulico, permitindo o posicionamento adequado do elevador automotivo.

Dois cenarios foram desenvolvidos para simular diferentes condi¢des operacionais ou
alteracdes fisicas nos componentes que podem ocorrer neste tipo de sistema. Estes cendrios
proporcionam um importante contexto para testar e analisar a robustez e precisdo do Gémeo
Digital.

O primeiro cendrio propde uma alteracao na viscosidade do fluido hidrdulico, o que reflete
diretamente no coeficiente de amortecimento do sistema. Esta condi¢dao pode ser representativa

de uma situacdo em que ocorre uma degradacdo do fluido hidrdulico, causando um aumento na
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viscosidade e, por consequéncia, no coeficiente de amortecimento. Fatores como envelhecimento,

contaminacdo e variagdes de temperatura e pressdo podem causar essa degradacgao.

Em particular, a contaminac@o do fluido pode ser um problema critico em sistemas
hidréulicos, podendo causar desgaste nos componentes, aumentar a fric¢do e, consequentemente,

alterar o coeficiente de amortecimento do sistema [91].

Os efeitos dessa alteracdo sdo significativos: como o amortecimento atua para dissipar
energia, o aumento do coeficiente de amortecimento pode resultar em uma resposta mais lenta
do sistema, reducao na eficiéncia energética e aumento da vibragdo, afetando a suavidade do

movimento.

Para simular essa condic¢do, foi permitido que o coeficiente de amortecimento D aumen-
tasse gradualmente ao longo de uma simulacdo de 600 segundos. A partir do valor inicial para
cerca de 100N/(m/s) usando uma inclinagéo exponencial 0.044 x exp(0.003 * ¢) — 0.044 a cada
passo de tempo iniciando em 160s, instante inicial de degradagao.

Outro aspecto critico que afeta o desempenho e a eficiéncia de um sistema hidréulico € a
ocorréncia de vazamentos. Na pratica, o vazamento de fluido pode afetar significativamente a

pressdo e o desempenho geral do sistema, especialmente em operacdes de longo prazo.

Entdo, o segundo cendrio considera a ocorréncia de um vazamento de fluido no sistema. O
objetivo deste cendrio € testar a capacidade de "Descoberta de Componentes Desconhecidos"do
Gémeo Digital, ou seja, verificar se o modelo € capaz de identificar e modelar precisamente a

ocorréncia e o impacto do vazamento no desempenho do sistema [80].

Para simular essa condi¢ao, o modelo original foi modificado para incluir um termo de
vazamento. Este componente, que inicialmente é desconhecido pelo Gémeo Digital, € adicionado
ao modelo original da planta do atuador hidrdulico, especificamente a equacdo de atualizacio da
pressdo do sistema, agora considerando uma fragdo de vazamento. A equacdo 4.17 mostra esse

novo célculo:
" Fcarga + Fmola + Famort + Fresist

Apistao

p=(1+0C) , 4.17)

onde, C' representa o coeficiente de vazamento impactando na pressao do sistema.

O impacto deste componente de vazamento serd avaliado nas respostas do sistema,
particularmente na pressao do sistema e na secao transversal do orificio da valvula, permitindo

testar a robustez e a precisdo do Gémeo Digital sob condi¢des operacionais mais desafiadoras.

Finalmente, a capacidade de detectar e modelar a ocorréncia de vazamentos, como
no segundo cendrio, tem implicagdes significativas para a detec¢do de falhas e a manutengao
preditiva. Isso poderia resultar em uma operacdo mais segura e eficiente, minimizando custos e

riscos associados a falhas do sistema.

O propésito de cada um desses cendrios € testar a robustez e a precisao do Gémeo Digital

do atuador hidraulico sob diferentes condi¢des operacionais. Isso permite uma validagdo das
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previsdes tedricas da metodologia proposta. Além disso, o uso de G€meos Digitais para simular
essas condi¢des pode permitir uma avaliacao mais precisa das condi¢des de funcionamento do

atuador em tempo real, fornecendo informacdes tteis para otimizar o desempenho do atuador.
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Capitulo 5

Resultados e discussao

5.1 Introducao

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da aplicacdo da meto-
dologia proposta nos dois estudos de caso selecionados - o motor DC e o atuador hidrdulico.
Esses estudos foram cuidadosamente escolhidos para ilustrar as funcionalidades e vantagens do
modelo de Gémeo Digital, destacando os aspectos de adaptacdo, representatividade do sistema
real, autoconsciéncia da mdquina e variabilidade das condi¢des operacionais € ambientais, como

descrito no capitulo anterior.

Inicialmente, a andlise abrange os diferentes cendrios de degradagdo e variagdes nos
sistemas para ambos os estudos de caso. Aqui, ¢ demonstrado como o G€meo Digital se adapta e
representa precisamente o comportamento do sistema real sob vdrias condi¢des operacionais
e ambientais adversas. Esta anélise contribui para a compreensdo da aplicabilidade pratica do

Gémeo Digital em contextos reais de engenharia e manuten¢ao industrial.

Posteriormente, € realizada uma avaliacdo do tempo de aquisi¢do, um componente crucial
para permitir a autoconsciéncia da maquina e a adaptagao do modelo. O tempo de aquisicdo se
refere ao periodo necessdrio para coletar dados suficientes que permitam ao modelo aprender e
adaptar-se aos parametros do sistema. Durante este intervalo, o desempenho do Gémeo Digital é
comparado com o sistema real simulado, empregando o erro percentual para avaliar a precisdo e

eficicia do modelo adaptavel para os diferentes tempos de aquisi¢ao.

Por fim, discutimos os resultados obtidos para cada cenario, avaliando a eficdcia da
metodologia proposta na captura precisa da dindmica do sistema e na autoconsciéncia da
maquina, rastreando nio apenas a degradacdo dos componentes do sistema, mas também o
estado atual da mdquina. A secdo final realca a interpretabilidade do G€meo Digital, enfatizando
sua capacidade de fornecer insights uteis sobre o estado e desempenho do sistema, demonstrando

assim a fidelidade da representacdo do sistema real pelo Gémeo Digital.
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5.2 Estudo de Caso 1: Motor DC

Neste estudo, sdo examinados os trés cendrios de degradagdo comuns em motores DC:
degradagdo da resisténcia da armadura, desgaste do rolamento e desbalanceamento de eixo. O
objetivo desta andlise é avaliar o desempenho do Gémeo Digital em capturar a dindmica do

sistema e se adaptar a esses diferentes cendrios de degradacao.

Apesar de o tempo de aquisi¢ao ser um componente fundamental no contexto geral, para
esta primeira etapa da andlise € utilizado um tempo de aquisicao fixo, concentrando os esforcos
na avaliacdo do desempenho do modelo. Posteriormente, sera realizada a analise do impacto do

tempo de aquisi¢do nos resultados obtidos.

5.2.1 Degradacao da Resisténcia da Armadura

A resisténcia da armadura de um motor DC, submetida a fatores como tempo de uso e
condi¢des ambientais, pode ter seu valor alterado, impactando diretamente o desempenho do
motor. Neste contexto, investigamos a capacidade do Gémeo Digital em capturar e adaptar-se a

essas alteracgoes.

A Figura 13 ilustra a velocidade desejada para o motor como também a degradagao
na resisténcia da armadura ao longo do tempo. A curva em escada serve como setpoint para o

sistema de controle, enquanto € possivel observa a natureza exponencial da curva de resisténcia.

Figura 13 — Velocidade desejada (a) e degradacao na resisténcia de armadura do motor DC (b)
ao longo da simulagdo.
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A Figura 14 ilustra a tensdo de entrada do motor DC durante o tempo de operagdao. Com
a degradacdo da resisténcia da armadura, percebe-se um desvio notdvel na tensio, em especial
onde hd uma variagao mais brusca nos instantes finais da simulagao. Destaca-se que esta tensao
de entrada representa o esfor¢co do sistema de controle para manter a velocidade de referéncia.
Particularmente entre os instantes 900s e 1200s apesar de a velocidade de referéncia ser fixada

em 20 rad/s, onde ocorre uma queda da tens@o de entrada em resposta a variagdo da resisténcia.

Figura 14 — Tensao de entrada do motor DC no cendrio de degradacdo da resisténcia da armadura.
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Analisando a Figura 15, que representa os valores simulados e estimados pelo Gémeo
Digital da resisténcia da armadura, observa-se que a estimativa permanece adequada ao longo da
simulagdo. Nota-se a presenca de alguns picos de desvio nos pontos de alteragdo no valor da

fungdo escada da velocidade de referéncia que sdo rapidamente estabilizados.

A Figura 16 demonstra o erro percentual na estimativa da resisténcia da armadura. A
presenca de picos no erro de estimativa € atribuida a tensdo de entrada do sistema, modelada
como uma funcdo escada. No entanto, é¢ fundamental destacar que, mesmo com essa caracteristica
e com a degradacao exponencial da resisténcia da armadura, o erro se mantém abaixo de 1%
durante toda a simulag@o. Esta magnitude de erro é consideravelmente pequena, evidenciando a

eficicia do método de estimacao empregado.

No contexto do estudo de caso do motor DC, a resisténcia da armadura foi modelada para
diminuir exponencialmente com o tempo. Esta caracteristica implica que, embora os intervalos

de tempo entre as aquisi¢Oes sejam constantes, a variacdo da resisténcia da armadura nao é



64

uniforme ao longo desses intervalos. Em fases iniciais, essa variagao pode ser sutil, mas a medida

que o tempo avanga, ela se torna mais pronunciada.

Figura 15 — Valores simulados e estimados da resisténcia da armadura no cendrio de degradagdo
da resisténcia da armadura.
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A combinag¢ao da natureza exponencial da degradagdo da resisténcia da armadura e da
tensdo de entrada do sistema como uma func¢ao escada sdo fatores que influenciam o perfil do
erro observado na Figura 16. No entanto, o desempenho consistente do método de estimacao em

manter o erro abaixo de 1% destaca sua robustez diante desses desafios.

A alteragdo na resisténcia da armadura tem um impacto direto na velocidade de saida
do motor, contudo, conforme pode ser observado na Figura 17, o controle é devidamente
aplicado, causando um impacto no esfor¢o da tens@o de controle. Os resultados evidenciam uma
congruéncia entre a velocidade prevista pelo GEmeo Digital e a velocidade adquirida durante a

simulacdo, indicando a eficdcia do método de estimacdo de pardmetros proposto.

Finalmente a Figura 18 ilustra o erro relativo de previsdo da saida do Gémeo Digital em
comparacdo a saida simulada. Excluindo-se a primeira estimativa, em que a qualidade dos dados
pode ser questiondvel devido as condicdes de aquisicao, o erro relativo permanece abaixo de 1%,

com picos ndo ultrapassando os 2.5%.

Em resumo, a resisténcia da armadura em um motor DC desempenha um papel critico
na performance do motor, com sua degradagdo potencialmente afetando de forma considera-

vel a operagdo do sistema de controle. Diante desse cenario, o emprego do Gémeo Digital é
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Figura 16 — Erro de estimacdo relativo para a Resisténcia da armadura no cendrio de degradacgdo
da resisténcia da armadura.
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Figura 17 — Comparacao entre saida de velocidade predita e aquistada do motor DC no cendrio
de degradacdo da resisténcia da armadura.
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demonstrado como uma ferramenta valiosa, nesse caso, ndo para o controle do sistema, mas para

a compreensdo profunda dos estados da mdquina.

Figura 18 — Erro relativo entre saida de velocidade predita e aquistada do motor DC no cendrio
de degradacdo da resisténcia da armadura.
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O Gémeo Digital destaca-se por sua capacidade de rastrear precisamente o parametro em
mutacao - a resisténcia da armadura - ao longo do tempo. Isso proporciona uma representacao
confidvel e interpretavel da maquina, mesmo diante de variacdes significativas em seus para-
metros. A congruéncia entre a velocidade de saida prevista pelo GEmeo Digital e a velocidade
adquirida durante a simulacdo € um forte indicativo de sua eficdcia. Essa alta fidelidade e a
adaptabilidade do G€meo Digital mostram-se vitais em cendrios reais, onde a previsao € o
monitoramento do desgaste e falhas sdo essenciais para garantir uma operagao segura e eficiente

do sistema.

Por fim, os resultados aqui apresentados validam a eficidcia do Gémeo Digital na estima-
tiva de pardmetros e na representacao fiel do sistema fisico. Ao acompanhar a degradacado da
resisténcia da armadura e adaptar-se a ela, o GEmeo Digital confirma sua relevancia e aplicabili-
dade em contextos reais, oferecendo um recurso valioso para o monitoramento, a previsao de

desgastes e a manutencao preventiva.

5.2.2 Desgaste do Rolamento

O desgaste dos rolamentos em um motor DC pode ter um impacto significativo no

desempenho do sistema, afetando diretamente a eficiéncia energética, a velocidade de saida e,
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consequentemente, a vida util do motor. Diante disso, a andlise se volta para a capacidade do

Gémeo Digital em estimar essas variagdes de maneira precisa e sua adaptabilidade as mesmas.

A Figura 19 mostra os valores estimados e simulados do coeficiente de amortecimento.
Enquanto que a Figura 20 mostra o erro percentual na estimacao. O coeficiente de amortecimento
pode ser interpretado como uma representacdao da condi¢do do rolamento, pois o desgaste do
rolamento provoca um aumento nesse coeficiente, sinalizando que mais energia estd sendo

dissipada pelo sistema.

Figura 19 — Valores estimados e simulados do coeficiente de amortecimento no cendrio de
desgaste do rolamento.
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Observamos que o Gémeo Digital consegue estimar apropriadamente este coeficiente
ao longo da simulacdo, com um erro geralmente abaixo de 0.5%. Alguns picos de erro sio
perceptiveis durante as mudancas de velocidade, no entanto, sdo corrigidos rapidamente, o que
demonstra a resiliéncia e a confiabilidade do Gémeo Digital. Por outro lado, se pode notar
que a faixa de erro, ainda que pequena, se torna maior a medida que o desvio do coeficiente é
mais acentuado, com a dindmica do sistema mudando ao longo da aquisi¢do, indicando que a

estimacdo de parametros é desafiada por alteracdes mais abruptas ou ndo lineares no sistema.

A Figura 21 mostra a comparacao entre a velocidade de saida predita pelo Gémeo Digital
e a velocidade adquirida durante a simulacdo. A correspondéncia notdvel entre as duas reafirma
a eficdcia do método de estimagdo proposto, validando, mais uma vez, o uso do Gémeo Digital

como uma ferramenta confiavel de monitoramento.
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Figura 20 — Erro percentual na estimagdo do coeficiente de amortecimento no cendrio de desgaste
do rolamento.
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Figura 21 — Comparacdo entre a velocidade de saida predita e a aquistada no cendrio de desgaste
do rolamento.
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Finalmente, a Figura 22 ilustra o erro relativo de predicdo da saida do Gémeo Digital
em relacdo a saida simulada. Similar ao caso anterior, o erro relativo é predominantemente
mantido abaixo de 1%, com alguns picos abaixo de 2.5% devido a mudanca de velocidade que

sdo prontamente corrigidos.

Figura 22 — Erro relativo na predi¢@o da velocidade de saida no cendrio de desgaste do rolamento.
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O comportamento do erro relativo na predi¢do da saida do Gémeo Digital, mostra uma
semelhanca com as observacdes feitas anteriormente devido a natureza interdependente dos
processos de estimacao e predicao no Gémeo Digital. A precisdo na predi¢cdo do Gémeo esta
intrinsecamente ligada a precisdo da estimagdo, pois os valores estimados sdo utilizados como
inputs no modelo adaptado para prever as saidas. Dessa forma, se a estimagdo do coeficiente ou
de qualquer outra varidvel relevante ndo for precisa, isso terd um efeito cascata na precisdo das

predi¢des do modelo.

Os picos observados no erro podem ser atribuidos a mudancas rapidas na dindmica do
sistema, especialmente nos degraus de velocidade. Tais mudangas podem desafiar a capacidade
do Gémeo Digital de se adaptar em tempo hébil, resultando em breves momentos de imprecisao.
No entanto, € relevante notar que o modelo se auto-corrige prontamente apds essas perturbacdes,

o que indica sua robustez e adaptabilidade diante de alteragdes nas condi¢cdes operacionais.

A andlise desses resultados revela o poder do Gémeo Digital em proporcionar uma visao
profunda da condi¢@o operacional do motor DC, particularmente no que se refere ao desgaste do
rolamento. O Gémeo Digital, através de sua capacidade de estimar com precisdo o coeficiente

de amortecimento, oferece uma medida quantitativa e dinamica da condicao do rolamento. Isso
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permite um monitoramento continuo e em tempo real de um parametro crucial da maquina ao

longo de sua operagdo, um beneficio trazido pela capacidade de estimacdo do Gé€meo Digital.

Isso € um indicativo da sua utilidade em contextos industriais para a detec¢@o precoce de
falhas e acOes corretivas antes que o desempenho do sistema seja significativamente impactado.
Com o Gémeo Digital, € possivel agir proativamente em vez de reativamente, o que pode levar
a uma reducdo de tempo de inatividade e a economias significativas em termos de custos de

manutencao e substitui¢do de equipamentos.

Os resultados também destacam a adaptabilidade e a interpretabilidade do Gémeo Digital.
Apesar de picos de erro ocasionais em resposta as mudancas de velocidade, a rdpida correcdo
desses erros atesta a eficicia do GEémeo Digital em se adaptar as mudancas dinAmicas na operagdo
do sistema. A capacidade do Gémeo Digital de se ajustar a estas variacdes nao apenas reforca

sua precisdo, mas também facilita a compreensao dos eventos que ocorrem na miquina.

Isso é particularmente importante, pois a interpretabilidade € uma caracteristica valiosa
no campo do monitoramento da condi¢do de mdaquinas. Ser capaz de entender o que esta
acontecendo com a maquina através do Gémeo Digital permite que os técnicos, engenheiros
e tomadores de decisdo avaliem a situacdo de forma mais informada, contribuindo para uma

operacdo mais segura e eficiente.

5.2.3 Desbalanceamento de Eixo

O desbalanceamento de eixo ¢ uma condicdo comum que pode ocorrer em qualquer
madquina rotativa, levando a um funcionamento irregular, aumentando as vibra¢des e reduzindo a
vida 1til do equipamento. Em muitos casos, pode ser dificil identificar esse problema apenas
observando os parametros convencionais do motor. Por isso, é fundamental ter uma ferramenta

capaz de identificar esses problemas ocultos para garantir a operacao ideal do equipamento.

Quando introduzimos um erro senoidal de velocidade na simulagdo, descobrimos que
a simples estimativa dos parametros nao € suficiente para garantir o desempenho de previsao
do modelo. Como pode ser observado na Figura 23, ha uma discrepancia significativa entre
a velocidade de saida predita e a adquirida. Este resultado indica que ha um componente nao

modelado, o que leva a uma degradagdo na qualidade da previsao.

Entretanto, quando aplicamos o processo de descoberta de componentes desconhecidos,
o Gémeo Digital é capaz de identificar a presenca de uma func¢ao periddica, indicativa do
desbalanceamento de eixo. Com a descoberta deste componente, o Gémeo Digital modifica o

modelo da maquina e melhora significativamente seu desempenho de previsao.

O modelo complementar descoberto para essa janela de tempo de estimagao € apresentado

na equacao 5.1:

f(t) = 4.91985774 * sin(—9.97780433 x t — 0.46427915), (5.1)
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onde o custo calculado para a janela de otimizacdo foi de 0.01620499, indicando uma boa

correspondéncia entre o0 modelo atualizado e os dados observados.

Figura 23 — Comparacao entre velocidade de saida predita e adquirida antes da descoberta de
componentes desconhecidos.
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O Gémeo Digital modifica o modelo da maquina para calcular a velocidade do motor no

instante k pela equacao 5.2, que € uma jungdo das equagdes 4.4 ¢ 5.1.

- K _Toa —D- - .
W = Wy + Ty B2t = Dload YEol L 4.910857T4%sin(—9.97780433 % ¢ — 0.46427915).

J
(5.2)

Com a inclusdo deste novo componente no modelo, vemos que o desempenho da previsao
melhora significativamente, como mostrado na Figura 24. O erro absoluto méximo € reduzido
de 0.5rad/s para menos de 0.02rad/s, demonstrando a eficicia da descoberta de componentes

desconhecidos para identificar e modelar problemas de desbalanceamento de eixo.

No ambito do desbalanceamento de eixo, uma condicao recorrente em maquinas rotativas,
a capacidade do Gémeo Digital em identificar e modelar componentes desconhecidos, como
uma fungdo periddica de certa amplitude e frequéncia, € de vital importancia. Essa condi¢ao
pode levar a um funcionamento irregular, intensificando as vibracdes, e reduzindo a vida util do
equipamento. Portanto, a possibilidade de identificar e mitigar esses problemas latentes por meio
do Gémeo Digital proporciona uma oportunidade essencial para os engenheiros e operadores

intervir de maneira eficaz.
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Figura 24 — Comparacdo entre velocidade de saida predita e adquirida apds a descoberta de
componentes desconhecidos.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Nesse sentido, a interpretabilidade do modelo atualizado é um trunfo valioso. Em cendrios
onde apenas a andlise de parametros convencionais € realizada, tais falhas podem persistir até
que resultem em interrupgdes criticas da operacdo. Contudo, ao incluir a funcdo periddica
representativa do desbalanceamento no modelo do Gémeo Digital, aspectos anteriormente
ocultos sdo revelados. Esta transparéncia, aliada a clareza do modelo, auxilia na identificacao
nao s6 do fendmeno problemdtico (como a irregularidade da velocidade), mas também de sua

causa raiz - neste caso, o desbalanceamento de eixo.

Especificamente, a magnitude e a frequéncia do componente desconhecido (desbalance-
amento de eixo) descoberto sdo apresentadas explicitamente na fungao periddica integrada ao
modelo. Essas informag¢des podem ser utilizadas pelos operadores para determinar a gravidade

do problema de desbalanceamento e tomar decisdes adequadas de manutencao.

Os resultados desta andlise enfatizam a importancia da descoberta de componentes
desconhecidos quando se trabalha com sistemas complexos, como motores DC. O Gémeo Digital
provou ser uma ferramenta valiosa ndo apenas para estimar parametros conhecidos, mas também
para identificar e modelar componentes desconhecidos do sistema. Estas ferramentas ndo apenas
melhoram a precisdo das estimativas e a confiabilidade das previsdes, mas também permitem uma
operacdo e manutencao mais eficientes dos sistemas. Isso pode levar a economias significativas

de recursos, maior seguranca operacional e uma vida util prolongada do equipamento.
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5.3 Estudo de Caso 2: Atuador Hidraulico

Neste sistema hidraulico, a posi¢do do atuador é controlado pela variacdo na secao
transversal da vélvula. A Figura 25 mostra a entrada de controle de posic¢ao do sistema, isto &, a
secdo transversal da vélvula, e a posicao desejada e simulada do atuador. Este perfil de posi¢ao

desejada € utilizada ao longo das proximas avaliagdes.

Figura 25 — Controle de posi¢ao do atuador hidraulico.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O controle desenvolvido pode ser considerado como robusto e suficiente para adaptar as
entradas do sistema e garantir que a posi¢cdo desejada seja atingida mesmo em situacdes adversas.
Com isso em mente, o foco da discussao serd mantido ndo no controle do processo em si, mas nas
possiveis implicagdes dos desvios dos parametros do sistema e condi¢cdes de operacao adversas,

que podem ser interpretados como falhas ou futuras falhas da méaquina.

5.3.1 Degradacao do fluido hidraulico

No primeiro cendrio, investigamos o impacto da degradacao do fluido hidraulico, um
problema comum na operacgdo de sistemas hidrdulicos, que se manifesta como uma variacao
no coeficiente de amortecimento ao longo do tempo. A Figura 26 ilustra a evolucdo desse
coeficiente, que comecga a aumentar exponencialmente a partir dos 160 segundos, seguindo a
fungdo 0.044 x exp(0.003 = ¢) — 0.044. Esta é uma situagdo complexa que coloca a prova a

capacidade do Gémeo Digital de adaptar-se a variacdes dindmicas nos parametros do sistema.
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Figura 26 — Coeficiente de Amortecimento estimado e simulada.
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Figura 27 — Erro relativo de estimacdo do Coeficiente de Amortecimento.
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O erro relativo de estimagdo do pardmetro ficou abaixo de 3% como mostrado na

Figura 27. E importante notar que os picos no erro podem ser atribuidos a0 comportamento
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senoidal do sistema, com um maior erro observado quando a varia¢ao nos dados adquiridos
€ menor. Estes picos ocorrem precisamente quando o atuador atinge a amplitude maxima do
movimento, evidenciado por um gradiente na funcao préximo a zero, um ponto desafiador nesse

sistema.

Este primeiro cendrio foi usado principalmente para avaliar a capacidade do Gémeo
Digital de se adaptar as mudangas no sistema. Nesse sentido, os resultados foram promissores.
Mesmo com as alteragdes no coeficiente de amortecimento, o GEémeo Digital conseguiu adaptar-
se e continuar a fornecer previsdes precisas para posi¢ao e a pressdo do sistema como ilustrado

nas Figuras 28 e 29.

Figura 28 — Posicao simulada e predita pelo Gémeo Digital para o cendrio de modificagdo do
coeficiente de amortecimento.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os resultados deste cendrio evidenciam mais uma vez a eficdcia da estimacgdo de pa-
rametros do Gémeo Digital em um ambiente de operagdo dindmica. O desvio no coeficiente
de amortecimento leva a interpretacao de uma degradacdo do fluido hidraulico, uma condi-
¢do que pode ter implicagdes significativas na operagdo de sistemas hidrdulicos, isso reforca
a aplicabilidade do Gémeo Digital no gerenciamento de saude de miquinas em ambientes

industriais.

Esta aplicacido € particularmente relevante em setores onde os equipamentos estao sujeitos
a condi¢des operacionais severas ou varidveis, como o setor de energia, minera¢cao ou manufatura.
Nestes contextos, a detec¢do precoce de problemas como a degradacao do fluido hidraulico

pode prevenir falhas catastréficas, reduzir os custos de manutencao e melhorar a seguranca do
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operador.

Figura 29 — Press@o simulada do sistema para o cendrio de modificacio do coeficiente de amor-
tecimento.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Adicionalmente, a eficicia do Gémeo Digital em se adaptar a mudangas e fornecer
previsoes precisas pode ser explorada para o desenvolvimento de estratégias de manutencao
preditiva. Com uma compreensao mais aprofundada das condi¢cdes operacionais e dos parame-
tros da maquina, as empresas podem otimizar seus programas de manutencdo, programando

intervencoes baseadas em condicdes reais, em vez de estimativas grosseiras baseadas no tempo.

5.3.2 Vazamento interno

A seguir, apresentamos os resultados do segundo cendrio, onde um componente de
vazamento foi adicionado ao modelo. Este cendrio € usado para testar a capacidade do Gémeo
Digital de identificar componentes desconhecidos, neste caso, um vazamento interno dentro do

sistema hidraulico.

O coeficiente de vazamento foi estabelecido como um valor fixo no modelo de 0, 2,
influenciando a taxa de fluxo da vdlvula e a pressdo geral do sistema. A medida que o vazamento
aumenta, a pressao do sistema diminui, levando a mudancgas na secdo transversal da vélvula e na
posicao do pistao.

Neste cendrio, o fluxo de vazamento € computado através do coeficiente de vazamento e

da pressdo existente. Esse fluxo de vazamento € entdo subtraido do fluxo da valvula, resultando
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em uma diminuicao efetiva na taxa de fluxo da vélvula. Isso tem impactos diretos tanto na

posicdo do pistdo quanto na pressdo do sistema.

A Figura 30 mostra no primeiro grafico a drea da secdo transversal da védlvula durante a
simulacio. E possivel observar as adaptacdes na secio transversal, especialmente no instante 160
S, para compensar 0 vazamento interno € manter a operacdo do sistema o mais proximo possivel
do desempenho desejado. O segundo grafico, por outro lado, mostra a posi¢ao do pistdo durante
a simulacdo. Apesar do vazamento, o controle do sistema conseguiu manter a posi¢dao do pistdo
proxima ao valor desejado. No entanto hd uma perca de eficiéncia no processo que precisa ser

enfrentada.

Figura 30 — Modificacdo na secdo transversal da vélvula devido ao vazamento.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

De uma perspectiva externa, a primeira indicacao de um problema no sistema pode ser
simplesmente um aumento percebido no esforco para controlar a operacdo do sistema. Este
aumento do esfor¢co de controle € um sintoma de um problema subjacente - neste caso, o

vazamento interno - e € crucial para identificar e resolver a causa raiz desse esforco adicional.

No topo, a Figura 31 apresenta a comparagdo entre os valores de pressdo previstos
pelo Gémeo Digital e os valores simulados pelo sistema antes da descoberta de componentes
desconhecidos, enquanto que no fundo temos o erro relativo entre a predi¢cdo e a pressao simulada.
Os graficos mostram uma grande variacao na previsao da pressdo do sistema pelo Gémeo Digital,
embora seja possivel observar uma tendéncia geral da pressdo no sistema, a estimacao de
parametros do modelo somente ndo € suficiente para eliminar as discrepancias existentes nos

dados. Estas diferencas destacam a necessidade de complementagcdo do modelo existente.
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Figura 31 — Pressdo predita e simulada do sistema antes da Descoberta de Componentes Desco-
nhecidos.
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A Figura 32, por outro lado, mostra a mesma comparagdo de pressio depois de o Gémeo
Digital executar a descoberta de componentes desconhecidos. Novamente no topo temos as
pressoes predita e simulada, enquanto no fundo o erro relativo entre elas. E notdvel a melhoria
na precisao das previsdes, com o Gémeo Digital agora sendo capaz de acompanhar as mudancgas

na pressao do sistema mais de perto. As curvas estdo sobrepostas.

Em relag@o a posi¢ao do pistdao do atuador, a Figura 33 exibe a comparagao entre a posicao
prevista e a posicao simulada do sistema antes da descoberta de componentes desconhecidos.
Similarmente ao grafico de pressdo, observamos que existem algumas divergéncias entre as
posicdes previstas e as reais: um ruido na forma senoidal da posi¢@o predita a partir do instante

160 s onde se iniciou a degradacdo do sistema.

A Figura 34 mostra a comparagdo da posicao do sistema apds a descoberta de componen-
tes desconhecidos. Novamente, € evidente a melhoria na precisdo das previsdes, com o Gémeo
Digital demonstrando uma capacidade aprimorada de acompanhar as variagdes na posi¢ao do
sistema.

Um detalhamento de uma janela de otimizacao de 2s pode ser visto na Figura 35, para
a comparacdo entre a pressdo prevista e a simulada antes da descoberta dos componentes.
Enquanto que a Figura 36 detalha na mesma janela de otimizagdo a mesma comparacdo depois
da descoberta do componente. [lustrando a diminui¢@o do erro de previsdo ao longo do processo

de descoberta de componentes desconhecidos.
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Figura 32 — Pressao predita e simulada do sistema apds a Descoberta de Componentes Desco-

nhecidos.
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A descoberta de componentes desconhecidos trouxe luz a um elemento crucial que
ndo estava inicialmente presente no modelo. Esse componente foi incorporado na estrutura do

modelo, desativando metamodelos menos significativos e refinando a simulacio do sistema.

O modelo complementar descoberto para essa janela de tempo de estimag¢do é mostrado
na equagdo 5.3, onde C' € o coeficiente angular da funcio linear descoberta, e a pressao do sistema
se torna a entrada dessa fun¢do. A termo de interpretabilidade, o componente descoberto possui
a forma de um vazamento interno do sistema hidriulico. Assim, este novo termo representa a

taxa de fluxo devido ao vazamento no sistema, que € uma func¢do da pressao atual Pressure.

C * Pressure (5.3)

Com a adi¢do deste componente, o Gémeo Digital ajustou-se as novas condic¢des do
sistema, demonstrando sua capacidade de autoconsciéncia e adaptabilidade. O novo modelo
descoberto pela adaptacdo do Gémeo Digital atualiza a pressao do sistema através da equacao
5.4, com pj, indicando a saida do modelo fixo e p; indicando a nova pressdo de saida do sistema
para o modelo adaptado. O custo calculado, uma métrica quantitativa da discrepéancia entre a
saida prevista e a saida simulada do sistema, diminuiu para um valor absoluto para cada janela
de otimizagao aproximado de 0.00047906.

pe = pl, — 0.19999991 * p, (5.4)
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Figura 33 — Posicao predita e simulada do pistao antes da Descoberta de Componentes Desco-

nhecidos.
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Figura 34 — Posicdo predita e simulada do pistdo apds a Descoberta de Componentes Desconhe-
cidos.
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Figura 35 — Antes: Detalhe para janela de otimizacao na previsdo versus pressdao simulada (a) e
erro absoluto de previsao (b).
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Figura 36 — Depois: Detalhe para janela de otimizacdo na previsdo versus pressao simulada do
sistema (a) e erro absoluto de previsao (b).
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A descoberta do componente desconhecido também ilustra a interpretabilidade proporci-
onada pelo Gémeo Digital. Isto €, ndo se trata apenas de que o G€meo Digital identificou uma
mudanga, mas sim que o modelo adaptavel final que ele prové € tal que os operadores (sejam
humanos ou maquinas) podem interpretar essa mudanga em termos dos componentes e operacdes
do sistema. Neste sentido, 0 GEmeo Digital ndo s6 sinalizou que o esfor¢o de controle aumentou,
mas forneceu um modelo em que a razdo dessa mudancga poderia ser corretamente identificada

CcOmo um vazamento interno.

Este cendrio reafirma a validade da terceira etapa da metodologia proposta - a Descoberta
de Componentes Desconhecidos. O sistema em andlise, ao experimentar um vazamento interno,
passou por uma alteragdo que nao estava presente no modelo inicial do Gémeo Digital. Foi a
Descoberta de Componentes Desconhecidos que permitiu ao Gémeo Digital identificar essa

mudanca, adaptar-se a ela e, por fim, melhorar a precisio de suas previsoes.

5.4 Analise do Tempo de Aquisicao

Para aprofundar nosso entendimento sobre a importancia do tempo de aquisi¢do de dados
na eficacia do modelo de Gémeo Digital, conduzimos uma andlise comparativa, explorando
diferentes tempos de aquisi¢do - 0.1s, 1s, 2s, 4s e 10s - e avaliando o impacto na estimativa no

primeiro cendrio de degradacdo no caso do motor DC: degradagdo da resisténcia da armadura.

No decorrer dos testes, foram ajustados os tempos de aquisi¢ao para os valores supracita-
dos, mantendo-se as demais condi¢gdes constantes. Com a finalidade de comparar o impacto do
tempo de aquisi¢cdo sobre a eficicia do Gémeo Digital, monitoramos as métricas de desempenho,

como o erro na estimativa de parametros e a qualidade do modelo gerado.

5.4.1 Degradacao da Resisténcia da Armadura

A Figura 37 e a Figura 38 exibem, respectivamente, o erro absoluto e relativo da estimacao
de parametros para a degradacdo da resisténcia da armadura em diferentes tempos de aquisi¢ao.
A partir dessas figuras, é possivel observar que o erro de estimacgdo tende a aumentar com o
aumento do tempo de aquisicdo. Esse padrao sugere que um maior tempo de aquisi¢do pode
introduzir uma maior incerteza na estimativa dos parametros, potencialmente diminuindo a

precisdao do modelo de gémeo digital.

No entanto, um aspecto interessante a se notar é que, apesar do aumento geral no erro
de estimacdo, os picos de erro durante as mudancgas de degrau de velocidade sdo atenuados a
medida que o tempo de aquisi¢do aumenta. Esta observacao indica que um tempo de aquisicao
maior pode proporcionar uma certa "suavizacdo"dos erros de estimacao durante estas transi¢oes

abruptas de velocidade, o que pode ser benéfico em certos cendrios de aplicagao.

Além disso, foi observada uma tendéncia de que o erro de estima¢ao aumenta quanto
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maior for o desvio no parametro entre uma janela de aquisicdo e a proxima. Esta tendéncia indica
que variacOes bruscas nas condi¢des de operagdo ou na satide do motor podem levar a maiores
erros de estimacao, ressaltando a importancia de estratégias eficazes de controle € manutencao

para minimizar tais variacdes em aplicacoes reais.
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Figura 37 — Erro absoluto da estimag¢do de parametros para a degradacdo da resisténcia da
armadura em diferentes tempos de aquisi¢ao.

A Figura 39 mostra a comparacdo entre a velocidade de saida predita pelo modelo e a
simulada. Este resultado evidencia que, devido ao erro de estimacao ser relativamente pequeno,
o erro na predicdo da velocidade de saida pelo modelo adaptado também se mantém reduzido.
Esta eficdcia na previsdo persiste em todos os tempos de aquisicdo avaliados, o que destaca a

robustez do Gémeo Digital.

No entanto, € importante notar que o erro de predicao torna-se mais significativo a medida
que aumentamos o tempo de aquisi¢ao e o desvio no parametro entre uma janela de aquisicdo e a

préxima. Este € um ponto crucial a ser considerado ao escolher o tempo de aquisi¢do, ja que uma
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Figura 38 — Erro relativo da estimagdo de parametros para a degradacao da resisténcia da arma-
dura em diferentes tempos de aquisi¢do.

grande variac@o no parametro ou um tempo de aquisi¢do excessivamente longo podem resultar

em predicdes menos precisas.

Assim, a escolha do tempo de aquisicdo ideal pode necessitar de um equilibrio entre a
precisdo desejada da estimativa do parametro e a capacidade de lidar eficazmente com transi¢cdes

abruptas de velocidade ou grandes variacdes no estado operacional ou de satide do motor.

Apesar desses desafios, o GEmeo Digital se mostrou altamente eficiente na previsao
do comportamento do motor DC em todos os tempos de aquisi¢cdo testados. Isso sugere que,
com a escolha apropriada do tempo de aquisi¢do, o Gémeo Digital pode fornecer estimativas e

previsdes precisas em uma variedade de cendrios e condi¢des operacionais.

Contudo, é importante enfatizar que o tempo de aquisicdo adequado pode variar depen-

dendo da aplicacdo e das caracteristicas especificas de cada maquina. Assim, serd necessaria
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Figura 39 — Comparacdo entre a velocidade de saida predita pelo modelo e simulada.

uma investigacao cuidadosa em cada caso para determinar o tempo de aquisi¢do mais adequado

que equilibre a precisdo da estimativa de parametros e a eficicia da previsdo do comportamento

do motor.
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Capitulo 6

Conclusao

Em conclusao, a pesquisa apresentada nesta dissertacdo enfatiza o grande potencial e a
importancia de combinar gémeos digitais e métodos baseados em algoritmos PSO para melhorar
a eficiéncia e o desempenho de diversas aplicagdes industriais. Este trabalho contribui para o
campo emergente das maquinas autoconscientes, que, através do aprendizado e adaptacdo em
tempo real, prometem aprimorar significativamente o desempenho das médquinas industriais.
Em especial, a principal contribuicdo deste trabalho é a proposta e o desenvolvimento de
uma metodologia robusta para a criacao e implementacdo de gémeos digitais interpretaveis e

adaptéveis.

A metodologia proposta provou ser efetiva para desenvolver gémeos digitais interpreta-
veis e adaptdveis em cendrios controlados. Com essa metodologia, os gémeos digitais demons-
traram sua capacidade de acompanhar e ajustar-se dinamicamente as mudangas no sistema fisico
correspondente, evidenciando uma adaptabilidade de grande importancia para uma variedade de
aplicagdes industriais. A eficicia da metodologia foi validada em um ambiente de simulagdo, por
meio de dois estudos de caso — um motor DC industrial € um atuador hidraulico — e mostrou-se
capaz de funcionar eficazmente sob uma ampla variedade de condi¢des. E importante salientar
que, embora os estudos de caso sejam especificos, a metodologia tem o potencial de ser aplicada
em uma gama mais ampla de sistemas e cendrios, atendendo assim aos objetivos estabelecidos

no inicio deste trabalho.

Outro ponto notavel deste trabalho é a €nfase na interpretabilidade dos gémeos digitais.
A interpretabilidade é uma caracteristica vital para garantir que os gémeos digitais possam ser
usados de maneira eficaz por engenheiros, técnicos e operadores de maquinas. Os gémeos digitais
desenvolvidos neste trabalho ndo apenas se adaptam e aprendem em tempo real, mas também

fornecem insights valiosos e compreensiveis sobre o estado e o0 comportamento do sistema fisico.

Os gémeos digitais interpretaveis permitem que os operadores compreendam melhor o
sistema fisico, suas mudancas dindmicas e os impactos potenciais de diferentes cendrios de ope-
racdo. Isso pode levar a melhores decisdes de operagao e manuten¢ao, reduzindo potencialmente

o tempo de inatividade e aumentando a eficiéncia operacional. Além disso, os gémeos digitais
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interpretdveis podem ser usados para treinamento, permitindo que os operadores compreendam
melhor o sistema e respondam de forma mais eficaz em situacdes de emergéncia. Isso responde
a uma necessidade crucial no campo por ferramentas que nao sé melhoram o desempenho das

madquinas, mas também auxiliam na compreensdo humana de sistemas complexos.

Os resultados deste trabalho destacam o grande potencial dos GEmeos Digitais interpre-
taveis e adaptaveis, proporcionando uma base sélida para sua implementacao em uma ampla
gama de aplica¢Oes industriais. No dmbito da Manutenc¢do Preditiva, eles oferecem capacidades
sem precedentes para monitorar a saide das miquinas em tempo real e prever possiveis falhas,
abordando proativamente problemas potenciais antes que causem interrupcoes significativas.

Isso reduz o tempo de inatividade, maximizando a efici€ncia operacional.

Além disso, os gémeos digitais desempenham um papel crucial na Otimizagao de Design,
permitindo que engenheiros testem diferentes modificacdes de design e avaliem o seu impacto no
desempenho em um ambiente simulado. Essa capacidade facilita a experimentacdo e a inovacao,
sem arriscar a integridade ou a operacdo das maquinas reais. E, gracas a sua habilidade de
adaptar-se em tempo real, os gémeos digitais também tém um papel importante nas Operagdes
Auténomas. Eles podem ser usados para automatizar processos de tomada de decisdo em
aplicacdes industriais, oferecendo solugdes em tempo real para questdes emergentes, melhorando

a eficiéncia operacional e a seguranca.

A implementacgdo dessas aplicacoes realca a versatilidade da metodologia proposta, bem
como o seu potencial para transformar préticas industriais existentes. Assim, a continuidade
dessa linha de pesquisa é promissora e pode trazer beneficios significativos em termos de
eficiéncia, desempenho e seguranca nas industrias. Entretanto, a pesquisa tem suas limitagoes.
A implementacdo dos gémeos digitais requer dados de alta qualidade e a validagdo rigorosa
dos modelos usados. Além disso, o desenvolvimento de mdquinas autoconscientes exige uma
cooperagdo interdisciplinar, combinando conhecimentos em campos diversos como aprendizado

de méquina, teoria de controle, engenharia industrial, e mesmo psicologia cognitiva.

Um outro desafio observado nesta pesquisa € a alta demanda computacional dos algo-
ritmos de otimizacdo PSO. Embora isso possa tornar desafiadora a implementagdo em tempo
real, a pesquisa demonstrou que, apesar dessa demanda computacional, a aplicacdo dos algo-
ritmos PSO no Gémeo Digital proposto trouxe uma melhoria consideravel no desempenho das
madquinas industriais nos cendrios simulados. Portanto, os beneficios potenciais da implementa-
¢ao desta metodologia podem superar os desafios computacionais. E em aplicacdes de grande

complexidade se pode considerar a paraleliza¢do do PSO.

Finalmente, argui-se que a juncao de interpretabilidade, adaptabilidade e aprendizado
em tempo real compde uma base sélida para a implementacdo dos gémeos digitais em uma
vasta gama de aplicagdes industriais. Este € um campo promissor que pode trazer beneficios
considerdveis em termos de eficiéncia, desempenho e seguranca. Além disso, € importante

ressaltar que este trabalho reforca a importancia da colaboracdo interdisciplinar. A combinagdo
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de conhecimentos em dreas como aprendizado de mdquina, teoria de controle e engenharia
industrial € essencial para o desenvolvimento de maquinas autoconscientes. Ao integrar essas
disciplinas, a pesquisa contribui para a expansao e maturacdo deste campo interdisciplinar

emergente, adensando o caminho para futuras inovacdes e aplica¢des industriais avancgadas.

6.1 Trabalhos Futuros

Os resultados desta pesquisa abrem vérias direcdes para trabalhos futuros:

1. A validacdo e aprimoramento da metodologia em aplicacdes fisicas em tempo real é
a principal linha de pesquisa a ser explorada. Embora os resultados obtidos por meio
das simula¢des sejam promissores, a necessidade de avaliacdo desta metodologia em
sistemas fisicos, isto €, em condi¢des ndo simuladas, é premente. As condi¢des do mundo
real podem apresentar complexidades e nuances que ndo sdo plenamente capturadas em
um ambiente simulado. A verificagdo da metodologia em condic¢des reais pode fornecer
insights adicionais sobre como aprimorar e ajustar a metodologia visando um melhor

desempenho e eficdcia.

2. A extensdo da funcionalidade dos gémeos digitais para além da otimizacdo de parametros e
identificacdo de componentes. Em particular, a detecc@o de falhas usando gémeos digitais
€ um campo promissor. Relacionar a variacdo dos parametros e a identificagao de novos
componentes com falhas especificas pode potencializar a capacidade de diagnosticar e

prevenir falhas do sistema.

3. A integracdo dos gémeos digitais ao processo de tomada de decisdo, onde eles podem
fornecer informacdes cruciais para otimizar decisdes operacionais. A interpretabilidade
dos gémeos digitais, especialmente na descoberta de novos componentes, € um aspecto

que merece maior investigacgao.

4. A medida que a disponibilidade de dados em tempo real e as capacidades computacionais
avangam, surge uma significativa oportunidade para aprimorar a funcionalidade e eficicia
dos gémeos digitais adaptativos. Experimentar outras solugdes analiticas e algoritmos
heuristicos pode potencializar esses sistemas. Com esses avangos, os gémeos digitais,
conforme descritos, podem tornar-se uma abordagem valiosa para aplicacdes industriais

reais.

Adicionalmente, ao longo das corre¢des, algumas necessidades foram percebidas que
podem ser incorporadas como trabalhos subsequentes:
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* Paralelizacido: O aproveitamento de multiplos processadores ou nicleos pode levar a
um aumento considerdvel na eficiéncia dos gémeos digitais, explorando em conjunto a

paralelizacdo dos algoritmos de enxames.

* Redes de Controladores: No contexto de ambientes industriais, o processamento distri-
buido é uma realidade crescente. Explorar como os gémeos digitais podem ser incorporados

nesse cenario € essencial.

* Janelas adaptativas: Considerando a dindmica e a mudanga constante dos sistemas,
adaptar automaticamente a janela de aquisicao para estimacao dos pardmetros para melhor
se ajustar as mudangas do sistema € uma abordagem que pode aumentar a eficiéncia dos
gémeos digitais, considerando os resultados apresentados sobre a variacao no tempo de

aquisicao.
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A.3 Abstract

This paper presents a proposed three-step methodology designed to enhance the per-
formance and efficiency of industrial systems by integrating Digital Twins with particle swarm
optimization (PSO) algorithms, while prioritizing interpretability. Digital Twins are becoming
increasingly prevalent due to their capability to offer a comprehensive virtual representation of
physical systems, thus facilitating detailed simulations and optimizations. Concurrently, PSO has
demonstrated its effectiveness for real-time parameter estimation, especially in identifying both
standard and unknown components that influence the dynamics of a system. Our methodology,
as exemplified through a DC motor simulation, underscores the potential of Digital Twins to
augment the self-awareness of industrial machines. The results indicate that our approach can
proficiently optimize system parameters in real-time and unveil previously unkown components,
thereby enhancing the adaptive capacities of the digital twin. While the reliance on accurate data
to develop Digital Twin models is a notable consideration, the proposed methodology serves as
a promising framework for advancing the efficiency of industrial applications. It further extends

its relevance to fault detection and system control. Central to our approach is the emphasis
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on interpretability, ensuring a more transparent understanding and effective usability of such

systems.
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