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Resumo

As fungdes de resposta ao impulso (/IRF's) exercem papel de destaque na identificacdo de sis-

temas reais quando tém-se o conhecimento dos dados de entrada/saida do sistema. Essas IRFs
sao relevantes em muitas aplicacdes de Engenharia, especialmente em andlise modal expe-
rimental de estruturas. Dentre os métodos para obtengdo dessas IRFs, destaca-se o cldssico
método das covariincias baseado na soma de convolucdo das fungdes de correlagcdo entre os
sinais de entrada e saida conhecidos. No entanto, esse método € limitado quando sdo cole-
tadas muitas amostras e possui algumas desvantagens como efeitos de sobreparametrizagao.
Neste sentido, este trabalho apresenta e revisa o0 método das covariancias expandido na base
ortonormal de Kautz para aplicacdes em identificagdo de sistemas mecanicos, pois essa forma
alternativa permite evitar esses efeitos de sobreparametrizagdo. Para obter os pélos 6timos dos
filtros de Kautz, emprega-se um algoritmo multi-objetivo. Os resultados sdo verificados através
de um sistema mecanico com trés graus de liberdade e em dados experimentais a partir de uma
viga na condicao livre-livre no qual verificam-se as vantagens, desvantagens, simplicidade e
eficiéncia do método proposto.

Palavras-chave: Identificacdo de Sistemas, Fun¢des de Resposta ao Impulso (IRFs), Método

das Covariancias, Fungdes ortogonais de Kautz (OKFs), Otimizacao Multi-objetivo.



Abstract

Impulse Response Functions (IRFs) are important in many engineering applications, mainly
in structural dynamics and modal analysis involving experimental modal tests. These IRFs can
be identified through several methods. Among these, the classical covariance method is one of
the most used and it is based on the sum of convolution from the correlation functions between
input and output signals known. However, this method is limited because it employs a large
number of samples and has drawbacks related to over parametrization. In this sense, this work
presentes and review the covariance method expanded in the ortonormal basis Kautz functions,
because this alternative way allows to avoid these drawbacks. In order to ilustrate the procedure
an algorithm with multiple objective functions to obtain the optimal poles of the Kautz filter is
shown. The results are provided through three degree-of-freedom mechanical system simulated
and experimental data in a beam to show the advantages, drawbacks, simplicity and efficiency

of the proposed approach.

Keywords: System Identification, Impulse Response Functions (IRFs), Covariance Method,
Orthogonal Kautz Functions (OKFs), Multi-objective Optimization.
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Capitulo 1

Introducao

A necessidade de descrever alguns fendmenos observados e a busca de um modelo com
informacdes de um dado sistema real t€m impulsionado o desenvolvimento de diversas dreas da
engenharia. Resolver os problemas relacionados a tais fendmenos pode estar diretamente ligado
a sua modelagem matematica, que € composta pelas equagdes diferenciais que os descrevem.
Porém, em determinados problemas, ndo t€ém-se o conhecimento dessas equacdes diferenciais

devido a sua alta complexidade, recursos disponiveis e incertezas associadas.

No entanto, em muitos casos pode-se ter o acesso aos dados de entrada e saida do sistema.
Uma vez disponiveis esses dados, técnicas de identificacdo de sistemas podem ser utilizadas
para a obten¢do de um modelo com informagdes do comportamento dinimico do modelo real
(Aguirre, 2007; |Ljung, 2007). Construir e implementar um modelo matematico que possibilite
informagdes do comportamento dindmico de um dado sistema real € essencial para a sua andlise.
Neste sentido, técnicas de identificacao de sistemas sao ferramentas eficientes e muito utilizadas
(Greblicki and Pawlak, 2008}, |Verhaegen and Verdult, 2007).

Em geral, essas técnicas de identificacdo de sistemas podem ser classificadas de acordo
com as trés categorias: caixa branca, caixa preta e caixa cinza. Na identificacdo do tipo caixa
branca, t€m-se conhecimento das leis fisicas e equacdes que regem o comportamento dindmico
do sistema. J4 na identificacdo do tipo caixa preta, as equacdes que regem O Processo sao
desconhecidas e o modelo € estimado a partir do conhecimento apenas dos dados de entrada e
saida do sistema. A terceira categoria, utilizada nesta dissertacdo, € a identificacdo do tipo caixa
cinza. Neste caso € comum o conhecimento prévio de algumas caracteristicas fisicas do sistema
a ser identificado. Em contrapartida a caixa preta, os parametros na identificacio caixa cinza
podem ter interpretacdo fisica e estar bem associados com um modelo prévio a ser estimado.
Essas informagdes prévias do sistema podem, por exemplo, ser o valor da frequéncia natural

(wy,) correspondente a cada modo de vibrar do sistema (da Silva, |2011}; Scussel et al., 2012).

O significado do termo identificacdo merece algumas consideracdes. Assim, considere
um sistema dindmico linear SISdI] e LTIE] ilustrado na fig.

I'Single-input/single-output: sistema com uma entrada e uma saida.
2Linear time invariant: linear e invariante no tempo.



u SISTEMA Yy
IRF h desconhecida

Figura 1.1: Representacdo de um sistema dindmico tal que u € o sinal de entrada e y o sinal de
saida do sistema.

O processo de identificacdo do sistema consiste em descrever, pelo menos de forma apro-
ximada, as relacdes de causa e efeito do sistema real a partir de um modelo estimado. A ideia
geral baseia-se em responder a pergunta: O que leva a entrada u resultar em y? A resposta
para essa pergunta pode estar relacionada com a expressao analitica conhecida como a soma de
convolugdo. Essa soma de convolugdo associa o dado de entrada ao dado de saida do sistema,
descrita por Aguirre (2007):

+00
y(k) =Y h(G)ulk—j) (1.1)
j=—o0
sendo A a func¢do de resposta ao impulso (IRF - Impulse Response Functions) do sistemeﬂ ek
representa as amostras no dominio do tempo discreto, ou seja, k = 0,1,2,3,.... A equagdo
descreve a relacdo causa e efeito de sistemas discretos. Porém, convém ressaltar que para
sistemas continuos também existe uma expressao que relaciona a entrada e saida do sistema,
conhecida como a integral de convolugdo (Chen, [1999). No entanto, os casos considerados na
formulacao do procedimento de identificacdao da IRF h levantados nesta dissertacdo resumem-

se a sistemas discretos.

A partir da IRF h € possivel extrair informacdes do comportamento dindmico do sistema.
Para identificéd-la existem alguns métodos conhecidos. Porém, a escolha do método depende da
forma em que pretende-se identificar o modelo que pode ser paramétrico ou nao-paramétrico.

Para ilustrar essas duas formas considere uma planta com a seguinte fun¢do de transferéncia:

1
s24+02s+1

H(s) = (1.2)

A fungido de transferéncia H (s) representa um modelo paramétrico cujos pardmetros sao
{1,0.2,1}. O estimador de minimos quadrados é um método de identificagdo paramétrico,
dentre vérios, que estima parametros do modelo a partir de dados experimentais de entrada e
saida do sistema real. Entretanto, a partir da fun¢do de transferéncia H (s) descrita no dominio s,
é possivel calcular a transformada inversa de Laplace .2 ~'{ H(s)} e obter a fungdo de resposta

ao impulso A(t) no dominio do tempo.

Por outro lado, o grifico da IRF h(t) ilustrado na fig. representa 0 modelo nao-
paramétrico do sistema e contém as mesmas informacdes que a eq. (I.2). No modelo nao-

3Causal: h(k) = 0 para k < 0.



paramétrico as informagdes do comportamento dindmico do sistema real sdo extraidas a partir
da representacdo grafica da IRF. Um exemplo de um método ndo-paramétrico de identificacdo

¢ o método das covariancias.

Impulse Response

Amplitude

0 10 20 30 40 50 60
Tempo (sec)

Figura 1.2: Func@o de resposta ao impulso do sistema.

O classico método das covariancias é um método ndo-paramétrico muito utilizado por
sua robustez a ruido e perturbagdes do sistema. Este método € baseado na soma de convolucao
das fun¢des de correlacdo das respectivas entradas e saidas do sistema (Aguirre, 2007; Ljung,
2007). Porém, este método apresenta algumas desvantagens como efeitos de sobreparametriza-
cdo devido a enorme quantidade de termos associados aos dados coletados. Além disso, o
método envolve a inversao de uma matriz que contém os dados de entrada do sistema, matriz

cujo condicionamento numérico tem grande influéncia no processo de inversao.

Assim, esses efeitos de sobreparametrizacdo e matrizes mal-condicionadas numerica-
mente podem comprometer a obten¢do de informagdes como, por exemplo, simulacdes em
tempo real com interesse em estruturas automobilisticas (fig. [I.3b) e aeronduticas (fig. [1.34)
(Baldelli et al., [2001).

Uma forma eficiente de contornar esses efeitos indesejaveis € o uso das fungdes de base
ortonormal (OBF's - Orthonormal Basis Functions). Dentre elas, destacam-se as bases formadas
por fungdes como as de Laguerre, Kautz, Legendre, Jacobi, etc (Heuberger et al.,|1995; da Rosa
et al., [2009; ldos Santos, 2004). A ortonormalidade dessas bases permite a reducdo do modelo
a ser estimado e leva a solugdes mais simplificadas (da Rosa et al., 2008a; den Brinker and
Belt,|1998)). Dentre a funcdes de base ortonormal citadas, destacam-se as fun¢des ortogonais de
Kautz (OKFs - orthogonal Kautz functions) pois possuem pares de pdlos complexos conjugados
(Kautz, [1954). Assim, a base ortonormal de Kautz (OBKF - Orthonormal Basis Kautz Func-
tions) exerce papel de fundamental importancia na identificacdo de sistemas lineares levemente
amortecidos, pois essas OKF's inserem dinamica vibratéria no modelo a ser identificado. Além
disso, as OKF's tém utilidade pratica em aplicacdes diversas como acustica e dudio (Paetero and

Karjalainen, |2003)), teoria de circuitos (Kautz, |1954)), identificacdo de sistemas (da Rosa et al.,
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2008bl 2006} 2007), andlise modaf| e experimental de estruturas mecanicas (da Silva, 2011}
Baldelli et al., 2001)f] etc.

> OSSS

(a) Inddstria aerondutica®. (b) Industria aut

omobilistica®.

Figura 1.3: Setores industriais onde as funcdes de resposta ao impulso exercem papel de
destaque.

Neste contexto, esta dissertacdo utiliza o0 método das covariancias em conjunto com a
base ortonormal de Kautz, como feito em |da Silva et al.| (2009), para identificar as IRFs de
sistemas vibratdrios. A partir das IRF's identificadas é possivel extrair informagdes do sistema,

a priori desconhecidas. A eficiéncia, a simplicidade e as desvantagens dessa forma alternativa
de identificar sistemas dinAmicos vibratorios sao ilustradas neste trabalho a partir de simulacdes
numéricas e uma simulacio experimental. A seguir, ¢ mencionado o objetivo, as contribuigdes
e a organizagdo desta dissertagao.

1.1 Objetivo

A presente dissertagdo tem como objetivo detalhar o método das covaridncias expandido
na base ortonormal de Kautz visando obter, a partir do método empregado, uma estimativa
gréfica das fungdes de resposta ao impulso /RF's de um dado sistema mecanico vibratério com
pardmetros modais otimizados tendo o conhecimento apenas dos dados de entrada u e saidas y,

coletados.

1.2 Contribuicoes

A expansdo do método das covariancias na base ortonormal de Kautz é uma forma alter-
nativa que permite a obtencio das fungdes de resposta ao impulso (/RF’s) do sistema. Porém,
este processo exige o emprego de um procedimento de busca que viabilize obten¢ao dos para-

metros modais, a priori desconhecidos, udteis na confec¢io das fungdes que compdem a base de

*http://www.tecnodefesa.com.br/materia.php?materia=480, acessado em 07/01/2013 as 21:32 horas.
Shttp://agenciat].com.br/?p=37644, acessado em 07/01/2013 as 21:45 horas.



Kautz. Para atender esta finalidade, esta dissertacdo visa contribuir ao expandir os resultados
obtidos em|da Silva et al.[|(2009) e da Silval (2011) ao considerar sistemas com multiplas saidas
e um procedimento numérico multi-objetivo para a obtencao dos parametros modais 6timos do

sistema que viabilize boa estimativa das IRF's.

Esta dissertacdo também teve apoio parcial do processo 301582/2010-6 do Edital Uni-
versal 14/2010 do CNPQ (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico).
Portanto, espera-se contribuir com o detalhamento das expressdes numéricas/simulacdes que
servirdo de base em trabalhos e pesquisas futuras envolvendo identificacdo e andlise de dinamica
estrutural de sistemas mecanicos nao-lineares utilizando séries de Volterra, ajuste de modelos

finitos (FEM) e detec¢do de falhas e danos em estruturas vibratodrias.

1.3 Organizacao do Trabalho
A dissertacao esta dividida nos 7 capitulos:

Capitulo 1: Introducido, objetivos, contribui¢des e apresentacio da dissertagio;

Capitulo 2: Apresenta um breve resumo de alguns trabalhos que contribuiram e tiveram papel

de importincia no desenvolvimento desta dissertacao;
Capitulo 3: Este capitulo revisa o método das covariancias expandido em base ortonormal;

Capitulo 4: Apresenta uma descricdo dos filtros de Kautz destacando suas caracteristicas e
propriedades tteis aplicadas em identificacdo de sistemas;

Capitulo 5: Considera um procedimento numérico multi-objetivo, envolvendo o algoritmo de
programacdo quadrética sequencial SQP, utilizado no processo de busca dos parametros

modais do sistema;

Capitulo 6: Este capitulo mostra os resultados numéricos baseados em um sistema massa-
mola-amortecedor e resultados experimentais aplicados em uma viga na condic¢ao livre-

livre;

Capitulo 7: Este capitulo descreve as consideragdes finais, conclusdes e sugestoes destinadas

a trabalhos futuros.






Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma breve revisdo baseada em referéncias que subsidiaram o de-
senvolvimento dos resultados obtidos nesta dissertacdo. Em geral, sdo apresentadas de forma
sucinta as principais ideias relacionadas com identificacdo de sistemas; fungdes ortogonais:

Laguerre e Kautz, suas aplicagdes e procedimentos numéricos envolvidos.

2.1 Funcoes de base ortonormal e aplicacoes

Nos tltimos anos, as funcdes de base ortonormalﬂ tém exercido papel de importancia em
diversas dreas como identificacao e aproximacao de sistemas dindmicos lineares e nao-lineares
(Pacheco and Jr, 2002, 2004; Ninness and Gustafsson, (1997)), controle (da Silva et al., 2012)),
processamento de sinais (Campi et al.,|1999), etc. De acordo com|da Rosa et al. (2007); |Paetero
and Karjalainen|(2003), as fun¢des de base ortonormal foram introduzidas por Takenaka (1925)
em seu trabalho com uma férmula de interpolacdo utilizando as fungdes de base ortonormal

generalizadas [}, definidas a partir da equacao:

VIZTBP (Tr1-5
Di(2) = J : 2.1
comi = 1,2,...,J,... fungdes descritas no dominio discreto z e cada pdlo 5; € C tal que
8i] < 1.

i=1

Ap0s trés décadas, os conceitos relacionados a expansdo em séries ortonormais € proces-
sos de ortonormaliza¢@o foram explorados por Kautz, Huggins e Young (Kautz, |1954; Young
and Huggins, [1962). Porém, os estudos envolvendo expansdo de séries ortonormais discretas
foram propostos por Broome (1965) em seu trabalho envolvendo métodos numéricos para a
geracdo de conjuntos ortonormais a partir de funcdes ortogonais. Dentre as funcdes ortogo-

nais existentes, como as fun¢des de Legendre, Jacobi e Hermite (Sansone, |1958}; Heuberger

'OBFs: orthonormal basis functions.
“GOBFs: generalized orthonormal basis functions.



et al., 1995} |Pacheco and Jr, [2002; dos Santos, 2004), destacam-se as fun¢des de Laguerre (Lee,
1933)) e Kautz (Kautz, 1954). Porém, quais sdo as caracteristicas dessas fun¢gdes? Por qué elas

exercem papel de destaque em problemas de identificacdo e redu¢dao de modelos?

As fungdes de Laguerre, introduzidas pelo matematico francés Edmond Laguerre (1834-
1886), possuem polo real e descrevem modelos de primeira ordem com dindmica bem amorte-
cidaﬂ (Wahlberg, 1991). Essas fungdes sdo uteis na modelagem de sistemas de 1* ordem e sdo
um caso particular das GOBFs expressas na eq. (2.1I), onde os pélos (3; possuem parte imag-
indria igual a zero. Logo, 5; = 3; = a, com a € R. A partir disso, segue a representaco das
fungdes de Laguerre (Lee, |1933):

(2.2)

As fungdes ortogonais de Kautz ﬂ introduzidas por Willian H. Kautz, também sdao um
caso particular das GOBFs. Diferentemente das funcdes de Laguerre, as funcdes de Kautz
sdo formadas a partir de pares de pdlos complexos conjugados que sdo funcao das frequéncias
naturais e dos fatores de amortecimento do sistema. Essas OKFs sdao dadas por (Heuberger
et al., 2005)):

VO =) 1 =02) [—e24+blc—1)z+1]""
Wy = 2.3
2-1(2) 2Z24+blc—1z—c| 224+blc—1)z—c 2.3)
1—)(z=0) [—c2+blc—1)z+1]"""
Wy () = Y ( )(z —b) 2 (c—1) 2.4
224+b(c—1)z—c| 224blc—1)z—c

talque j = 1,2,..., J fungdes que compdem a base ortonormal de Kautz Bj..). As constantes

b e c sdo fungdes dos pélos complexos 3, 3 com || < 1e |B| < 1 tal que:
p— 00 2.5)

1+ 58

c=—p3 (2.6)

Assim, essas funcdes sdo fundamentais na inser¢ao de dinamica sub-amortecida (vibratdria),
pois possuem par de pdlos complexos conjugados. As OKFs sdo muito utilizadas na estimativa
de modelos com dindmica dominante de 2* ordem e em aplicagdes diversas como acustica e
dudio (Paetero and Karjalainen, 2003} Paeterol, 2003; Ngia and Gustafsson, [1999; Ngia, 2001}
Lai et al., |2003; Campi et al., 1999), filtragem e processamento de sinais (Cook et al., 2003),
teoria de circuitos (Kautz, |1954), controle de vibracdes (D. Mayer, 2001} |da Silva et al., 2012,
reducdo de modelos (den Brinker and Belt, [1998), anélise modal e experimental de estruturas
aeronauticas (Baldelli et al., 2001}, 2005)).

3Sistemas superamortecidos.
*OKFs: orthogonal Kautz functions.



Além das aplicacdes citadas no pardgrafo anterior, as fungdes de Kautz t€m sido utilizadas
recentemente em deteccdo de danos e falhas em estruturas mecanicas vibratérias na area de
monitoramento de satde estrutural (SHM). Na abordagem proposta em Hansen and da Silva
(2012)), a condigao estrutural € analisada a partir das IRFs estimadas de forma ndo paramétrica

em conjunto com as fungdes de Kautz.

2.2 Funcoes ortogonais de Kautz na identificacao de sistemas

Em identificacdo de sistemas sdo estudadas técnicas para o desenvolvimento e imple-
mentacdo de modelos matemdticos com as caracteristicas de sistemas reais a partir de dados
coletados de entrada/saida (Aguirre, 2007). Em conjunto com essas técnicas e métodos de
identificacdo de sistemas, funcdes ortogonais de Kautz tém sido utilizadas em muitas apli-
cacdes praticas envolvendo sistemas vibratorios. Essas fungdes permitem redugao significativa

no nimero de pardmetros a serem estimados no modelo (da Rosa et al., |2008a).

Nos trabalhos [Wahlberg| (1994); (Wahlberg and Makila (1996); [Heuberger et al. (1995)),
encontram-se aplicagOes das funcdes de Kautz em modelagem e identificagdo de sistemas line-
ares. Wahlberg and Makila (1996) descrevem algumas técnicas de mapeamento e transformagao
que permitem estender os resultados das fun¢des de Laguerre para aproximacoes utilizando as
funcdes de Kautz. Na identificacdo de sistemas ndo-lineares, as OKFs exercem papel de im-
portancia na expansao dos nl’lcleof] de Wiener e Volterra (da Rosa et al., 2008b, 2007; [Masri
and Caughey, 1979). Estes nucleos representam uma generalizacdo da funcdo de resposta ao
impulso (IRF) h de sistemas lineares (Schetzen, |1981). A complexidade desses problemas
tende a aumentar conforme aumenta-se o grau desses nicleos. Os problemas relacionados a
esses efeitos de sobreparametrizacdo e complexidades podem ser contornados empregando es-
sas OKFs, possibilitando redugdo no modelo mecanico vibratdrio estimado (da Silva et al.,
2010). Para ilustrar a evolucdo temporal dos trabalhos apresentados nesta breve revisdo , segue
a fig. 2.1 cujo baldo tracejado ilustra os trabalhos de grande relevancia e contribuigio para esta

dissertagao.

Trabalhos recentes tém utilizado as OKFs em conjunto com o método das covariancias
para a identificacdo de sistemas mecanicos (da Silva et al., |2009; |da Silva, |2011; Scussel et al.,
2012)). |da Silva et al. (2009) aplicou o método em um sistema massa-mola-amortecedor com
dois graus de liberdade. Foram identificadas as IRFs do sistema variando o nimero de fungdes
de Kautz utilizadas na base. Os resultados obtidos mostraram a reducdo dos termos a serem
estimados no problema quando sao bem empregadas essas OKF’s. Porém, € necessério o uso de
algum procedimento de busca do valor dos p6los 6timos dos parametros modais que descrevem

as fungoes da base ortonormal B ..

5Conhecidos na literatura como Kernels.
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(Ngia and Gustafsson,1999).

Figura 2.1: Linha do tempo com algumas pesquisas que contribuiram para o desenvolvimento
dos resultados dessa dissertacao.

2.3 Selecao dos polos que compoem as funcgoes de base ortonor-

mal

Devido o desconhecimento dos parametros modais: fator de amortecimento () e frequén-

cia natural (w,,), € necessario o emprego de um algoritmo para a busca do valor 6timo desses

parametros. |da Silval (2011) e[Scussel et al.| (2012) apresentaram um procedimento de otimiza-

¢ao da localizacao dos parametros modais do sistema utilizando o algoritmo de programacgao

quadratica sequenciaﬂ Foram realizados alguns testes variando os limitantes que compdem as
restrigdes e as condi¢des iniciais do problema. Esse processo permitiu comparar os resultados
obtidos nas predi¢des do modelo com diferentes nimeros de fungdes na base B(yq.). Scussel
utilizaram multiplas fungdes objetivos para minimizagdo na diferenca entre a res-
posta real medida com a resposta estimada e(k) = y(k) — J(xqu) (k), porém foram acrescentadas
fungdes de minimizacdo da correlagdo entre a resposta estimada 74 € 0 erro e(k). Esta abor-
dagem permitiu avaliar o grau de correlagdo entre (.. € €(k). Os resultados ilustraram boas

predicdes para as IRFs ao utilizar o procedimento de otimizagao.

6SQP: sequencial quadratic programming.
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da Rosa et al.| (2008a) apresentaram uma técnica de selecdo dos polos da base de Kautz
através do cdlculo dos gradientes das saidas dos filtros de Kautz em relacdo aos seus parame-
tros. Esses gradientes podem fornecer dire¢des que sdo utilizadas como parte do procedimento
numérico de otimizacao empregado, no caso o algoritmo de Levemberg-Marquardt, de forma a
obter o minimo de uma fun¢do de custo quadrética que descreve o erro de estimacao da saida
do sistema. da Rosa et al. (2008a) forneceram equagdes detalhadas para o cédlculo dos gradi-
entes das fungdes que envolvem a base ortonormal e a aplicagdo para a otimizacao dos pdlos
associados ao modelo. A proposta apresentada permitiu uma boa aproximacao do modelo real

a partir do modelo utilizando as funcdes de base ortonormal.

Mbarek et al. (2003) descreveram um procedimento de busca baseado em fungdes ob-
jetivos do tipo MinMax aplicado em controle e processamento de sinais. A contribui¢do da
abordagem apresentada por Mbarek et al. (2003)) é notdvel na representacdo das funcdes de
transferéncia (Filtros) de Kautz em espaco de estados. Nos trabalhos Oliveira et al.| (2007);
da Rosa et al.| (2007, [2009); Paetero and Karjalainen| (2003) seguem mais métodos e propostas
para selecdo dos pdlos que compdem os filtros de Kautz aplicados em identificacdo de sistemas

lineares e ndo-lineares. A partir disso, seguem as consideracoes finais.

2.4 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma breve revisao dos trabalhos que subsidiaram o desenvolvi-
mento e a construcao dessa dissertacao. Os trabalhos apresentados ilustram a grande importan-
cia do uso de fung¢des ortogonais e a notdvel aplicabilidade dessas funcdes em diversas dreas da
engenharia. Essas fungdes apresentam grandes vantagens e permitem reducgdo significativa no

modelo estimado com caracteristicas do modelo real em estudo.

Em especial, as funcdes/filtros de Kautz tém exercido papel de importincia na iden-
tificacdo de sistemas mecanicos lineares e ndo-lineares. As funcdes de Kautz, quando bem
empregadas em conjunto com o método das covariancias, permitem estimativas para as IRF's
necessdrias na obtencdo de informagdes dinamicas do sistema em estudo, a priori, desconheci-
das.

Outro ponto relevante € o uso de métodos e algoritmos envolvendo problemas de otimiza-
cdo associados a obtencdo dos poélos que compdem as fungdes ortogonais de Kautz. Conforme
algumas referéncias citadas, o emprego desses algoritmos de busca dos parametros modais do

sistema € util quando os mesmos sdao desconhecidos.
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Capitulo 3

O Método das Covariancias Expandido em
Base Ortonormal

Dentre os métodos de identificacdo de sistemas (Aguirrel [2007), o método das covari-
ancias é um dos mais utilizados. E um método ndo-paramétrico, ou seja, as informacdes e
caracteristicas desconhecidas do sistema em estudo sdo obtidas a partir do grafico da funcio de
resposta ao impulso IRF estimada. E um método de grande utilidade pratica por ser robusto
ao ruido devido o conceito de média presente na C C e AC que descrevem-no. Assim, este
capitulo divide-se em 3 se¢des. Na secdo (3.1|segue a expressao analitica que descreve o método
das covariancias para identificagdo da IRF associada a sistemas do tipo SISdﬂ Essa expressao é
deduzida a partir das fun¢des de correlagdo e a soma de convolucdo que relaciona causa e efeito
do sistema em estudo. Na se¢do [3.2] segue o método das covaridncias para a identificagdo de

multiplas /RF's associadas a sistemas do tipo SIMdﬂ

No entanto, nas se¢des e [3.2] sao verificadas algumas desvantagens do método das
covariancias que dificultam a obtengdo da estimativa para as IRFs do sistema. Logo, a ideia é
utilizar func¢des ortogonais que compdem uma base ortonormal onde serd expandido o método
das covariancias. Esta abordagem permite evitar efeitos indesejdveis como sobreparametrizacao
e mal-condicionamento numérico de matrizes, oriundos no método. Dessa forma, este capitulo
tem como objetivo apresentar o método das covaridncias expandido em base ortonormal. Para
atender esta finalidade, a segdo [3.3] descreve o método das covariancias expandido em base

ortonormal para identificag¢do de sistemas SIMO.

! Cross-correlation function: fungfio de correlagio cruzada.

2 Auto-correlation function: fungdo de auto-correlagio.

3Single input - single output: termo usado para o caso de sistemas com uma entrada e uma saida.

4Single input - multiple output: termo usado para o caso de sistemas com uma entrada e mdltiplas saidas.

13
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3.1 O método das covariancias
Assumindo a estacionariedadeﬂ e ergodicidadel?f] dos processos envolvendo os sinais u

(entrada) e y (saida) coletados, as funcdes de autocorrelacdo e correlacao cruzada sdo expressas,

respectivamente, pelas séries discretas no dominio do tempo (Aguirre, [2007):

1 M
ru(k) = lim o u(g)ulk+ ) (3.1
7=0

Essas fungdes de correlacdo exercem papel de importancia na identificagdo de sistemas.
Como verifica-se nas equagdes (3.1)) e (3.2), essas fung¢des sdo robustas ao ruido devido o con-
ceito de média em suas defini¢cdes. Essas fungdes compdem a expressdo analitica que descreve

o método das covariancias, porém antes de enuncii-lo sdo necessdrias algumas consideragoes.

Considere o sistema estavel, ou seja, |h| < € com € € R (Campello et al., [2007), logo a
resposta y(k) de um sistema SISO estdvel é obtida a partir do somatério de convolugdo (Aguirrel,
2007):

y(k) = > h(i)ulk —1) (3.3)

comk=0,1,...,L—1,L,..., N — 1 amostras nos dados de entrada u(k) e saida y(k) tal que
h(i) representa a IRF no instante = 0,1,...,V — 1 amostras consideradas no truncamento.
O termo L refere-se ao nimero de atrasos no célculo das fungdes de correlacao. No entanto, ao

deslocar a eq. (3.3) em j amostras, obtém-se:

V-1
ylk+7) = h(i)u(k + j —1) (3.4)
i=0
substituindo a eq. (3.4) na eq. (3.2):
1 M v 1
ruy(k) = lim oo ZO 0 h(i)u(k + j — i) (3.5)
j i=

3 As propriedades estatisticas ndo variam com o tempo, ou seja, calculando a distribuicdo de probabilidade das
partes do sinal nota-se que cada parte preserva as mesmas propriedades estatisticas.

® As médias calculadas no tempo para uma funcio amostra sio iguais as médias estatisticas de todo o processo,
ou seja, a partir da observacio de uma tnica realizacdo nio tem-se informagdes adicionais observando-se diversas
realizagdes do processo.



Como h depende do indice 7, é possivel permutar os elementos da eq. (3.5)), tal que:

V-1 M
) = 300 i, o > ululs + (b= )
Considerando £ = 0,1, ..., L — 1 atrasos, segue imediatamente que:
V-1
Puy(k) = h(i)rou(k — i)
i=0
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(3.6)

(3.7

A equacdo (3.7) representa 0 método das covariincias e é conhecida como a equacio de

Wiener-Hopf. Ela descreve a CCF da entrada u(k) com a saida y(k), como sendo a convolugio
da resposta ao impulso h(k) com a ACF da entrada u(k). A partir disso, a eq. (3.7) pode ser

expressa na forma matricial:

Tuy(0) Tuw(0)  Tuu(=1) .o ruu(=V) h(0)
Tuy(1) _ Tuu(1) Tuu(0) coe T(1=V) h(1)
Tuy (L) Tuu(L) Ty(L—1) ... ry(L—=V) h(V)

Assim, a estimativa h = [(0) h(1) ... h(V)]T é obtida resolvendo:

1

h(0) Fau(0)  Tuu(=1) . rw(=V) | 7wy (0)
AU | () rw(0) s (1Y) Tuy(1)
h(V) Tuu(L) Twu(L—1) .. ru(L—=V) Tuy(L)

estimativa que baseia-se diretamente no processo de inversdo da matriz R,,,:
N -1
h = Ruu Fuy

Porém, este processo de inversao € limitado e apresenta duas desvantagens:

(3.8)

(3.9)

(3.10)

1. A ordem da matriz R,,,, depende do termo L no cdlculo das fun¢des de correlagdo e do

termo V no truncamento da IRF h do sistema. Se os termos L e V assumem valores

como, por exemplo, L = 10.000 e V' = 4000 amostras, o processo de inversao exigird a

inversdo (pseudo-inversa) da matriz I?,,, com ordem muito elevada;

2. A matriz R, deve ser bem condicionada numericamente e esse condicionamento de-

pende da natureza do sinal de entrada u do sistema. Se u € um sinal suave, ou seja, sinal

cuja ACF se afasta da ACF de um sinal puramente aleatério (ruido branco), implica em

uma matriz mal-condicionada.
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Para ilustrar o item 2, considere a fig. E ilustrada a funcio de autocorrelagio de trés
sinais, um puramente aleatorio e dois arbitrarios, u; € us. No cdlculo das ACFs, foi considerado
L = 100 atrasos. Conforme a fig. nota-se boa correlacdo entre o ruido branco e o sinal
uy. Logo, o grafico da ACF € um recurso no qual € possivel verificar a suavidade do sinal de
excitacdo. De acordo com a fig. [3.1] o sinal u; é menos correlacionado com o ruido branco
comparado ao sinal us, ou seja, o sinal u; € mais suave que o sinal us. Nessas condi¢des, o sinal
11 ndo garante bom condicionamento numérico da matriz R,,,. Portanto, o sinal de entrada deve
ser bem correlacionado com o ruido branco para garantir bom condicionamento numérico da

matriz R,,,. Na prética € invidvel aplicar um sinal de excitacio que seja bem correlacionado com

T T T
0.151 ——— ACF sinal arbitrario u 1]

—o— ACF sinal arbitrario u
— — — ACF ruido branco

2

0.1

o
o
a

|
=4
o
a

Funcéo de autocorrelagéo
o

-0.15 il

| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Atraso [I]

Figura 3.1: Funcao de autocorrelagao do ruido branco e dois sinais arbitrarios.

um ruido branco. Este fato deve-se a questdes de seguranca quanto a limitagdo da amplitude
do sinal de entrada para que nio ocorra nenhum dano na estrutura a ser modelada. Por outro
lado, essa é uma condi¢do menos restritiva comparada as restricdes de outros métodos nao-

paramétricos como, por exemplo, 0 método da convolu¢do (Aguirre, [2007).

No entanto, apesar da vantagem em relacio a outros métodos ndo-paramétricos de identi-
ficac@o quanto ao tratamento do ruido, o método das covariancias apresenta algumas limita¢des
conforme citado os itens 1 e 2 apresentados anteriormente. Assim, uma forma eficiente e bem
conhecida de contornar esses efeitos indesejdveis € o uso das fungdes de base ortonormal como
segue na se¢do [3.3] Esta expansdo consiste em escrever a [RF em termos de uma base ortonor-
mal composta por funcdes que inserem dindmica similar a dindmica do sistema real no modelo
a ser identificado. A se¢do[3.2]revisa o método das covariancias para identificagdo de muiltiplas
IRFs associadas a sistemas do tipo SIMO.
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3.2 Estimativa de multiplas IRF's através do método das co-

variancias

Em algumas aplicagdes préticas € comum no sistema a ser identificado a medicdo de
mais de uma saida. Neste sentido, esta secdo faz uma revisdo do método das covariancias na
identificacao das multiplas IRFs do sistema que possui multiplas saidas. Para tanto, considere
afig. com a ilustragdo de um sistema SIMdH com uma entrada e P saidas.

u SISTEMA SIMO - IRFs
hy; hy, ... hpy

Figura 3.2: Representagdo de um sistema dinAmico com uma entrada e P saidas.

Assim, o método das covariancias para o caso de sistemas do tipo SIMO € expresso como:

<

-1

Pup () = > Byt (i) (k — 1) 3.11)

i

I
o

tal que p =1,2,... P saidas e o vetor r,, contém as P CCF e € descrito como:
T
Ty, = [ Tuy, Tuys --- Tuyp ] (3.12)
Do mesmo modo, vetor h,,; considera as P IRF's do sistema:

T
hm:[h11 hyy ... hpl] (3.13)

Na notacado ﬁij o termo ¢ representa o ponto de medi¢do e o termo j o ponto de excitacdo do
sistema. Assim, € possivel identificar as P IRF's resolvendo o conjunto de equacdes:

V-1

Pup (F) = > hia (D)ru(k — ) (3.14)
-

Tuys (k) = ho1 (1) yu(k — 1) (3.15)
=0

!'Single-input/multiple-output: termo utilizado para sistemas com uma entrada e miltiplas saidas.
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V-1
Pugp () =) hp1(§)ruu(k — 1) (3.16)
=0

cuja solucdo exige a inversdao da matriz R,,,,. Com isso, seguem as estimativas das IRFs:

hy, = Rjlry, (3.17)
hy = Rjlry, (3.18)
hpy = Rjl'ry, (3.19)

Porém, conforme mencionado na se¢do 3.1} o processo de inversdo da matriz I?,,, apresenta li-
mitacdes. Neste contexto, o uso das fungdes de base ortonormal pode ser uma forma eficiente de
contornar essas limitacdes e efeitos indesejaveis no processo de identificacdo das IRFs. Logo,

a sec¢do [3.3]revisa a expansdo do método das covaridncias em base ortonormal.

3.3 O método das covaridncias expandido em base ortonor-

mal

O método das covariancias pode apresentar algumas desvantagens na identificacdo das
funcdes de resposta ao impulso /RFs, devido a sobreparametrizacdo do modelo e a natureza
fisica do sinal de entrada do sistema. Neste sentido, esta se¢do mostra o método das covarian-
cias expandido em base ortonormal. Uma forma alternativa e bem conhecida que viabiliza o

processo de identificacdo das IRF's.

Para tanto, considere um sistema com uma entrada e P saidas SIMO conforme segue
a ilustragcdo na figura Assuma o sistema do tipo FIRE] e as P IRFs estdo descritas pela

combinacdo no dominio z:

h,(z2) = a0 (2) + P Wy (2) + ...+ a(Jp)\IfJ(z) (3.20)
tal que ag-p ) representa o vetor de coeficientes da projegdo de cada IRF h,(z) na base ortonor-
mal B composta pelas fungdes W;(z),com j =1,2,...,J fungdesep = 1,2,..., P saidas do

sistema. A partir da eq. (3.20) considere as P IRFs do sistema:

hi1(2) agl) agl) . af,l) Uy (2)
hoi (2 S Wy(z

St T A F a1
hpi(2) agp) oz(zp) . agp) U,(z)

"Finite impulse response: resposta ao impulso finita.
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A ortonormalidade da base B = {W¥;,U,, ...,V ,} segue imediatamente da seguinte pro-
priedade (Campello et al., 2007):

o= 1 quando!=m
D Wik, (k) = (3.22)
prd 0 quando ! # m

No entanto, ao calcular a transformada z inversa da eq. (3.20), identifica-se as IRFs no dominio

do tempo:

J
By (i) = &Py (i) + ..+ o) = ol (i) (3.23)
j=1

A escolha das fungdes ortogonais W;(z) que compdem a base B de projecdo das IRF's
hp1 depende do tipo do sistema a ser identificado. Em sistemas com dindmica de 1* ordem,
pode-se utilizar as fun¢des de Laguerre, pois o sistema possui polo real (Wahlberg, [1991). Por
outro lado, para sistemas com dindmica dominante de 2° ordem, as fun¢des ortogonais de Kautz
sd0 muito uteis, pois sao fungdes que possuem pares de pélos complexos conjugados e inserem
dindmica oscilatdria no sistema (Kautz, 1954)). H4 classes de sistemas onde € possivel combinar
os dois tipos de funcdes: Laguerre e Kautz. Porém, esses sistemas onde € possivel utilizar os

filtros de Kautz em conjunto com filtros de Laguerre nio serdo abordados neste trabalho.

Uma vez escolhidas as fungdes que compdem a base ortonormal, é necessdrio obter o

()

valor de cada coeficiente que compde o vetor ¢; para estimar as IRFs ﬁpl. Contudo, note que

ao substituir a equacdo (3.23) na equagdo (3.11)) de Wiener-Hopf, segue que:

V-1 J

Puy, () = Y > a0 (i) ruu(k — i) (3.24)

=0 j=1

V-1
& 1y (k) = Z “’)Zzpj i) (b — 1) (3.25)

desde que:
V-1
vi(k) = () Ruu(k — i) (3.26)

S

¢ possivel obter os coeficientes que formam o vetor o;” resolvendo:

J
Tuy, (k) = alPu;(k) (3.27)
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que pode ser expressa como:

¢ ( Y ) ( (D) ) )

Tuy, (0) o8
1
un (1) ay
1
> Tuyl (L) < > a‘(fz) <
Tua (0) o’
Fups (1) r o ... o o
b 0T ...0 ?
: =1 . . . . : (3.28)
\ Tuy2 (L) ) O O . . \ aSZ) )
: P.LXJ.P :
( ) ( (P)
e (0) o
P
Tuyp (1) ag )
(P)
LU Ty (L) J ) pLx1 U ) ) uexa
sendo ' a matriz com os termos v; conforme segue a igualdade:
v1(0) va(0) ... wvy(0)
v1(1) wvo(1) ... wy(1
po | @ w0 (3.20)
U1 (L) UQ(L) e 'UJ(L)

Neste caso € necessdrio a inversao da matriz de ordem LxJ com J << V, composta

pelos elementos v; (da Silva et al.,|2009). Uma vez obtido o valor de cada coeficiente oz;p ), é
possivel estimar as PP IRF's do sistema resolvendo:
J
by (i) =Y oV (i) (3.30)
j=1

Portanto, quando as fung¢des de ;(7) sdo bem empregadas € possivel reduzir a ordem do modelo
a ser identificado pois € necessdrio inverter uma matriz cuja ordem depende diretamente do

nimero de funcdes que compdem a base ortonormal de projecdo do método.

3.4 Consideracoes finais

O método das covariancias € um método de grande utilidade pratica devido a sua ro-
bustez ao ruido. Porém, este método apresenta algumas desvantagens como efeitos de so-

breparametrizacao e matrizes mal-condicionadas. Neste sentido, este capitulo revisou a for-
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mulacdo detalhada do método expandido em base ortonormal para identificacdo de sistemas do
tipo SIMO. Sistemas SISO segue como um caso particular da formulagao revisada, basta tomar
P=1.

A partir da abordagem proposta, é possivel verificar uma redugao significativa nos termos
associados ao processo de identificacdo das IRFs do sistema. Enquanto o método classico das
covariancias exige a inversdo de uma matriz cuja a ordem LxV depende do nimero de atrasos
L no calculo das func¢des de correlacdo e de amostras amostras V' no truncamento da /RF, o
método expandido em base ortonormal exige a inversdao de uma matriz cuja ordem Lx.J depende

do mesmo numero de atrasos L e J funcdes da base ortonormal. Com efeito, tem-se J << V.

A base ortonormal adotada neste trabalho € a base B(j,) formada pelas fung¢des orto-
gonais de Kautz. Assim, segue no capitulo E| uma descri¢do da base Bj,.), base de grande
utilidade em conjunto com o método das covariancias na identificacdo de IRF's associadas a

sistemas mecanicos com dindmica dominante de 2% ordem.
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Capitulo 4

Os filtros de Kautz

A expansdo do método das covaridncias em base ortonormal, revisada no cap. [3] permite
contornar efeitos indeseja’weisno processo de identificacao das fungdes de resposta ao impulso
IRFs. Porém, as fungdes adotadas para formar a base ortonormal depende do tipo de sistema
a ser identificado. No entanto, essa dissertacdo visa identificar as multiplas /RF's de sistemas
mecanicos vibratérios com dindmica dominante de 2* ordem. E, para atender esta finalidade, é

adotada a base ortonormal formada pelas fun¢des de Kautz denotada por B(;q.).

Neste sentido, o objetivo deste capitulo é descrever as caracteristicas e propriedades das
fungdes de Kautz que exercem papel de importancia nessa dissertacdo. No entanto, sdo re-
visados alguns conceitos de Algebra e Processamento de Sinais para subsidiar o processo de

descricao das fun¢des de Kautz.

4.1 A base ortonormal de Kautz e o processo de Gram-Schmidt

Nesta secdo, segue o processo de descricao da base ortonormal de Kautz envolvendo o
procedimento de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt combinado com técnicas e conceitos de

filtragem/processamento digital de sinais.

4.1.1 Nocoes Preliminares

Inicialmente, considere as fungdes X (z), Y (z) pertencentes ao espaco de Hilbert 7% ( E)
detalhado no apéndice B dessa dissertagdao. O produto interno entre as fungdes X (2), Y (z) é

definido por:
< X,¥ 5= § x()v (/)% 4.1)
= — z Z)— .
’ 271'] a z

2Efeitos devido os sinais que sio coletados com niimero elevado de amostras ou sinais suaves que implicam
em matrizes mal-condicionadas.

23
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onde o operador barra ~ denota o complexo conjugado. A norma de X (z) é descrita por:

IX]|=v<X, X > 4.2)

Outro resultado relevante € a féormula integral de Cauchy. Desde que a funcdo X seja holomorfzﬂ
para pontos no interior da circunferéncia de raio unitario (CRU) .7 (Oppenhein and Schafer,

1998)), segue a igualdade:
1 X(z)

X =
(20) 25 J 7 2 — 2o

dz 4.3)

4.1.2 O procedimento de Gram-Schmidt e os filtros de Laguerre

Considere as fungdes (;(2), (2(2) € % (FE) Linearmente Independente (L.I.), ou seja, a
igualdade:

Oélgl (Z) -+ OéQCQ(Z) =0 (44)

¢ satisfeita desde que a; = s = 0. Portanto, sdo vélidas as igualdades:

G = NG =1 (4.5)
< G(2),G(2) >=0 (4.6)
No entanto, uma base ortonormal B = {F}, F5} pode ser construida a partir das fungdes

(1(2), (2(2), utilizando o procedimento de Gram-Schimidt:

Ki(z) = G(2) (4.7)
K
Fi(z) = ﬂ??f%Z%T (4.8)
Ky(z) = G(2)— < Gl2), Fi(2) > Fi(2) (4.9)
K
Fy(z) = ”}(EEE;” (4.10)
Note que a partir das equagdes:
K1 (Z)
Fi(z) = 4.11
AN TEIE] @1
Ks(2)
Fy(z2) = —— 4.12
S TEE] 12
segue imediatamente que:
IF1(2)[| = [I1F2(2) ] =1 (4.13)

Funcio diferencidvel nio somente no ponto a, mas em um disco aberto centrado em a no plano Argand-Gauss.
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Outra observagdo relevante é o produto interno entre as fungdes Fy(z) e F(z):

< Fy, Fy > (< G(2), Fy > — < G(2), Fy > ||Fu]?) =0 (4.14)

e

pois | Fi(2)|| = 1. A partir das equagdes (4.13) e (4.14)), é garantida a propriedade de ortonor-
malidade da base B formada pelas funcdes F7i, F5.

Agora, considere | = ﬁ tal que a € R. De acordo com o procedimento de Gram-
Schimidt, segue que:

F(z) = —22 (4.15)

(4.16)

a
1y 1 1 &
2§ JT z—az"l—a 2

= == 4.17)

(4.18)

Entretanto, ao multiplicar a fun¢do F(z) por um filtro passa-tudo de primeira ordem H,(z) =

1=4z seguem as funcdes:

zZ—a

(4.19)

conhecidas como as funcdes de Laguerre ou filtros de Laguerre no caso de aplicacdes em pro-
cessamento/filtragem de sinais. A partir disso, segue a subsegdo [4.1.3] com a descri¢do das
funcgdes de Kautz baseada em tépicos discutidos nesta subsecgao.

4.1.3 A base ortonormal de Kautz

Inicialmente, considere as constantes b, c:

h— (4.20)

c=—fp 4.21)

tal que § = 0 + jw € C é o pdlo correspondente ao modo de vibrar do sistema considerado,
com 0, w € R e 3 o complexo conjugado de 3 ambos descritos no interior da CRU .7, ou seja,

|8] < 1e|B] < 1. No entanto, b, ¢ sdo constantes reais. De fato,

2re(3)

:TWCC:_|B|2 (4.22)
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A partir das constantes b e c definidas, considere o filtro passa-tudo de segunda ordem:

—c22+b(c—1)z+1

Hy.(z) = 4.23
bel?) 224+ b(c—1)z—c¢ (4.23)
obtido a partir do produto das fungdes Fj(z) = 12__%2 e F3(2) = 1;:3 . Logo, segue a base
ortonormal de Kautz com J fungdes:

Braw) = {¥1(2), ¥a(2), ¥3(2), Wu(2),..., ¥y_1(2), ¥(2)} (4.24)

descrita pelos pares de funcdes (Heuberger et al., 2005):

VI—PVI= @ |
Wy 1(2) = Hy ()71 4.25
2-1(2) 22+b(c—1)z—c[ bel(2) (4.25)
z—0b

\Ijgj(Z) = \112]‘_1(2) (426)

ViR

4.2 Consideracoes finais

Dentre as diversas aplica¢des das fungdes ortonormais de Kautz (OKF's) citadas no cap.
2] em identificacdo de sistemas vibratdrios essas fungdes exercem papel de importancia. Elas
inserem dinamica oscilatéria no modelo a ser estimado, pois as constantes b, ¢ sdo fungdes dos

polos que dependem dos parametros modais frequéncia natural w,, e fator de amortecimento &

529—1,29 = _ggwng + jwng\/ - Sg (427)

tal que g = 1,2,...,G modos de vibrar. Assim, construir a base ortonormal de Kautz B4,

como segue a igualdade:

para utiliza-la em conjunto com o método das covariancias exige o conhecimento dos paradme-
tros modais wy,, &, do sistema. Para atender esta finalidade, segue no cap. [5|um procedimento
numérico que viabiliza a obteng¢do do valor 6timo correspondente aos parametros modais w;,g, &g

uteis na confeccao dos filtros de Kautz que, a priori, sdo desconhecidos.

Em termos préticos, é considerado (o512 = S24-1,29 Pois 0 método de identificagdo
proposto envolve algumas transformacdes de dominios € sy,_1,2, € uma nota¢do conveniente

para pélos de sistemas descritos no dominio s.



Capitulo 5
Procedimento Numérico Multiobjetivo

O processo de identificacdo das funcdes de resposta ao impulso /RF's expandido em base
ortonormal, revisado no cap. [3| permite a obtengdo de uma estimativa para cada IRF do sistema
a partir do conhecimento dos dados de entrada e saidas. No entanto, os sistemas em estudo
nessa dissertacao sdo de caricter oscilatorio. Logo a base ortonormal adotada para expansao do

método das covariancias € a base B4, formada pelas fungdes ortogonais de Kautz descritas
no cap. 4

Em termos praticos, a confeccdo da base ortonormal de Kautz exige o conhecimento dos
parametros modais do sistema, a frequéncia natural w,, e o fator de amortecimento &, pois de
acordo com o cap. 4} os polos que formam as fun¢des de Kautz sao expressos em funcio desses
parametros modais. Porém, é comum em problemas de identificacdo o desconhecimento desses
parametros modais. Logo, € necessdrio o uso de um procedimento numérico que viabilize
a obtencdo dos valores 6timos desses parametros. Neste sentido, o objetivo deste capitulo é
apresentar um procedimento numérico multi-objetivo, ou seja, um problema de otimizacdo com
multiplas funcdes objetivo que viabilizem a busca do valor 6timo associado a cada parametro
modal do sistema. Uma vez encontrado o valor desses pardmetros modais, € possivel construir

as func¢des de Kautz e, portanto, identificar as IRFs do sistema.

5.1 Consideracoes iniciais

Considere um sistema vibratério do tipo SIMO E] com P saidas e G modos de vibrar.
Para cada modo de vibrar, associam-se os pardmetros modais: frequéncia natural w,,, e fator
de amortecimento {,. Cada modo de vibrar esta relacionado com o respectivo par de pélos do
sistema, ou seja, um sistema com G = 5 modos de vibrar possui 5 pares de p6los complexos
conjugados. Os pares de polos sp,_1 24 associados ao respectivo modo de vibrar sio represen-

S9g-1,29 = —Eqlng T gy /1 — €2 (5.1)

!'Single-input/multiple-output: uma entrada e miltiplas saidas.

tados pela expressao:

27
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talque g = 1,2, ..., G modos de vibrar. Dessa forma, o procedimento numérico descrito nesse

capitulo visa obter o valor 6timo dos parametros modais que compdem o vetor:

p=wn War ... wog & & ... &)" (5.2)

Além disso, o procedimento numérico consiste em minimizar o valor de maltiplas funcdes ob-
jetivo como segue na se¢ao Neste caso, sdo consideradas duas classes de funcdes objetivo:

Flerroyp € Flcorr)p- Porém, antes de menciona-las convém considerar a igualdade:
N
Y(kaw (k. p) = Y _ (i, p)u(k — i) (5.3)
i=0

tal que yrqu)(k, p) representa o vetor com as P respostas estimadas usando o método das
covaridncias expandido na base de Kautz, processo descrito no cap. 3l O vetor y(xqeu(k, p) é

EXpresso como:

T
Y(k’au)(ku p) - |: y(k’au)l(k7 P) y(kau)2<k7 P) s y(kau)P(k» P) i| (54)

Analogamente, segue o vetor fl(k:, p) com as P IRFs do sistema:

N R " R T
Bk p) = | bk p) honlkop) . Bl p) | (5.5)

Na notagao ﬁij o termo ¢ representa o ponto de medicdo e o termo j o ponto de excitacdo do
sistema. Agora, considere e,(k, p) o erro obtido a partir da diferenca entre a p-ésima saida

experimental y,(k) coletada e a p-ésima safda yxqu)p(k, p):

ep(k, P) = Yp(k) = Ytkawyp(k, P) (5.6)

tal que p = 1,2,..., P saidas do sistema. Assim, o objetivo € minimizar cada erro e, para
garantia de boa predicido no modelo estimado para o sistema real, ou seja, boa estimativa para as
IRFs identificadas. Logo, a primeira classe de func¢des objetivo a ser considerada no problema

de otimizagdo consiste no célculo da norma euclidiana dos erros e),:

(5.7)

sendo p = 1,2,..., P saidas tal que N representa o nimero de amostras coletadas nos sinais

de saida.

Por outro lado, considere r.,),(!, p) a p-ésima fungdo de correlagio cruzada CCF entre o
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erro e, (k, p) € a safda Ygrau)p (K, p):

M

=D eGPk (L + 5. p) (5.8)

7=0

enllop) = Jim 5

tal que [ representa o atraso no cdlculo da CCF. Logo, a segunda classe de funcdes objetivo a

ser considerada no problema de otimizagdo consiste no célculo do desvio padrdo das funcdes

T(ey)p(l> p):

L
1
F(corr)p( Z ey)p 7n(ey):n(la p)) ’ (5.9)
sendo 7 (¢, (1, p) a média aritmética dos termos r(c,,(/, p) com [ = 1,2, ..., L atrasos consi-

derados no célculo das CCF. Diferentemente da primeira classe de fun¢des que calcula a norma
do erro e, (k, p), a segunda classe de fungdes consiste no célculo da correlagdo de cada resposta

estimada y(xqu)p (K, p) com o respectivo erro e, (k, p).

5.2 Procedimento multiobjetivo

A partir das classes de fun¢des objetivo mencionadas anteriormente na se¢ao|5.1, Fierro)p(k, p)
e Fleorr)p(l, p), segue o problema de otimizagdo multi-objetivo:

min {F(ewo)p<k, p), F(Cm,r)p(l, p)} (510)
sujeito a:
Wng > Wn(inf)g fg > 5(inf)g7wng < Wn(sup)g » gg < f(sup)g (511)
Wng, §g = 0 (5.12)
sendop =1,2,..., Psaidase g = 1,2,..., G modos de vibrar do sistema. Os valores wy, i, f)y €

&(inf)g Tepresentam limitantes inferiores no processo de busca dos parametros modais frequéncia
natural w,, e fator de amortecimento §,. Analogamente, 0s valores Wy, (sup)g € &(sup)y FEPresentam

os limitantes superiores.

Para resolugdo do problema de otimizagdo proposto pode-se utilizar algoritmos como a
programacdo quadratica sequencial SOQP (Boggs and Tollel 1995), o algoritmo de pontos in-
teriores, algoritmos genéticos, etc. Esta dissertacdo considera o algoritmo SQP como método
de solugdo para o problema de otimizacao multi-objetivo envolvendo os pardmetros modais do

sistema. A partir disso, segue na se¢do |5.3|uma breve descri¢do do algoritmo adotado.
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5.3 Algoritmo de solucao SQP

De acordo com Boggs and Tolle (19935)), desde a popularizacdo a partir do ano 1970,
o algoritmo programacdo quadrética sequencial SQFE] tem exercido papel de importincia na
resolucao de problemas de otimizacao nao-linear com restrigdes. Esses problemas de otimiza-
¢do ndo-linear, para o caso em que pretende-se minimizar a fun¢do objetivo, geralmente sdao

descritos como (Boggs and Tolle, [1995):

min f(x) (5.13)
sujeito a:

h(x) =0 (5.14)

g(x) <0 (5.15)

onde f : R" — R, h: R" — R™e g : R" — RP. A partir do problema proposto, o
emprego da técnica da programacdo quadrética sequencial permite transformar a funcdo ob-
jetivo f(x) em funcdes quadrdticas e as restri¢des h(x), g(x) em fungdes lineares (Sandrini,
20035). Conforme Sandrini (2005), a SQP € uma técnica de otimizacao que resolve as condi¢des
de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) também conhecidas como condi¢des necessdrias de primeira

ordem. Essas condicdes sao satisfeitas desde que:

Vo L(x* N 1) = V(@) + (A Vh(z*) + (p5) ' Vg(a*) =0 (5.16)
h(z*) =0 (5.17)

g(z") <0 (5.18)

prg(x*) =0 (5.19)

0> 0 (5.20)

tal que £ € a funcdo lagrangeana, A o multiplicador de Lagrange associado as restricdes de igual-
dade e 1 o multiplicador de Lagrange associado as restricdes de desigualdade. As condi¢des
enunciadas de primeira ordem (KKT) devem ser satisfeitas para que x*) seja um 6timo local
de um dado problema de otimiza¢do ndo-linear com restrigdes. Dessa forma, o método SQP

resolve o seguinte problema (Sandrini, 2005):

1
min V7 f(2*))d + 5dTH(x(’f), AR kg (5.21)

sujeito a:
h(z®) + VT h(z®)d =0 (5.22)

2Sequential quadratic programming.
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gz + VT g(z")d <0 (5.23)

tal que d € R". Resumindo, a ideia basica no algoritmo SQP é aproximar a solucido z¥) da
k-ésima etapa do processo iterativo por um sub-problema quadrético e usa-la para a construg¢ao

(k+1

de uma melhor solugio 1 (Boggs and Tolle, |1995). Maiores detalhes do algoritmo podem

ser encontrados nos trabalhos de [Sandrini| (2005) e Boggs and Tolle| (1995)).

5.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o procedimento numérico multi-objetivo adotado para a
busca dos pardmetros modais que compdem as fungdes de Kautz. No procedimento apresentado
para sistemas do tipo SIMO, usam-se as fungdes Fi.,,,), obtidas a partir da diferenga entre a
resposta estimada usando o método das covariancias expandido em base ortonormal com a
resposta real do sistema. Logo, sdo minimizadas, simultaneamente, as fungdes Fi.oqr), que
envolvem a funcdo de correlacdo cruzada CCF do erro com resposta estimada e as funcdes
Flerro)p. Para solugdo do problema de otimizagdo, € adotado o algoritmo SQP. Por isso, este

capitulo apresentou uma breve descri¢do do algoritmo.

Assim, o procedimento numérico multi-objetivo descrito neste capitulo € utilizado em
conjunto com o método das covariancias expandido em base ortonormal de Kautz, revisado no
cap. [3]e no cap. [} para a identificacdo das IRF's envolvendo uma simula¢do numérica e um

teste experimental, ambas aplicadas em estruturas mecanicas vibratdrias e detalhadas no cap. [6]
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Capitulo 6
Resultados

Este capitulo estd dividido em duas secdes: simulacdo numérica e a simulacdo experi-
mental. Na secdo [0.1] sdo descritos os passos para a simulagido de um sistema massa-mola-
amortecedor com trés modos de vibrar cujo objetivo principal é o grafico das IRF's hy1, hoy €
hs1 obtido a partir do conhecimento dos dados de entrada que refere-se a forca aplicada em um
bloco e dados de saida que representam o deslocamento de cada bloco. Essas IRF's sdo obtidas
a partir do método das covariancias expandido na base ortonormal de Kautz. Para a viabilizacao
da confecgdo das fungdes que compdem a base ortonormal de Kautz B, € empregado o algo-
ritmo de programacdo quadratica sequencial SQP, til para solu¢do do procedimento numérico

envolvendo multiplas fungdes objetivo.

O procedimento € testado, também, em uma estrutura mecénica vibratéria como segue
na se¢do [0.2] Trata-se de uma viga na condic@o livre-livre tal que o objetivo € identificar as
multiplas /RFs a partir do dado de entrada gerado por um excitador eletrodinamico (Shaker) e 5
saidas coletadas com acelerdmetros. E implementado o mesmo processo utilizado na se¢io
porém com algumas consideracdes extras e pertinentes na coleta de dados experimentais como

a descricao dos aparelhos utilizados, fotos da bancada, etc.

6.1 Exemplo numérico: sistema mecanico vibratorio com trés

graus de liberdade

Inicialmente, considere o sistema dindmico ilustrado na fig. [0.1] Trata-se de um sistema
massa-mola-amortecedor cuja for¢a u; representa a entrada e o deslocamento y; de cada massa

representam as respectivas saidas com ¢ = 1,2, 3.

33
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Figura 6.1: Sistema mecénico vibratdrio com trés graus de liberdade.

6.1.1 Consideracoes iniciais

Nesta subsecao sao considerados os aspectos fisicos do sistema simulado para, em seguida,
coletar os dados de entrada/saidas e aplicar o método de identificacdo proposto. E detalhado o
conjunto de equacdes que compdem a modelagem matematica do sistema e suas caracteristicas
que serdo uteis na comparacao dos resultados baseados no modelo real e resultados obtidos a
partir do modelo estimado usando as fun¢des de Kautz.

Note que o sistema ilustrado na figl6.T| é expresso em funcdo dos pardmetros fisicos:
massa m; [kg| , amortecimento viscoso ¢; [N.s/m| e rigidez k; [N/m]| com ¢ = 1,2,3. Assim,
para obter o conjunto de equagdes diferenciais que descrevem-no, considere o diagrama de

corpo-livre associado a cada massa:

Y by V3
L
ki, 2 kz(yz_yl) ks(ys_J’2)
€Y m Cz(%_)ﬁ) m, Cs(yfyz) ms

Figura 6.2: Diagrama de corpo livre com a forca atuando sobre o primeiro bloco.

Aplicando a segunda lei de Newton:

> f=mi 6.1)
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seguem as equagdes do movimento (Meirovitch, [1975):

w4+ (Y2 — 1) + k2(y2 — y1) — a1y — ki = mah (6.2)
ug + c3(Ys — o) + k3(ys — y2) — c2(Yo — 1) — ka(y2 — y1) = Mot (6.3)
uz — c3(ys — y2) — k3(ys — y2) = msys (6.4)

que podem ser rearranjadas na seguinte forma:

mayi + (¢ + c2)th — ca¥o + (k1 + k2)yn — Koy = wa (6.5)
Mmayo — Coy1 + (c2 + 3)02 — c3ys — kot + (ko + k3)yo — ksys = 0 (6.6)
Mays — C3Y2 + C3Ys — ksya + ksyz = 0 (6.7)

Note que a partir das equagdes (6.5),(6.6) e segue a equacdo matricial do movimento:
My +Cy+Ky=u (6.8)

tal que as matrizes M, C e K sdo dadas por:

m; 0 0
M = 0 mo O (6.9)
0 0 mg
c1+cy —cy 0
C= —Ccy  Cotc3 —c3 (6.10)
0 —Cy C3

]{31 + ]{?2 —kg 0
K= —ko kot ks —k3 (6.11)

0 —ko ks
A partir da modelagem matemadtica geral apresentada na eq. (6.8)), serd atribuido o valor de cada
parametro fisico para iniciar a simula¢do. A ideia € excitar o sistema com uma forc¢a aplicada

apenas ao bloco de massa m; e, em seguida, medir o deslocamento dos trés blocos. Neste caso
trata-se de um sistema SIMO1

6.1.2 Dados de pré-processamento

Inicialmente, considere o sistema ilustrado na fig. [6.1] O valor de cada pardmetro fisico
que compdem a equagdo matricial do movimento estd descrito na tab. [6.1]

I'Single-input/multiple-output: uma entrada (forca u aplicada ao bloco de massa m;) e miltiplas saidas (deslo-
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Tabela 6.1: Parametros fisicos do sistema.

Parametros Valores
ma 3 [kg]
m3 4 [kg]
c1 2 [N.s/m]
Co 2 [N.s/m]
C3 2 [N.s/m]
kq 1000 [N/m]
ko 1000 [N/m]
ks 1000 [N/m]

Assim, a partir da eq. (6.8) segue o modelo matemitico do sistema simulado:

2.0 0 4 -2 0 2 -1
03 0|y+] -2 4 —2|y+10°]| -1
0 0 4 0 —4 2 0 -1

0
-1
1

y:

Uy
0
0

(6.12)

O modelo apresentado acima admite a seguinte representagdo em espaco de estados (Ogata,

1997):
[0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0
. 0 0 0 0 0 1
7 | Z1000 500 0 0 —2 1 0
333.3  —666.7 333.3 0.6667 —1.333 0.6667
0 250  —250 0 0.5  —05 |
1000 0 0
y = [010000]|x
(001000

x+

u (6.13)

(6.14)

tal que x representa o vetor de estados para o sistema representado no dominio do tempo con-

tinuo em fun¢do de ¢. E conveniente representar o sistema em espago de estados pois € uma

forma alternativa de estudar o comportamento dinamico do sistema com informacdes que sao

camento de cada bloco).
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obtidas a partir da matriz dindmica A:

0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0
Ao ] 0 0 0 0 0 1 6.15)
~1000 500 0 -2 1 0
333.3 —666.7 333.3 0.6667 —1.333 0.6667
0 250  —250 0 05  —05 |

Neste caso, informacdes como os autovalores associados a matriz A representam os pé6los do
sistema. Como trata-se de um sistema mecanico vibratério com trés modos de vibrar, considere

os trés pares de polos complexos conjugados do sistema no dominio s:

s12 = —0.0573 £ 57.5717 (6.16)
s34 = —0.5588 & 723.6321 (6.17)
s56 = —1.3005 % 736.0396 (6.18)

Note que os polos possuem parte real negativa, ou seja, estdo todos no semi-plano esquerdo no
plano Argand-Gauss como ilustra a fig. [6.3] abaixo. Nessas condigdes, trata-se de um sistema

ero Map

40

307

207

10¢

eixo imaginario
O

-10t

-20+

_30,

-15 -1 -0.5 0 0.5 1
eixo real

Figura 6.3: Mapa dos pares de pdlos do sistema.

linear estdvel (Chen, |1999). No entanto, os polos sy,4_1 2, para o sistema com g = 1, 2, 3 modos
de vibrar, podem ser descritos como:

S29—1,2g = _fgwng + jwng\/ 1 - 53 (6.19)

tal que §, e w,, sdo conhecidos, respectivamente, como fator de amortecimento e frequéncia
natural. Logo, segue na tabela [6.2] o valor da frequéncia natural e do fator de amortecimento

associado ao respectivo modo de vibrar.

Convém ressaltar que os polos apresentados anteriormente se referem ao sistema descrito
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Tabela 6.2: Parametros modais do sistema que compdem os pares de pélos complexos associa-
dos aos modos de vibrar.

Parametros modais | w,,; [rad/s] w2 [rad/s] w,3 [rad/s] & & &3
Valor 7.5720 23.6387 36.0630 0.0076 0.0236 0.0361

no dominio continuo s. Porém, os mesmos podem ser descritos no dominio discreto z a partir

da transformacgao (Oppenhein and Schafer, 1998)):
Zag1,9g = €710 (6.20)

com g = 1,2, 3 modos de vibrar e At o periodo de amostragem. Além da transformacdo citada,
existe a transformacdo bilinear (Oppenhein and Schafer, |1998) que também pode ser utilizada
para converter o sistema do dominio continuo s para o dominio discreto z. Logo, a partir da eq.

(6.20) seguem os trés pares de polos complexos conjugados do sistema no dominio z:

212 = 0.9852 % 50.1639 (6.21)
234 = 0.8599 % j0.4863 (6.22)
256 = 0.6877 %+ j0.6870 (6.23)

Diferentemente do caso para sistemas continuos onde é necessdrio que os polos estejam no
semi-plano esquerdo no plano Argand-Gauss, para garantia de estabilidade de sistemas discre-
tos € necessdrio que os polos do sistema estejam situados no interior do circulo de raio unitdrio
CRU (Oppenhein and Schafer] [1998). O exemplo simulado na eq. (6.12)) ¢ um sistema estdvel
no dominio z, pois € de fécil verificagdo que seus polos zy,_1 24 €stdo no interior da CRU. Além

das informagdes, pdlos e parametros modais do sistema simulado, seguem as trés IRFs tedricas
ilustradas na fig.

Por fim, na tab. encontram-se os dados de pré-processamento: taxa de amostragem,
o periodo de amostragem e o nimero de amostras consideradas na simulacdo. A taxa de
amostragem F's considerada equivale a 8 vezes a frequéncia maxima 5.7396 H:z para evitar
o efeito de aliasing no processo de identificacao das IRF. sﬂ

Tabela 6.3: Dados de pré-processamento utilizados na simulagdo.

Taxa de amostragem H z Periodo de amostragem df Numero de amostras N
45.9169 0.0218 4096

>Teorema da amostragem (Nyquist).
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Figura 6.4: Funcdes de resposta ao impulso do sistema.

6.1.3 Dados de entrada e saidas do sistema

No sistema simulado o sinal de entrada ilustrado na fig. [6.5] ¢ um sinal puramente
aleatc’)ri aplicado ao bloco de massa m,; . E conveniente filtrar o sinal pois, neste caso, a
dindmica do sistema estd em uma faixa de 0 a 6 Hz, logo pode-se empregar um filtro Butter-
worth de ordem 12 com frequéncia de corte em 7 Hz. Assim, ao aplicar a for¢a u; ao bloco de

massa m; sao obtidas as respostas v, y» € ys ilustradas na fig. [6.6]

E conveniente adicionar ruido aos sinais de saida do sistema, pois em muitas situacdes
os sinais coletados estdo contaminados. L.ogo, em cada resposta do sistema simulado foi adi-
cionado ruido com 1% de amplitude de RMS. Assim, segue na subsecdo [6.1.4] a identificacdo
das IRFs usando o método das covaridncias descrito no cap. [3] Na subsecdo sao mostradas
as IRF's obtidas a partir do método das covariancias expandido na base ortonormal de Kautz,

detalhada em 4 etapas a partir de fluxogramas.

3Ruido branco com distribui¢io normal.
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Forga [N]
a)

0 5 10 15
Tempo [s]

Figura 6.5: Entrada do sistema: forca u; aplicada ao bloco de massa m; .

x 10~ x10

Deslocamento [m]
o

Deslocamento [m]
o

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tempo [s] Tempo [s]

(a) Deslocamento 1 (b) Deslocamento y5

x10~°

Deslocamento [m]
o

0 5 10 15 20 25
Tempo [s]
(c) Deslocamento 3

Figura 6.6: Saidas do sistema: deslocamento dos blocos de massa my, my € ms.

6.1.4 Estimativa para cada IRF via método das covariancias

A partir do conhecimento dos dados de entrada e saidas do sistema, as IRFs do sistema

sdo obtidas resolvendo o conjunto de equacdes de Wiener-Hopf:

3000

Tuy(k) = D B()ra(k =) (6.24)
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de tal forma que as estimativas hi1, hoy € h3; dependem diretamente do processo de inversdo da

matriz R,
illl = R;ulruyl (625)
il’?l = R;'[}rqu (626)
har = Ry Ty, (6.27)
sendo 7 = 1,2,...,3000 amostras consideradas no truncamento das IRFse k = 1,2,...,3000

atrasos considerados no célculo das funcdes de correlacdo. Neste caso, a matriz de toeplitz
R, de ordem 3000 x 3000 estd bem condicionada por se tratar de um sinal de excita¢do pu-
ramente aleatério. A partir disso, segue na fig. as estimativas para as IRFs via método das
covariancias e as IRF's tedricas para comparagao.

0.02 T T T T 0.02 T T T T
— IRF referéncia — IRF referéncia
0.015 - - -IRF estimada 0.015F - - -IRF estimada
0.01
E E 0.005
[} [}
E R
g g
g g -0.005
-0.01r
-0.015 -0.015
~0.02 ; ; ; ; ; ; ~0.02 ; ; ; ; ; ;
0 5 10 15 20 25 30 35 0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [s] Tempo [s]
(a) IRF h11 (b) IRF h21

0.02 T T T T
— IRF referéncia
0.015F - - -IRF estimada

0.01

0.005 ‘ e

Amplitude [m]

-0.005¢
-0.011

-0.015f

~0.02 ; ; ; ; ; ;
0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo [s]
(C) IRF h31

Figura 6.7: IRF's estimadas através do método das covariancias.

Note que o nimero L = 3000 atrasos no célculo das funcdes de correlacdo é menor que
o nimero N = 4096 amostras coletadas nos dados de entrada e saidas. Ou seja, no método
das covariancias a ordem da matriz de toeplitz é reduzida comparada a ordem considerada
no método nao-paramétrico da convolugdo. Além de maior robustez ao ruido, a reducdo nos
parametros € outra vantagem do método das covaridncias em relacdo a outros métodos nao-

paramétricos de identificagdo de sistemas.
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Na figura[6./| observa-se boa predi¢c@o para as IRF's estimadas a partir do cldssico método
das covariancias, porém o objetivo € identificd-las utilizando o método expandido na base
ortonormal de Kautz. Apesar do processo de identificagdo envolver um algoritmo multi-objetivo,

essa expansao permite redugdo dos termos a serem estimados (da Silva, [2011)).

6.1.5 Estimativa para cada IRF utilizando o método expandido na base
ortonormal de Kautz

Nesta subsecao segue o processo de identificacdo expandido na base ortonormal de Kautz,
utilizando os mesmos dados coletados de entrada e saidas da subsecéo [6.1.4] dividido nas 4
etapas:

1 Dados de pré-processamento;
2 Otimizacdo dos parametros modais do sistema;
3 Identificagdo das multiplas /RF's;

4 Validacdo do modelo.

O fluxograma com as etapas do processo de identificagdo segue ilustrado na fig. [6.8] O objetivo
€ obter o grafico das multiplas /RF's associadas a sistemas SIMO com multiplos modos de vibrar
a partir do conhecimento dos dados de entrada e saidas do sistema. No caso do sistema massa-
mola-amortecedor simulado, tém-se 3 modos de vibrar e 3 saidas.

El
=)
o

— =~

Etapa 1
Dados de pré-processamento

— e

-

~ N
Etapa 2
Prodecimento numérico
multiobjetivo
S — —

-

— =~

Etapa 3
Identificagdo das IRFs do sistema

— —

-

— =~

Etapa 4

Validagdo do modelo

"

Figura 6.8: Analise e implementacdo do método das covariancias expandido na base ortonormal
de Kautz.
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1. Dados de pré-processamento:

Inicialmente coleta-se os dados de entrada e saidas do sistema. No exemplo simulado, tem-se
a forgeﬂ de excitagdo aplicada ao bloco de massa m; como entrada do sistema ilustrada na fig.
[0.5] As saidas yi, y2 e y3 representam o deslocamento de cada massa e estdo ilustradas na fig.
6.6l Na fig. [6.9] segue o fluxograma que descreve essa etapa.

/ ( INiCI0 ) \

u —.y‘ e
et || IRFs desconhecidas [[=r=Y2 —»
: Vo

Valores de ®,,,
condi¢do inicial
A

Calculo das PSDs

Vi YaYa

Y3¥s

J

Figura 6.9: Identificacdo de multiplas /RF's e a base ortonormal de Kautz: etapa 1.

Apos a coleta dos dados, calcula-se a PSlﬂ do sinais de saida do sistema (Oppenhein
and Schafer, [1998)), pois os picos do grafico da funcdo PSD equivalem aos valores candidatos
as frequéncias naturais w,,. Este fato caracteriza o método como identificagc@o caixa-cinza uma

vez que o processo de identificagdo baseia-se em algumas informacdes do sistema (w,,).

Entretanto, o valor associado a cada pico serve de condicdo inicial no procedimento
numérico de busca dos pardmetros modais do sistema adotado na etapa 2. A PSD P,, de um
sinal arbitrario y € obtida a partir da transformada de Fourier da fun¢do de autocorrelagdo r,,
(Oppenhein and Schafer, 1998)):

+oo
Ppy(w) = Y rye " /2x (6.28)

m=—00

Nestas condigdes, a fig. [6.10] ilustra o grifico da funcdo PSD de cada sinal de saida,
todas estimadas pelo método de Welch com janela Hanning usando 1024 amostras e 50 %

de overlapping. E de facil verificacdo que os valores das respectivas frequéncias naturais do

“Ruido branco.
SPower spectral density: densidade espectral de poténcia.
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sistema estdo proximos de 47, 87 e 127 [rad/s]. Assim, encerra-se a etapa 1 considerando os
dados de entrada/saidas e valores para as frequéncias naturais w,, wps € wy,3 para inicio da

etapa 2.

P [m?Hz]

yy

-12

10

10

4 6 4 6
Frequency [Hz] Frequency [Hz]

(a) PSD P,,,,, (b) PSD P,,,,

0 2 4 6 8 10
Frequency [Hz]

(¢) PSD P,

Figura 6.10: Func¢ao densidade espectral de poténcia dos sinais de saida do sistema.

2. Otimizacao dos parametros modais w,, e £

O procedimento numérico multi-objetivo detalhado no cap. [5]é adotado nesta etapa. O obje-
tivo € obter os pardmetros modais necessdrios na confeccao dos filtros de Kautz minimizando,
simultaneamente, funcdes objetivo envolvendo a norma do erro de predi¢cao e funcdes objetivo
que descrevem a métrica desvio padrao das fungdes de correlac@o entre os erros de predi¢ao
e as respostas estimadas com o sistema identificado. Para a implementacdo do procedimento
numérico pode-se utilizar a funcdo fminimax do Matlab pois ela permite minimizar multiplas
fungdes objetivo. O algoritmo de solucdo adotado neste trabalho, conforme descrito brevemente
no cap. [5] ¢ a programagéo quadratica sequencial SQP (Boggs and Tolle, [1995];[Sandrini, 2005).
A fig. ilustra o fluxograma que descreve essa etapa.

Assim, considere a tab. [6.4] com os dados de restricdo no problema de otimizagdo. Os

valores para os limitantes e condi¢@o inicial das frequéncias naturais w,, baseiam-se no calculo
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Figura 6.11: Identificacdo de multiplas /IRF's e a base ortonormal de Kautz: etapa 2.

da PSD dos sinais de resposta, processo descrito na etapa 1. Alternativamente, o valor para a
condig¢do inicial associado a respectiva frequéncia natural pode basear-se, também, no calculo
da FRF utilizando o estimador ;. J4 os valores dos respectivos fatores de amortecimento &,
estdo entre 0 e 1 pois trata-se de um sistema vibratério com g = 1,2, 3 modos de vibrar (Inman,
1996).

Tabela 6.4: Dados de restricao no problema de otimiza¢cdo multi-objetivo associado ao exemplo
numérico.

Parametro wn1 [rad/s]  wne [rad/s] wns [rad/s] & & &3

Limitante inferior: p;,, 6.2832 18.8496 18.8496  0.0001 0.0001 0.0001
Condicao inicial: p(!) 12.5664 25.1327 31.4159 0.04 0.02 0.02
Limitante superior: p 18.8496 31.4159 37.6991 0.99 0.99 0.99

sup)

Ao utilizar a funcao fminimax, além dos limitantes e condicao inicial, € necessario fornecer
dados no conjunto de opg¢des (optimset) que descrevem os critérios de parada do procedimento
numérico. Por isso, segue na tab. [6.5]as tolerancias, nimero de avaliacdes da fungdo objetivo e
o ndmero maximo de iteracdes. Maiores detalhes sdo encontrados nos tutoriais de otimizagao

utilizando o comando help fminimax no Matlab.
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Tabela 6.5: Op¢des do problema de otimizacao: simulagdo numérica.

Argumento de parada TolCon TolX TolFun MaxFunEvals MaxlIter
Valor considerado  1x107%° 1x1072° 1x10~% 3000 200

Assim, segue o problema de otimiza¢do multi-objetivo a ser resolvido:

min  {Flerro)1 (K, P), Flerro)2(k, p), Flerroys(k, p), (6.29)
Fieorni (L, p), Fcorry2(l, P), Fleorrys(l, p)} (6.30)
sujeito a:
P Z Pinf) (6.31)
P = P(sup) (6.32)
Wng &g 2 0 (6.33)

sendo g = 1, 2, 3 modos de vibrar.

A partir do vetor condi¢do inicial cujo expoente denota a iteragao do processo:
pY =1 125664 25.1327 31.4159 0.04 0.02 0.02 (6.34)

o algoritmo SQP multi-objetivo encontrou os valores 6timos apds 109 iteragdes, pois o valor
Tolfun = 4.575113x10~2! avaliado nesta iteragio é menor que o valor 1x10~2° considerado no
conjunto de critérios de parada do problema. O vetor com os valores 6timos dos parametros

modais do sistema é dado por:
p109) — [ 7.5722 23.6273 36.0462 0.0076 0.0222 0.0334 ] (6.35)

Logo, a partir dos valores na tab. [6.2] segue a tab. [6.6]com os pardmetros modais de referéncia
e os parametros modais obtidos utilizando o algoritmo multi-objetivo. Quanto ao processo de

minimizacao das funcdes objetivo, os valores obtidos seguem na tab.

Tabela 6.6: Comparacdo dos parametros modais obtidos no procedimento numérico com 0s
parametros de referéncia do sistema simulado.

Parametros modais w,; rad/s wyorad/s wp3rad/s & & &
Valor é6timo 7.5722 23.6273 36.0462 0.0076 0.0222 0.0334
Valor referéncia 7.5720 23.6387 36.0630 0.0076 0.0236 0.0361

ApO6s a obtengdo dos parametros modais do sistema através do procedimento numérico
multi-objetivo encerra-se a etapa 2 e inicia-se a etapa 3 com a constru¢do das fun¢des de Kautz,
que dependem explicitamente dos parametros modais do sistema, tuteis no processo de iden-
tificacao das IRFss.
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Tabela 6.7: Valores obtidos nas fungdes objetivo consideradas no problema de otimizagao.

Funcio objetivo  Fi;y0)1

F(erro)2 F(erro)?) F(corr)l

F(corr)Q

F(COT‘T')3

Valor minimizado 0.0075 0.0063 0.0032 6.9211x10~°

1.0122x107°

4.7179x107?

3. Identificacdo das miltiplas IRF's

Essa etapa estd descrita pelo fluxograma na fig. [6.12] e inicia-se com a construgdo dos filtros de

Kautz descritos no cap. @ Os filtros de Kautz s@o descritos como funcdo dos p6los do sistema

no dominio z. No entanto, os parametros modais otimizados w,, € £ na etapa 2 sdo valores que

descrevem os p6los dos filtros considerando o sistema no dominio s. Logo, é necessario utilizar

a transformacdo expressa na eq. (6.20) para converter o sistema para o dominio z. Assim,

seguem os polos 6timos associados a cada modo de vibrar do sistema no dominio z:

z12 = 0.9852 % 50.1640
234 = 0.8607 = j0.4865
256 = 0.6894 & 70.6882

Etapa 3

Valor 6timo
p= [ 0 Eg}

| Estimar as IRFs |

Analisar o gréfico das IRFs:
informagdo dindmica do sistema

Uy

(6.36)
(6.37)
(6.38)

Figura 6.12: Identificacdo de multiplas /RF's e a base ortonormal de Kautz: etapa 3.

A partir dos pélos no dominio z € necessario escolher o nimero de fungdes que sio

adotadas na base ortonormal de Kautz para a projecdo do método das covariancias. |da Silva

et al.| (2009) empregou o método das covariancias expandido na base ortonormal de Kautz

variando a posi¢ao dos pdlos e o nimero de fungdes J, e ndo foi empregado um algoritmo de

otimizagao.
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Porém, como os pélos 6timos admitem valores proximos dos pélos de referéncia do sis-
tema massa-mola-amortecedor simulado nesta dissertacdo, a questao associada ao nimero J de
fungdes pode ser resolvida adotando o nimero minimo de fun¢des para cada modo de vibrar,
ou seja, 2 fungdes de Kautz. Para o 1° modo de vibrar do sistema seguem as fungdes Wy, Ws,

para o 2° modo as funcdes V3, ¥, e para o 3° modo as funcdes Vs, Uy:

Vil2) = 5= 195(;1«1—?30.9975 (6.39)
%) = o o 0o (640
Vs(2) = = 1.72‘1120 i 0.9774 ©41)
Walz) = zQOf 113221; 33)?57974 (6.42)
Us(2) = 5= 1.??%?)2? 0.9489 (643)
() — 031562 — 02233 644)

22 — 1.379z + 0.9489
Nessas condi¢des, a base adotada para a projecdo do método é expressa pelas 6 fungdes de
Kautz descritas anteriormente:

B(kau) = {\II1<Z>7 \1/2(2)7 \113(2)7 ‘114('2)7 \115(2)7 \IIG(Z)} (645)

Ap6s a confecgdo da base ortonormal de Kautz B4, € necessdrio calcular os coeficientes ag-p )

descritos na eq. (3.28) tal que j = 1,2,...,6 fungdes e p = 1,2, 3 respostas. Na tabela

seguem os coeficientes da expansio de cada IRF na base ortonormal By

Dessa forma, enquanto o método classico das covariancias descrito na secao exige a
inversdo da matriz de toeplitz R,,,, de ordem 3000 x 3000, no processo de identificacdo das IRFs
do sistema utilizando o mesmo método expandido em base ortonormal é necessario inverter a
matriz I" descrita na eq. (3.29) de ordem 3000 x 6.

Logo, a partir dos coeficientes na tab. [6.8] e das 6 fungdes de Kautz consideradas acima,
seguem na fig. [6.13] as estimativas para cada IRF do sistema simulado. A figura [6.13]ilustra a
IRF tedrica, a IRF estimada com os poélos dos filtros de Kautz otimizados e a IRF considerando
os polos baseados nos parametros adotados como condi¢ao inicial no problema de otimizagdo
empregado. Portanto, a etapa 3 encerra-se com as IRFs fzn, ﬁgl e 531 que sdo uteis para gerar

as Tespostas Y(xqu)p NECessdrias no processo de validagdo do modelo detalhado na etapa 4.
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Tabela 6.8: Valores dos coeficientes de cada IRF do sistema expressa na base ortonormal de
Kautz.

IRFs do sistema simulado | Coeficientes a§p )
ol =0.00110
as = 0.00020
- ag? = 0.00053
ol = 0.00040
ot = 0.00043
al?) = 0.00034
al?) =0.00210
os? = 0.00030
ooy af’ = 0.00053
ol = 0.00022
al? = —0.00017
al? = —0.00027
ol¥ = 0.00270
af¥ = 0.00040
o ag? = —0.00039
al¥ = —0.00024
af¥ = 0.00003
at¥ = 0.00007

As partir das IRF's identificadas, métodos de andlise modal podem ser empregados para
andlise do sistema. Por outro lado, essas /IRF's também exercem papel de destaque, por exemplo,
na deteccdo de danos em estruturas mecanicas (Hansen and da Silval [2012)), processamento de
sinais (Ngia and Gustafsson, |1999).
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Figura 6.13: Funcdes de resposta ao impulso identificadas usando o método das covariancias
expandido na base ortonormal de Kautz.

4. Validacao do modelo obtido

[ trapas ]
4 o I

Processar as respostas y(kau)p(k)

Y

Comparar os dados obtidos nos
graficos:
Respostas do Sistema
e
Correlagdo do erro

e

Figura 6.14: Identificagdo de multiplas /RFs e a base ortonormal de Kautz: etapa 4.

Essa etapa esta descrita pelo fluxograma na fig. Ap6s identificar as IRF's hat, hot €
hs na etapa 3, € necessdrio verificar e validar o modelo simulando novas respostas a partir do
modelo estimado através dos filtros de Kautz. Logo, segue na fig. o conjunto de respostas
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de referéncia y,, as respostas estimadas usando os filtros de Kautz com p6los otimizados e as
respostas estimadas usando os filtros de Kautz com os pdlos considerados na condicao inicial
do procedimento numérico adotado na etapa 2. Na figura [6.15] verifica-se boa predi¢do para
as respostas, porém € interessante calcular a func@o de correlagcdo cruzada de cada resposta
estimada com o erro de predicao, pois a partir disso € possivel verificar o grau de correlagcdo do
erro com as respostas obtidas.

Dessa forma, segue na fig. [6.16| as fun¢des de correlacdo do erro com as respostas esti-
madas usando os p6los otimizados e os pélos da condicao inicial. Geometricamente, de acordo
com a fig. [6.16] percebe-se que o grau de correlagdo do erro de predi¢do e as respostas uti-
lizando os pdlos ndo otimizados é maior que o grau de correlacdo do erro com as respostas
obtidas a partir do sistema considerando os pdlos otimizados. Analiticamente, os valores obti-
dos para as fungdes objetivo Fierro) € Fcopr) descritos na tab. @ilustram boa estimativa para o
sistema identificado através dos filtros de Kautz.

ok — y, referéncia

I ol — Y, referéncia
-~ Y(kauy1 COM polos otimizados - Y(auj2 €OM polos otimizados
ar — Y(kauy1 COM polos condico inicial af — Y(kauy2 €OM polos condico inicial

M l\ 27 ,4"

i u“M,r*y il M H

Deslocamento [m]
Deslocamento [m]

!
)

i 1’111» .u M

- . . . . . - . . . . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tempo [s] Tempo [s]

(a) Deslocamento ;. (b) Deslocamento 5.

I

uw ‘1’ b fikt ”‘ '|{J

x10°

— Y5 referéncia
- Y(kauy3 COM pélos otimizados
s — Y(kauw3z COM pélos condigéo inicial

,,\J,J‘u‘:,s,l'wg,\m

0 5 10 15 20 25
Tempo [s]

Deslocamento [m]
° N

I
»

e 'W,r

-4t

(c) Deslocamento 3.

Figura 6.15: Respostas estimadas através do sistema expandido em base ortonormal.
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Figura 6.16: Funcao de correlacdo cruzada entre os residuos e as repostas considerando polos
otimizados e polos ndo otimizados.

6.1.6 Consideracoes finais

Inicialmente considerou-se os aspectos tedricos associados a modelagem matematica do
sistema vibratério adotado na simulagdo. Em seguida, foram identificadas as IRFs do sistema
massa-mola-amortecedor utilizando o método das covariancias cldssico. Nesse processo foi
necessdrio a inversao da matriz de Toeplitz R, de ordem 3000 x 3000. Porém, ao empregar o

procedimento numérico de otimiza¢ao multi-objetivo, foi possivel construir a base ortonormal
(p)
j

foram obtidos em conjunto com o método das covariancias. Essa formulacdo permitiu reduzir

de Kautz B4, para proje¢do das IRFs nessa base cujos coeficientes v~ reais dessa expansao

os termos considerando a inversiao da matriz I de ordem 3000 x 6.

Logo, o procedimento de identificacdo € vantajoso pois desconsidera a matriz R,,, que
em muitas situagdes praticas estd mal-condicionada e de ordem elevada, e passa a considerar a
matriz ' cuja ordem depende do nimero de elementos da base ortonormal de projecdo que €
menor em relacdo o nimero de atrasos considerados nas fungdes de correlagdo. Por outro lado,
essa reducgdo significativa nos termos do modelo depende da implementagdo de um algoritmo
multi-objetivo, ou seja, o procedimento de identificacdo passa a ser desvantajoso em aspectos

envolvendo o tempo computacional.
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No entanto, é conveniente ressaltar que a presente dissertacdo aborda uma forma alter-
nativa para a identificacdo de sistemas dinamicos lineares. L.ogo, a ideia apresentada pode ser
expandida para a identificacdo de sistemas dindmicos ndo-lineares. Nos sistemas nao-lineares
consideram-se os niicleos que representam uma generalizagcdo das IRF's e a medida em que au-
menta o nimero de niicleos associados ao sistema, aumenta-se a complexidade do problema
associado a ordem das matrizes que armazenam os dados. Nestas condi¢des, os filtros de Kautz
exercem papel de importancia e relevancia principalmente na identificacao de sistemas mecani-
cos ndo-lineares vibratorios pois, como verificado nesta se¢do, essas fungdes ortogonais podem

reduzir significamente os termos a serem estimados no processo de identificacdo das IRFs.

6.2 Exemplo experimental: viga na condicao livre-livre

Nesta secdo segue a descricdo do exemplo experimental realizado em uma viga. Ini-
cialmente sdo descritos os pardmetros da estrutura utilizada. A viga encontra-se na condi¢do
livre-livre como ilustra a fig. Os resultados obtidos a partir da viga modelada por ele-
mentos finitos, resumidos no apéndice C, sdo comparados com os resultados experimentais
utilizando os filtros de Kautzﬂ Assim, o objetivo desta se¢do € obter uma estimativa para as
IRFs desconhecidas do sistema considerando uma entrada e P = 5 saidas coletadas.

6.2.1 Consideracoes iniciais

A estrutura utilizada foi uma viga aco 1020 com as propriedades fisicas descritas na tabela
[0.91 Como verifica-se na fig. foi utilizado um computador com o software Signal Calc
ACE® para a coleta e processamento dos dados de entrada e saidas. Nos procedimentos para
excitar a estrutura foi utilizado um amplificador de poténcia para amplificar o sinal que sai
do computador. Apds isso, o sinal de entrada passa pelo excitador eletrodinamico (shaker)
da Robotron Messelektronik com a célula de carga da PCB modelo 208C02 (sensibilidade =
10,883 mV/N) como ilustra a fig. [6.20a]

Tabela 6.9: Parametros fisicos da viga ago 1020.

Propriedade Valores
Massa especifica [kg/m?] 7860
Moédulo de elasticidade [GPa] 210
Dimensoes [mm] 483 x32x 3

Nos procedimentos para medir a saida (aceleracdo) foi utilizado o acelerometro da PCB
modelo 352 C68 (sensibilidade = 103,7 mV/G, range = 5 - 10000 Hz) como ilustra a fig. [6.20b]

6Comparacio: resultado analitico x estimado.
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(b) Bancada experimental.

Figura 6.17: Teste experimental realizado no laboratério GMSINT da UNESP - Univ. Estadual
Paulista, Ilha Solteira, SP.

Para processar os sinais de entrada e saidas, foram utilizados condicionadores de sinais ICP da
PCB modelo 480E09. Para facilitar a descri¢do e o entendimento dos procedimentos adotados

na simulagdo experimental segue na fig. [6.18 um esquema ilustrativo.

6.2.2 Dados de entrada e saidas do sistema

Conforme a fig. [6.204] utilizou-se um excitador eletrodindmico para aplicar o sinal de
entrada na estrutura. Excitou-se apenas o segundo né com um sinal do tipo puramente aleatériﬂ
ilustrado na fig. [6.19]

A partir disso foram medidas as saidas com acelerdmetros posicionados nos nos 1, 4, 5,
6 e 7 implicando em 5 saidas ilustradas, respectivamente, nas figuras [6.21], [6.22] [6.23] [6.24] e
[6.23] Neste caso, o indice P no termo yp representa o né onde foi medido sinal, ou seja, ys

trata-se da resposta medida no quinto né.

7Ruido branco.
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~ Signal Calc ACE: Célulade carga  Acelerdmetro
_ Gerador de Sinais | (Entrada) (Baida)
I Viga livre-livre
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,,,,,,,,,,, = ; 1 EF ‘3 4‘} ‘5 6 7
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Figura 6.18: Diagrama esquemdtico da geracdo e da coleta dos dados de entrada e saida do
sistema a ser identificado.

Forga [N]

0 0.5 1 15 2 25 3
Tempo [s]

Figura 6.19: Sinal puramente aleatério: entrada v do sistema.

A partir dos dados considerados, na subsegdo [0.2.3 seguem as estimativas para as 5 IRFs

do sistema usando o classico método das covariancias.



56

(a) Shaker e célula de carga utilizados na excitacdo da
estrutura (entrada do sistema).

(b) Acelerometro utilizado para a medicdo da resposta
(saidas do sistema).

Figura 6.20: Teste experimental realizado no laboratorio GMSINT da UNESP - Univ. Estadual
Paulista, Ilha Solteira, SP.
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Figura 6.21: Saida y; coletada utilizando o acelerbmetro.
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Figura 6.22: Saida y, coletada utilizando o acelerdmetro.

w
o

N
o

Aceleracao [m/s 2]
(=]

[
__Q

30

0.5 1 15 2 25 3
Tempo [s]

(a) Saida ys.

Célula de carga

(Entrada)
Shaker Viga
N ]
N
Acelerémetro
(Saida)

(b) Medicao: quinto né.

Figura 6.23: Saida y5 coletada utilizando o acelerdmetro.
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Figura 6.24: Saida ys coletada utilizando o acelerdmetro.

6.2.3 Estimativa para cada IRF via método das covariancias

57

As IRF's do sistema sdo obtidas resolvendo o conjunto de equacdes de Wiener-Hopf:

3000

(6.46)
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Figura 6.25: Saida y; coletada utilizando o acelerdmetro.

tal que as estimativas his, hys, hso, hea € hro dependem diretamente do processo de inversdo da

matriz R,,:
iLlQ R;ul Tuy1 (647)
iL42 Rq:ul Tuyy (648)
hss = RyyTuy, (6.49)
her = RyuTuy, (6.50)
il’?? Rq:ul Tuyr (65 1)
com¢ = 1,2,...,3000 amostras consideradas no truncamento das IRFse k = 1,2,...,3000

atrasos considerados no cédlculo das fun¢des de correlacdo. Neste caso, a matriz de toeplitz R,

de ordem 3000 x 3000 estd bem condicionada por se tratar de um sinal de excitacdo puramente
aleatdrio. Logo, segue a estimativa para as IRFs 312, 342, 352, BGQ € iAzm nas figuras , 6.26b

[6.26¢] [6.26d] ¢ [6.26¢]

A partir dos resultados graficos percebe-se que as estimativas nio estdo proximas com-

paradas com as IRFs tedricas via método de elementos finitos. No entanto, o objetivo € estima-

las utilizando a base ortonormal de Kautz e verificar se houve melhora na predi¢do assim como

a reducao nos termos associados ao processo de identificacao.

6.2.4 Estimativa para cada IRF utilizando o método expandido na base

ortonormal de Kautz

Nesta subsecao segue o processo de identificacdo expandido na base ortonormal de Kautz,
utilizando os dados coletados de entrada e 5 saidas da subsecéo dividido nas 4 etapas:

1 Dados de pré-processamento;

2 Otimizacdo dos pardmetros modais do sistema;
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— IRF h12 via FEM — IRF h42 via FEM

---IRF h12 via método das covariancias ---IRF h42 via método das covariancias

Amplitude [m/s?]
Amplitude [m/s?]

0 0.5 1 15 0 0.5 1 1.5
Tempo [s] Tempo [s]

(a) IRF hys. (b) IRF hs.

— IRF h52 via FEM — IRF hez via FEM

---IRF h52 via método das covariancias ---IRF hez via método das covariancias

Amplitude [m/s?]
&
Amplitude [m/s?]

0 0.5 1 15 0 0.5 1 15
Tempo [s] Tempo [s]

(¢) IRF hso. (d) IRF hgs.

x 10*

— IRFh_, via FEM
---IRF h72 via método das covariancias

Amplitude [m/s?]

0 0.5 1 15
Tempo [s]

(e) IRF hrs.

Figura 6.26: IRFs obtidas utilizando o cldssico método das covariincias.

3 Identificacdo das maltiplas /RFss;

4 Validacdo do modelo.

O procedimento utilizado aqui € o mesmo usado na identifica¢do das 3 IRFs do sistema massa-
mola-amortecedor simulado descrito na se¢do [6.1]

1. Dados de pré-processamento
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Nesta etapa sdo coletados os dados entrada-saidas descritos e ilustrados na subsegdo [6.2.2]
Ap6s isso, s@o coletados os valores candidatos para as frequéncias naturaiﬂ Conforme ap-
resentado na subsecao os valores candidatos foram obtidos a partir do calculo da densi-
dade espectral de poténcia PSD. Entretanto, esses valores podem basear-se também no grafico
da funcdo de resposta em frequéncia FRF obtida a partir do comando tfestimate do Matlab..
No célculo, utilizou-se a janela Hanning, janela adequada para sinais de entrada do tipo ruido
branco, com 1024 amostras e 50 % de overlap. Assim, de acordo com a fig. os valores
de referéncia para as frequéncias naturais estdo proximos de w,; =~ 65x27, wy,o ~ 180x27 e
Wns =~ 360x27 [rad/s].

[H] [m/N.s 2]

0 50 100 150 200 250 300 350
Frequéncia [Hz]

Figura 6.27: Valores de referéncia das frequéncias naturais tteis na etapa 1.

Portanto encerra-se a etapa 1 considerando os dados de entrada/saidas e valores para as

frequéncias naturais w1, wy2 € Wy,3 para inicio da etapa 2.

2. Otimizacao dos parametros modais w,, e £

Na fig. [6.11] segue o fluxograma que descreve essa etapa. O objetivo € obter o valor 6timo do
vetor p formado pelos parametros modais: fatores de amortecimento &, e frequéncias naturais
Wng com g = 1,2, 3., processo que estd descrito no cap. [5| Assim, seguem na tab. [6.10] os

limitantes de busca e condi¢do inicial.

Tabela 6.10: Dados de restricao no problema de otimizacdo multi-objetivo associado ao exem-
plo experimental.

Parametro wnilrad/s] wna2|rad/s| wns[rad/s] & &a &3
Limitante inferior: p,, 62x2m 173x2m 360x27  0.001 0.002 0.006
Condiciio inicial: p(! 67x27 175x27  365x27  0.002 0.003 0.008

Limitante superior: p 12x27 183x2m 370x27  0.002 0.005 0.009

sup)

8Informacdes paramétricas do sistema que caracterizam o método proposto na dissertacio como identificacio
caixa-cinza.
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Os dados no conjunto de opg¢des (optimset) que descrevem os critérios de parada do pro-
cedimento numérico estdo na tab. [6.11] Maiores detalhes podem ser encontrados em tutoriais e

no toolbox de otimizacao utilizando o comando help fminimax no Matlab.

Tabela 6.11: Opcdes do problema de otimizagdo: simulacdo experimental.

Argumento de parada 7ol/Con TolX TolFun MaxFunEvals Maxlter
Valor considerado  1x10~% 1x107*° 1x10=% 1000 300

A partir disso segue o problema de otimizacao multi-objetivo:

min {F(erro)l<k> p)a F(erro)4(k7 P), F(erro)5(ka P), F(erro)6(ka p), F(erro)?(ka P)>
F(corr)l(la p)7 F(corr)4(l7 p)a F(corr)5(l7 P)}7 F(corr)ﬁ(la p)a F(corr)?(la P)} (652)

sujeito a:
P 2 Piinf) (6.53)
P = P(sup) (6.54)
Wngs &g = 0 (6.55)

sendo g = 1, 2,3 modos de vibrar. A partir do vetor condicdo inicial cujo expoente denota a

iteragc@o do processo:
pM = | 67x2r 175x27 365x27  0.002 0.003 0.008] (6.56)

o algoritmo SQP multi-objetivo encontrou os valores 6timos apds 77 iteragdes, nimero de itera-
coes onde a opcao MaxFunEvals equivale a 700. O vetor com os valores 6timos dos parametros

modais do sistema € dado por:
P = | 65.33x27  183x27 360x27 0.0020 0.0045 0.005} (6.57)

O valor obtido para cada fun¢do objetivo estd descrito nas tabelas e As figuras
e[6.29]ilustram a evolugdo de cada fungdo objetivo em fungio do nimero de fungdes avaliadas
(funevals) a cada iteragdo. Assim, apds a obten¢do dos parametros modais do sistema encerra-
se a etapa 2 e inicia-se a etapa 3 com a construcdo das fungdes de Kautz titeis no processo de
identificacao das IRFs.

Tabela 6.12: Valores obtidos nas funcdes objetivo consideradas no problema de otimizagao:
norma do erro de predi¢do.

Fungﬁo objetivo F(erro)l F(erro)4 F(e’/‘ro)S F(erro)G F(erro)?
Valor minimizado 258.2  136.5  134.8 122 135.1

3. Identificacao das miltiplas IRF's
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Tabela 6.13: Valores obtidos nas funcdes objetivo consideradas no problema de otimizagao:
correlagdo do erro e, com a resposta Y(xqu)p-

Fungﬁo Objetivo F(corr)l F(corr)4 F(corr)S F(corr)G F(corr)7
Valor minimizado 1.9 1.6 0.53 0.26 0.91

0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
FunEvals FunEvals
(a) F(erro)1~ (b) F(er'r‘o)4~
210 126
124%
122
£<3
S
5 120
L2
118f
1161
120 - - - 114 - - -
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
FunEvals FunEvals
(© F(eTTO)S- d F(erro)ﬁ-

260

240

100 200 300 400
FunEvals

(e) F(e'r‘ro) 7

Figura 6.28: Evolugdo das funcdes objetivo: norma do erro de predi¢ao.

Essa etapa estd descrita pelo fluxograma na fig. [6.12] e inicia-se com a construgio dos filtros
de Kautz detalhados no cap. [l Os filtros ou fun¢des de Kautz sdo descritos como funcdo dos

p6los do sistema no dominio z. No entanto, os parametros modais otimizados w,, € £ na etapa
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400

18 ‘ ‘ ‘ 0.4 \ ‘ ‘
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
FunEvals FunEvals
(a) F(corr)l- (b) F(cor7>)4-
0.65 0.29
0.2851
0.6
0.28+
2 059 © 0.275}
S S
& &
w W L
0.5 0.27
0.2651
0.45
0.26f
0.4 - - - 0.255 - - -
0 100 200 300 400 0 100 200 300
FunEvals FunEvals
(©) F(cor’r‘)5~ (d F(corr)G'
18
16
1.4
=~
8
R
12
1t
0.8 ; ; ;
0 100 200 300 400
FunEvals

(e) F(corr)7-

Figura 6.29: Evolucdo das func¢des objetivo: correlagdo dos erros de predi¢do com as respostas

estimadas.

2 sao valores que descrevem os pélos dos filtros considerando o sistema no dominio s. Logo,

¢ necessdrio utilizar a transformagdo expressa na eq. (6.20) para converter o sistema para o

dominio z. Assim, seguem os pdlos 6timos associados a cada modo de vibrar do sistema no

dominio z:

21,2

Z3.4

0.9484 + j0.3

151

0.6204 % j0.7791

(6.58)
(6.59)
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z56 = —0.1934 & 50.9722 (6.60)

Foram adotadas J = 2 fun¢Oes de Kautz para cada modo de vibrar, logo segue a base

ortonormal de Kautz:

B(kau)

tal que

22 4 0.3867z + 0.9825

={VU(2), ¥a(2), U3(2), Yy4(2), Us5(2), Yg(2)} (6.61)
Vi) = = 1.(335715 i60.9987 (6.62)
alz) = 2020—52682;724(:84;;847 (6.63)
Vs(2) = 1.25193 (fo.9919 (6.64)
- v,
Vs(2) = 5= 0.3(;253 i 0.9825 (6.66)
Wy () — 018032 — 0.03635 667)

Ap6s a confecgdo da base ortonormal de Kautz B, € necessdrio calcular os coeficientes

(p)

J

a;’ descritos na eq. (3.28

comj =1,2,...,6 fungdes e p = 1, 2, 3 respostas. Na tabela

estdo os coeficientes da expansado de cada IRF na base ortonormal B;qy).

6.14

Dessa forma, enquanto o método classico das covariancias descrito na secao exige a

inversdo de matriz de toeplitz R,,,, de ordem 3000 x 3000, no processo de identificacdo das IRFs

do sistema utilizando o mesmo método expandido em base ortonormal é necessario inverter a
matriz I" descrita na eq. (3.29) de ordem 3000 x 6.

Logo, a partir dos coeficientes na tab. [6.14] e das 6 fun¢des de Kautz consideradas an-

teriormente, seguem na fig. [6.30] as estimativas para cada IRF do sistema experimental con-
siderado. A figura ilustra a IRF tedrica obtida pelo modelo de elementos ﬁnitoﬂ e aIRF
estimada com os pdlos dos filtros de Kautz otimizados para comparacdo. Assim como na fig.

6.31] seguem as fungdes de resposta em frequéncia FRF's estimadas via filtros de Kautz e via

modelo FEM para comparagao.

“Método FEM resumido no apéndice C.



65

Tabela 6.14: Valores dos coeficientes de cada IRF do sistema expressa na base ortonormal de

Kautz.

IRFs do sistema (viga)

®)

Coeficientes o ;

h12

h52

has

otV = 5.0637

= 4.7537

agl) = —6.8360
al = —6.6501
ot =0.7379
all) = —41.3309
alt) = —4.2629
ol = —1.8758
ol = 0.0107
afl b _ —0.0740
ot = 5.0297
ag — —20.3179
al” = —0.8946
(5) = —0.7306
(5) = —0.7285
( ) = 25164
( ) = —2.0155
= 7.1107

a§6> = 0.5602
ot = 0.6021
ag ) _ —0.0043
ol = —0.4623
ol = —5.1966
al? = —15.4512
ol = 11.4464
{7 = 4.3530

‘ ) — 4.2853
7) = 6.9343
‘ ) = 85511
ag i —24.3861

Portanto, a etapa 3 encerra-se com as IRFs his, hys, hso, hga € h7o que s@o Uteis para gerar

as Tespostas Y(xqu)p NEcessdrias no processo de validagdo do modelo detalhado na etapa 4.
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1X 10° x10°
— IRF h12 via FEM — IRF h42 via FEM
--- IRF h,, usando polos de Kautz otimizados --- IRF h, usando polos de Kautz otimizados

Amplitude [m/s?]
Amplitude [m/s?]

0 0.5 1 15 0 0.5 1 15
Tempo [s] Tempo [s]

(a) IRF hqs. (b) IRF hys.
1X 10" x 10"
— IRF h52 via FEM
---IRF h52 usando pdlos de Kautz otimizados

— IRF hez via FEM

---IRF hez usando pdlos de Kautz otimizados

0.5

Amplitude [m/s?]
Amplitude [m/s?]
o

0.5 1 15 0 0.5 1 1.5
Tempo [s] Tempo [s]

(¢) IRF hso. (d) IRF hgs.

x 10*

— IRF h_, via FEM
---IRF h72 usando pdlos de Kautz otimizados

Amplitude [m/s?]

0 0.5 1 15
Tempo [s]

(e) IRF hrs.

Figura 6.30: IRFs experimentais obtidas através do método expandido na base ortonormal de
Kautz.

4. Validacao do modelo obtido

Essa etapa estd representada pelo fluxograma na fig. Ap0s identificar as IRFs ﬁlg, huys,
fL52, iLﬁQ e fm na etapa 3, € necessdrio validar o modelo simulando novas respostas a partir do
modelo estimado através dos filtros de Kautz. Logo, segue na fig. [6.32]o conjunto de respostas

de referéncia y, e as respostas estimadas usando os filtros de Kautz com pdlos otimizados na
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Figura 6.31: FRF's experimentais obtidas através do método expandido na base ortonormal de

Kautz.

etapa 2. Na figura[6.32] verifica-se boa predi¢do para as respostas.

Na figura seguem os graficos das funcoes 7c,,, Tewss Teyss> Teys € Tey. INOta-se pelos
Y1 Ya Y5 Y6 Y7

graficos que o grau de correlacdo do erro de predicdo e as respostas utilizando os pdlos da

condicdo inicial é maior que o grau de correlacdo do erro com as respostas obtidas a partir do

sistema considerando os polos otimizados.
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Figura 6.32: Respostas do sistema estimadas através do sistema identificado utilizando os filtros
de Kautz.

6.2.5 Consideracoes finais

Inicialmente detalhou-se a bancada utilizada no experimento. Em seguida, foram iden-
tificadas as IRF's do sistema utilizando o método das covaridncias classico. Nesse processo foi
necessdrio a inversdao da matriz de Toeplitz R,, de ordem 3000 x 3000 e as estimativas para
as IRFs ndo ficaram proximas perante as IRF's obtidas via modelo FEM. Porém, ao empregar

o procedimento numérico de otimizacao multi-objetivo, foi possivel reduzir os termos a serem
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Figura 6.33: Correlacdo cruzada entre os residuos e as respostas com os polos na condi¢do
inicial e otimizados.

estimados considerando a inversao da matriz I' de ordem 3000 x 6.

Além da melhora na estimativa das IRFs his, hyo, hsa, hea € hro houve uma redugdo
significativa nos termos do modelo a serem estimados. Dessa forma, segue no cap. [7]as consi-
deracgdes finais da dissertacdo e algumas sugestdes para trabalhos futuros.



70



Capitulo 7
Conclusao

Neste capitulo sdo discutidas as consideracdes finais dessa dissertacdo e sao mencionadas
algumas propostas para trabalhos futuros baseados nos tépicos: Identificacdo de sistemas,
fungdes de base ortonormal, andlise modal e experimental de estruturas mecénicas, ajuste de

modelos e deteccao de danos.

7.1 Consideracoes finais

Dentre os métodos nao-paramétricos utilizados na identificacdo de sistemas dindmicos,
o método das covaridncias € um dos mais utilizados devido sua robustez a ruido. Porém, em
alguns casos, este método apresenta desvantagens e efeitos indesejdveis quando pretende-se
obter boa estimativa para as funcdes de resposta ao impulso (/RFs) do sistema. Neste sentido,
esta dissertacdo descreveu o método expandido em base ortonormal e empregou as fungdes

ortonormais de Kautz para contornar os efeitos indesejdveis oriundos no método convencional.

Foi utilizado um procedimento numérico multi-objetivo usando a programacgdo quadratica
sequencial (SOP) em conjunto com o método das covariancias expandido na base de Kautz
para a obtenc¢do dos pélos 6timos que descrevem os pares de filtros de Kautz associados a cada
modo de vibrar do sistema a partir dos dados de entrada e saidas disponiveis. Para melhor
compreensdao do processo de identificacao utilizado, foi detalhado através de fluxogramas o

método dividido em quatro etapas como apresentado no cap. [6]

No sistema mecanico vibratorio simulado, massa-mola-amortecedor com trés graus de
liberdade, foram identificadas as 3 IRF’s cujo grafico ilustrou boa estimativa perante as IRFs
tedricas. Neste caso, comparando as estimativas usando o método convencional das covarian-
cias com o método expandido na base de Kautz, o nimero de parametros a serem estimados
reduziu significativamente de 3000 para 6. Este fato caracteriza a importancia e vantagem do

uso dos filtros de Kautz na identificacdo de sistema vibratorios.

Da mesma forma, no exemplo experimental descrito, foram identificadas as 5 IRFs do
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sistema a partir de uma viga na condi¢do livre-livre. Neste caso, os dados estimados foram com-
parados com resultados analiticos utilizando o método de elementos finitos (FEM) utilizado na
viga considerando 7 nds. Os resultados apontaram considerdvel predi¢ao para as 5 IRF's e houve
uma grande redu¢do nos parametros a serem estimados ao empregar o método convencional ex-
pandido na base ortonormal da Kautz. Os resultados graficos de validagdao confirmaram boas
estimativas para as respostas simuladas a partir das /RF's identificadas.

Embora o método tenha exigido um acréscimo de tempo computacional, emprego de um
algoritmo de otimizagado para a busca dos pdlos que descrevem os filtros de Kautz, os resultados
obtidos apontaram grande importincia e aplicabilidade desses filtros na redu¢do do modelo

linear associado ao sistema vibratdrio a ser identificado.

7.2 Comentarios e sugestoes para trabalhos futuros

Alguns resultados obtidos nessa dissertagdo podem ser empregados em pesquisas envol-
vendo identificacdo de sistemas nao-lineares a partir dos kernels de Volterra. Trabalhos recentes
tém utilizado funcdes de base ortonormal para estimar os kernels que representam uma genera-
lizacao da funcao de resposta ao impulso (IRF's). Nesses problemas ndo lineares, as fungdes de
Kautz podem ser empregadas de modo que o efeito de redu¢do é muito maior comparado aos
sistemas lineares, pois a medida em que aumenta-se o nimero dos kernels, a complexidade e o

nimero de termos a serem estimados aumentam com um comportamento exponencial.

Da mesma forma, os resultados revisados nessa dissertagdo podem ser tteis em ajuste de
modelos finitos FEM envolvendo nao-linearidades usando os modelos de Volterra.

Os resultados apresentados podem ser utilizados, também, em aplicacdes de monitora-
mento de saude estrutural (S.H.M). Em problemas em que t€ém-se o conhecimento dos dados
de entrada e saida, as IRF's identificadas de forma ndo-paramétrica sdo de grande utilidade na

deteccao de danos e falhas em estruturas.
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Apéndice A

Neste apéndice segue um breve resumo de alguns tépicos mencionados na dissertacao
que sdo de grande relevancia e merecem algumas consideracdes. Esses topicos baseiam-se em
processos estatisticos oriundos no método de identificacao de funcdes de resposta ao impulso
IRFss.

Tépicos de Estatistica

Nesta secdo seguem alguns topicos estatisticos que estdo bem detalhados na referéncia
Aguirre| (2007).

Processo Aleatorio: conjunto de varidveis aleatérias dependentes do tempo. Composto

pelo conjunto de fungdes amostra, sinais gerados denominados realizacdo do processo.

Processo Estocdstico: processo no qual € composto de um conjunto de amostras aleatorias
discretas zx(n) com k = 1,..., K realizagdes e n = 1,..., N amostras. Para descrever as
caracteristicas de processos estocasticos que podem ser separados por uma parte deterministica
e outra aleatdria usa-se 0S momentos estatl’stico dentre os quais pode-se destacar a funcao de

autocorrelagdo (ACF - autocorrelation function) de um sinal z(k) dada por:

rxoc(mm) = lim _ka xk; n+m)

K—oo K

e a fungdo de correlagdo cruzada (CCF - cross-correlation function ) entre dois sinais z(k) e
y(k) dada por:

Tey(n,m) = [%gnoo?Zxk Jyr(n +m)

sendo m o nimero de atrasos. Note que a ACF é média do produto entre xx(n) e xx(n + m),
asim como a CCF é média do produto entre x;(n) e yx(n + m). Dessa forma, as fungdes de
correlagdo medem a dependéncia temporal entre os sinais. No entanto, vale a pena ressaltar que

para sinais aleatdrios a func¢@o de autocorrelagio satisfaz r,,(0) # 0 e ry.(7) = 0, V7 # 0.

'Meétricas envolvendo varidvel aleatéria.
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Um processo estocdstico é dito Estaciondrio se as suas propriedades estatisticas nao
variam com o tempo, ou seja, calculando a distribuicdo de probabilidade das partes de um

sinal nota-se que cada parte preserva as mesmas propriedades estatisticas.

Um processo estocdstico € dito Ergddico quando as médias calculadas no tempo para
uma fun¢do amostra sdo iguais as médias estatisticas de todo o processo, ou seja, a partir da
observacdo de uma tnica realizagcdo ndo tem-se informagdes adicionais observando-se diversas
realizac¢Oes do processo.



Apéndice B

Neste apéndice seguem algumas nocdes algébricas que formalizam o espaco onde residem
as fungdes de Kautz.

Noc¢oes basicas no espaco de Hilbert

Nesta sec¢do segue algumas nog¢des preliminares no estudo do espaco de Hilbert, pois nesta
dissertacdo sdo utilizadas as funcdes de Kautz que residem nesse espaco. A ideia é fazer uma

abordagem matematica nas defini¢des e demonstracdes baseadas no livro [Sansone| (1958)).

Os espacos de Hilbert foram introduzidos pelo matemético alemao David Hilbert (1862-
1943) e sdo espagos no qual tem sentido falar em métricas e distancia entre seus elementos.

Esses elementos sdo conhecidos como funcdes quadraticamente integraveis.

Definicdo 1. Seja g um conjunto mensurdvel de pontos de uma linha reta. Se a fungdo V(t) é
definida em quase todoﬂ o conjunto g e V2(t) é integrdvel, entdo V(t) é dita quadraticamente

integrdvel em g.

Teorema .0.1. Se V, e Uy sdo duas funcoes mensurdveis e quadraticamente integrdveis num

dado conjunto g, entao o produto V..V, também é integravel em g.

Demonstragdo. Neste caso é suficiente provar que |V;.W,| € integravel em g. De fato,

1 1
|0, < 5\1/% - 5\1/%
pois (U + ¥y)2 > 0 em g. Como ¥, e U, sdo integrdveis em ¢, por majoragdo segue que

|Wy.Wy| € integravel em g. O

Corolario .0.2. Se V é uma funcdo quadraticamente integrdvel num conjunto g de mensurabil-

idade finita, entdo V ¢ integrdvel em g.

Demonstracdo. A constante 1 é quadraticamente integravel em g pois g tem mensurabilidade
finita. Assim, de acordo com o teorema 1.0 € integravel em g. Logo, ¥ € integravel em
qg. O

ZNeste caso refere-se ao termo almost everywhere tal que a fungdo W(t) esta definida para pontos de g, exceto
para um conjunto de mensurabilidade zero.
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Teorema .0.3. Se Wy, Vs, ... VU ; sdo funcoes integrdveis em g e a1, o, ...,  constantes,

entdo a combinacdo a1V + asWs + ... + oV ; € uma funcdo quadraticamente integrdvel em

g.

Demonstragdo. Como ¥y, W,, ..., V; sdo integraveis, logo:
J
(041\1!1 -+ 042\112 + ...+ OéJ\IfJ)Q = Z o \Ifl\I/k
; S~~~
i,k=1 Teoremd.0.]

O segundo membro € integravel, assim segue que o primeiro membro também € integravel. [

Definicao 2. As J funcoes Vi, Vs, ..., V; sdo ditas linearmente Independente (L.1.) em g
quando c; Vi + agWo + ... + ay;V; = 0 desde que oy = s, ... = ay = (.

Definicao 3. O espaco de Hilbert H é o conjunto H de todas as fungoes que sao quadratica-
mente integrdveis em g. Neste contexto, duas funcoes V1 e Uy sdo o mesmo elemento em H se

ambas sdo iguais em g.

Definicao 4. Se U, e U, sdo duas fungoes em g, entdo dizemos que a distancia entre V1 e U, é

a raiz quadrada do termo fg(‘lfl — W,)2dt. A distdncia de uma fungdo U (ponto) até a origem

é dada por /fg w2,



Apéndice C

Neste apéndice segue a modelagem por método de elementos finitos da estrutura utilizada
no exemplo experimental do cap. [0

Estimativas para as IRF's via modelo FEM

O objetivo deste resumo € descrever alguns passos usados na modelagem da viga via
método de elementos finitos (FEM), pois os grificos das IRFs e FRF's obtidos aqui foram con-

siderados no cap. [0] para comparagdo com os resultados usando as fungdes de Kautz.

No modelo foi considerado uma viga de um ago 1020 cujas algumas propriedades fisicas
estdo descritas na tabela [6.9] Conforme foi descrito no cap. [6] trata-se de uma viga com 7 nés
tal que o sinal de entradeﬂ foi aplicado no segundo n6 e foram medidas as respostas usando

acelerdmetros no primeiro, quarto, quinto, sexto e sétimo no.

Tabela 1: Parametros fisicos da viga ago 1020.

Propriedade Valores
Massa especifica [kg/m?] 7860
Moddulo de elasticidade [GPa] 210
Dimensdes [mm] 570x32x3

No ajuste do modelo por elementos finitos (FEM) considerou-se o ajuste da massa es-
pecifica (p), médulo de elasticidade (F) e coeficientes « e 3 de proporcionalidade do amortec-

imento:

C = a K, +5. M

rididez massa

A partir disso, foi implementado um procedimento numérico cuja funcdo objetivo é de-

scrita pela diferenca entre a amplitude da FRFﬂ Hz o, Obtida na andlise modal experimental e

3Ruido branco: Shaker + célula de carga.
“Funcio de resposta em frequéncia.
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a FRF Hr7y gy obtida pelo modelo analitico FEM. Assim, segue o problema de otimizagdo a
ser resolvido:

min J(p) = |[Hreap — HroreMm||

sujeito a:

! !
p = law o a 8] Zpup=|-05 —05 107 107 |

/

/
p = [&E @, a ﬁ} sp(sup):[0.5 0.5 10~ 10—4}

tal que a condigdo inicial adotada é dada por p(®) = ( P(sup) T Pins))/2- Foi utilizado o comando
ga para resolu¢do do procedimento via algoritmos genéticos no software Matlab. Maiores
detalhes do procedimento geral adotado podem ser encontrados através do comando help ga no
Matlab. Assim segue a tab. [2] com o conjunto de op¢des adotadas pertinentes ao optmiset no
toolbox de otimizacao.

Tabela 2: Dados de restricao no problema de otimizagao utilizando algoritmos genéticos.

Optimset  Crossover Fraction Elite Count Generations Population Size

Valor 0.8 5 200 100

Os valores 6timos foram obtidos apds 51 geracdes e o vetor 6timo encontrado € expresso
/
por p®) = | 0.2931 0.3932 7.6x10% 9.9x10~° ] .

A partir dos valores 6timos encontrados, seguem as IRFs e FRFs do sistema modelado
por elementos finitos considerando a excitac¢do (entrada) no segundo né e medi¢do (saida) no

primeiro, quarto, quinto, sexto e sétimo no.
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(a) IRF h12. (b) FRF ng.

Figura 1: Excitac¢do no segundo n6 e medicao no primeiro n6 da viga utilizada.
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(a) IRF h42. (b) FRF H42.

Figura 2: Excitag@o no segundo né e medi¢do no quarto né da viga utilizada.
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(a) IRF h52. (b) FRF H52.

Figura 3: Excitac¢do no segundo né e medicao no quinto n6 da viga utilizada.
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Figura 4: Excita¢do no segundo n6 e medicao no sexto né da viga utilizada.
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Figura 5: Excitag@o no segundo né e medigdo no sétimo no da viga utilizada.
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