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REsSuUMO

Os métodos de identificagio de pardmetros modais possuem
diversas fontes de erros. Mesmo gque minimizados ou compensados os
erros referentes aos procedimentos experimentais, restam agueles erros
relacionados aos métodos numéricos utilizados e 3s limitagdes intrinsecas
dos algoritmos de identificagao. Os primeiros trabalhos que descrevem
métodos de identificagdo experimental de paridmetros modais datam da
década de 1940. Atualmente pode-se contar com métodos mais poderosos,
gue proporcionam a identificagao dos pardmetros modais com precisdo em
varias situagbes. Entretanto, vAarios aspectos ainda necessitam
desenvolvimento para que se possa considerar a Analise Modal
Experimental uma tecnologia de grande alcance e facil aplicabilidade. Este
trabalho desenvolve um procedimento para a identificagdo de modelos
dindmicos no espago de estado através de técnicas e ferramentas que
automatizam o processo de identificagao mais que o usual. Os principais
aspectos abordados sao a determinagao da ordem de sistemas, a utilizagao
de equipamentos de baixo custo e o uso de métodos (indices de
consisténcia) para qualificar os resultados do processo de identificagdo. O
método de identificagdo que serve de base para este estudo é o Algoritmo
de Realizagao de Sistemas - ERA. O procedimento foi validado através de
dados obtidos em ensaios dinémicos realizados numa placa de aluminio

engastada em um dos lados.



ABSTRACT

The identification methods of modal parameters may have
several sources of errors. When minimized or compensated those related
to the experimental procedures, errors related to the used numerical
methods and to the proper limitations of the identification algorithms
remain. Early works describing methods of experimental identification of
modal parameters date to the decade of 1940. Nowadays one can say that
there are many powerful methods available that provide accurately the
identification of modal parameters in several situations. However, some
aspects still need to be developed so that it can be considered an
Experimental Modal Analysis - EMA - as a technology of great extent and
easy applicability. This work develops a procedure for the dynamical
models identification in the state space through techniques and tools that
permit the automation of the identification. The main aspects developed
are the determination of the systems order, the use of low cost equipment
and the application of several methods of confidence indexes to qualify the
results of the identification process. The basic identification method used
for this study is the Algorithm of Realization of Systems - ERA. The
procedure proposed was validated through data obtained from dynamic
measurements accomplished in an aluminum plate, clamped in one side

and free in the other three.
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PREFACIO

A analise modal linear e nio linear, tedrica e experimental,
tém sido objeto de pesquisa no Departamento de Engenharia Mecanica, da
Universidade de Sao Paulo, em Sao Carlos.

Em anos recentes diversos trabalhos foram realizados. A tese
de doutorado de Mucheroni [Mucheroni 1989] desenvolve um método
analitico de obtengido dos modos de vibrar de placas parcialmente
engastadas; a dissertagdo de Seleghim [Seleghim 1990] apresenta um
estudo experimental em analise de tensdes associados aos modos de
vibrar; a dissertagao de Varoto [Varoto 1991] aborda a identificagao
modal de estruturas utilizando um método no dominio da frequéncia; a
tese de Shimano [Shimano 1994] desenvolve técnicas de anélise modal
tedrica e experimental em tibia Humana; a dissertagcdéo de Porchia
[Porchia 1997] estende o alcance dos métodos utilizados por Varoto; a
tese de Taneguti [Taneguti 1997] trata da identificagdo modal de
estruturas no dominio do tempo. No campo nao linear a tese de Balthazar
[Balthazar 1993] aborda aspectos qualitativos e gquantitativos de modos
nao lineares através do comportamento global de solugdes de regime
permanente, de mapas de Poincaré e de métodos de perturbagio e a
dissertagao de Tsunaki [Tsunaki 1994] apresenta um método de obtengao

de modos normais lineares e nao lineares no plano de fase.



A presente tese se insere nesta linha de pesquisa e se
beneficia do amadurecimento proporcionado pelos trabalhos realizados
anteriormente neste departamento.

Com o objetivo de obter uma melhor organizagao, esta tese foi
dividida em sete capitulos descritos a seguir.

No capitulo 1 é feita a introdugado do assunto abordado em
conjunto com a pesquisa bibliografica da linha de pesquisa estudada, onde
sao destacados aqueles trabalhos mais relevantes para o desenvolvimento
desta tese.

Uma revisdao da representagdo de modelos no espago de
estado, em tempo continuo e tempo discreto, é apresentada no capitulo 2.
Trata da teoria fundamental utilizada nos capitulos seguintes.

O capitulo 3 desenvolve o algoritmo de identificagdo, o método
de transformagao de dados do dominio da frequéncia para o dominio do
tempo e os indices de confianga utilizados.

A proposta de identificagao automatizada de modelos
dindmicos no espago de estado é apresentada no capitulo 4.

O capitulo B contém a descrigdo dos procedimentos
experimentais e computacionais utilizados para implementar a proposta
de identificagdo automatizada. Neste capitulo é descrita a légica de
automatizacao aplicada.

A apresentacgéo dos resultados obtidos e discussdes é realizada
no capitulo 6.

O capitulo 7 apresenta as conclusdes e sugestdes para

trabalhos futuros.



CarituLO 1

INTRODUCAO

A competigdo por mercados vem impondo novos desafios as
sociedades. A face mais visivel deste processo tem sido o impacto causado
no sistema empresarial, com a consequente reorganizacgao estrutural
observada nos mais diversos paises e blocos econdmicos. Em grande parte
impulsionada pelo acelerado desenvolvimento tecnolégico, esta competigéao
tem colocado em evidéncia a capacitagdo do sistema de pesguisa nas
nagdes, onde se busca uma maior integracao entre universidade e
indGstria.

Neste cenéario, caracterizado pela alta competitividade, as
empresas se véem obrigadas a oferecer produtos com maior gqualidade,
dentro de um reduzido ciclo de criagdo e aprimoramento de produtos.

No caso de produtos ligados & engenharia mecanica, uma das
caracteristicas que afetam diretamente a qualidade final destes produtos é

© seu comportamento dindmico. Desta forma, existe wuma grande
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necessidade por ferramentas gque possibilitem o conhecimento do
comportamento dindmico de estruturas mecénicas.

A determinagao de caracteristicas din&micas de uma estrutura
flexivel pode ser realizada através de dois procedimentos. O primeiro,
denominado Anélise Modal Tebrica, procura obter as caracteristicas
dinédmicas da estrutura através de métodos analiticos e numéricos. O
segundo procedimento, denominado Identificagdo de Sistemas, obtém as
caracteristicas dindmicas da estrutura através de dados experimentais.

O primeiro procedimento exige que inicialmente se formule
um modelo matematico (representado por um conjunto de matrizes) da
estrutura em estudo usando, por exemplo, alguma técnica de discretizagéao
espacial. O método dos elementos finitos é frequentemente utilizado nesta
fase. Posteriormente as caracteristicas din&dmicas sao extraidas a partir do
modelo obtido.

Como resultado do processo de discretizagdo, obtém-se as
caracteristicas espaciais da estrutura representadas pelas matrizes de
massa, de rigidez e de amortecimento. Estes modelos sdo posteriormente
usados na busca de formulagdes que possibilitem um desacoplamento do
sistema. O problema desacoplado leva as frequénecias naturais e aos modos
normais de vibrar.

Uma das principais dificuldades na formulagdo do modelo
matemético é descrever adequadamente o comportamento dindmico do
sistema com um nimero limitado de graus de liberdade. Uma das decisdes
criticas no processo de formulagado do modelo matemético é a escolha das
hipéteses simplificadoras. A validade dos resultados da analise din&dmica

depende das aproximagbes envolvidas na formulagio do modelo
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matematico da estrutura. O comportamento dindmico real do sistema deve
estar presente no modelo matematico estabelecido.

O segundo procedimento corresponde a um processo de
sintese experimental. Em geral realiza o caminho inverso em relagido ao
primeiro. Através de dados experimentais s&c determinados os
parametros modais da estrutura e a partir destes dados as caracteristicas
espaciais. Este procedimento corresponde, geralmente, a um processo de
ajuste de curva ou de curvas aos dados experimentais e posterior extracio
dos pardmetros modais. Ao processo de identificagdo e aos demais
aspectos relacionados aos procedimentos exXperimentais costuma-se
denominar Anéalise Modal Experimental ou, resumidamente, pela sua
abreviatura em inglés - EMA.

Em wum grande nGmero de situagdes o estudo do
comportamento din&mico de estruturas flexiveis, feito unicamente pelas
técnicas de analise modal tedrica, sofre fortes restrigdes. A origem destas
restrigbes nado somente envolvem as j& mencionadas hipdteses
simplificadoras, mas também a falta de conhecimento das condigdes de
contorno fisicas do sistema real, ou da interface entre os subsistemas e
componentes como mangcais, juntas e coxins. Um agravante é o quase total
desconhecimento da matriz de amortecimento, que representa a
dissipagao de energia vibratéria pelo sistema, na qual geralmente estao
envolvidos diversos mecanismos desconhecidos.

Tendo em vista este conhecimento limitado, a obtencdo das
propriedades modais a partir de modelos tedricos pode acarretar
imprecisdes. Nestes casos, &€ quase sempre obrigatdria a obtengdo dos

parametros modais através de ensaios experimentais, seja para
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comparagdo ou corregado de modelo obtido por andlise modal tedrica, ou
ainda nos casos em que a obteng¢ao de modelo analitico é impraticavel.

Os meétodos de identificagdo experimental de parametros
modais também possuem diversas fontes de erros. Mesmo que eliminados
ou minimizados aqueles referentes aos procedimentos experimentais,
restam os relacionados aos métodos numeéricos utilizados e “as limitagdes
intrinsecas aos algoritmos de identificagao.

Apesar dos primeiros trabalhos em métodos de identificagao
experimental de parédmetros modais serem da década de 1940, somente em
anos recentes pdde-se contar com métodos mais poderosos, que
proporcionam a identificagdo dos pardmetros modais com precisdo em
vérias situagdes (modos acoplados, modos fortemente localizados,
sistemas MIMO). Em muitos casos, esta evolugdao foi propiciada
principalmente pelo desenvolvimento e difusdo de equipamentos
apropriados, em geral de custo financeiro ainda elevado.

Atualmente tem-se a impressao que as questdes fundamentais
ligadas a identificagdo modal experimental foram superadas. Entretanto,
varios aspectos ainda necessitam desenvolvimento para que se possa
considerar a EMA uma tecnologia de grande alcance e facil aplicabilidade.
Apesar da existéncia de inimeros programas comercias de identificagédo a
disposigao, héa ainda a necessidade de interagado e intervengédo de um
especialista, com a exXperiéncia de alguns anos de formagao na area, tanto
para a analise dos resultados da identificagdo como para o planejamento e
a realizagao dos procedimentos experimentais.

A utilizagao das técnicas de EMA ocorre principalmente nas

édreas de pesquisa e desenvolvimento, em inddstrias com produtos de alto
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valor agregado, como nas indUstrias aeroespaciais, automotivas e de
maquinas de precisdo. Por outro lado, principalmente nos {iltimos anos, a
EMA tem se disseminado para outras &areas (eletrodomésticos, eletro-
eletrdnicos, etc.), tendo em vista que agrega contetdo tecnoldgico e pode
representar um fator de diferenciagido competitiva entre produtos. Além
disso, o campo de aplicagao tende a aumentar com a combinagdo de
técnicas de outras &reas como acUstica e controle ativo de ruido e
vibragao.

A combinagao de equipamentos de alto custo e a necessidade
de recursos humanos altamente especializados tém sido um empecilho 3
aplicagdo mais ampla das técnicas de EMA, principalmente em paises em
desenvolvimento como o Brasil. Desta forma, parte da pesquisa na area
deve ser direcionada para superar estas dificuldades locais, possibilitando
uma maior utilizagdo da EMA pelo parque industrial nacional.

Neste contexto, este trabalho desenvolve procedimentos
através de técnicas e ferramentas que tornem possivel a aplicagdo de
métodos de EMA dentro das condigdes locais. Os principais aspectos
abordados sao a aquisigdo de dados experimentais através de
equipamentos de baixo custo financeiro e a automatizagao do processo de
identificagdo. O método de identificagdo que serve de base para este estudo
é o Algoritmo de Realizagido de Sistemas — ERA.

O ERA é um método de identificagdo considerado eficiente e
poderoso, pois é capaz de identificar estruturas que apresentem
comportamento dindmico complexo. Ele foi desenvolvido por Juang e
Pappa [Juang 1985; Pappa 1985] combinando o algoritmo de realizagao

de sistemas de Ho-Kalman com a decomposigdo em +valores
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singulares - SVD, para obter uma realizagdo minima do sistema. Embora
os métodos de realizagdo minima ja fossem conhecidos, Juang e Pappa
foram pioneiros na sua aplicagdo ao problema de identificagao de
parametros modais de estruturas flexiveis.

A utilizagdo da SVD pelo ERA possibilita a determinagédo da
ordem do sistema através da anilise dos valores singulares. Além disso, a
estrutura matematica do ERA facilita a aplicagédo direta de indices de
confianca para a separagido entre modos computacionais e modos fisicos.
Um estudo relacionando a presenga de ruido com os valores singulares e
os indices de confianga foi realizado Juang e Pappa [Juang 1986].

Com o propdsito de minimizar a influéncia do ruido nos
resultados da identificacdo, Juang, Cooper e Wright [Juang 1988Db]
desenvolveram um método baseado no ERA, denominado Algoritmo de
Realizagao de Sistemas com Correlagédo de Dados — ERA/DC. Neste método,
é utilizada uma matriz Hankel modificada, onde seus elementos sao
matrizes obtidas através da autocorrelagdo e correlagdo cruzada dos
parametros de Markov. Uma desvantagem deste método é a dificuldade na
determinagido dos valores da defasagem temporal para a realizagdo das
correlagdes, de forma a otimizar a identificagao.

Uma das dificuldades para a utilizagdo de meétodos de
identificagdo baseados na realizagdo de sistemas, como o ERA, g a
obtengdo experimental dos pardmetros de Markov diretamente. Existem
duas abordagens para a obtencado dos paridmetros de Markov: através do
processamento de dados experimentais obtidos no dominio do tempo e de

dados obtidos no dominio da frequéncia.
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No dominio do tempo, os desenvolvimentos mais recentes sao
devidos a Juang et al [Juang 1993], gque propdoem um meétodo,
denominado “Observer/Kalman Filter Identification” - OKID. Este método
necessita da aquisigao simulténea de dados de entrada e saida no dominio
do tempo. Os pardmetros de Markov s&o obtidos a partir de um filtro de
Kalman aplicados aos dados experimentais. Posteriormente, os
parametros de Markov sdo utilizados para a identificagdo através do ERA
ou do ERA/DC.

Uma variante do OKID, utilizado na identificagédo de sistemas
em malha fechada, foi realizada por Juang e Phan [Juang 1992],
denominada de “Observer/Controller Identification” - OCID. Este método
torna possivel a identificagédo de sistemas inerentemente instéiveis, onde
os dados experimentais somente podem ser adquiridos com a agdo de uma
malha de controle. Do mesmo modo que o algoritmo OKID, o OCID
necessita da aquisigdo simultanea de dados de entrada e saida no dominio
do tempo. Desta forma estes métodos necessitam de equipamentos
sofisticados de agquisigdo e processamento de sinais, além de um grande
nUmero de sensores.

No dominio da frequéncia, a forma mais utilizada de dados
experimentais é a Fung¢ao de Resposta em Frequéncia - FRF. O modo mais
direto de obtengdo de parametros de Markov a partir de FRFs é através da
aplicagado da Transformada Inversa de Fourier Discreta - IDFT,
transformando as FRFs do sistema em resposta ao pulso. Uma
desvantagem deste método é que a sequénecia de parametros de Markov

obtida é distorcida por efeitos de “aliasing”.
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Recentemente, Bayard [Bayard 1992] desenvolveu um método
que estima os pardmetros de Markov de FRFs sem distorgdes. O
inconveniente deste método é a necessidade de se resolver um problema
de ajuste de curvas por otimizagao néao-linear ou por um algoritmo
iterativo linear aproximado, portanto, sujeito a de problemas de
convergénecia. Posteriormente, Chen, Juang e Lee [Chen 1994],
modificaram o algoritmo de Bayard de tal forma que o problema de ajuste
é reformulado como um problema linear que pode ser resolvido por um
método de minimos quadrados em um s passo, nao necessitando de
inGmeras iteragdes.

Devido & dificuldade mna anélise dos resultados da
identificagdo, alguns algoritmos visando a automatizagdo do processo de
identificagdo tém sido propostos. Algumas destas propostas, baseadas no
ERA, fazem uso intensivo de indices de confianga e proporcionam a
identificagao auténoma de estruturas.

Um dos primeiros algoritmos de automatizagdo, baseados no
ERA, foi proposto por Pappa, Woodard e Juang [Pappa 1997a]. Neste
trabalho, os autores utilizam dois indices, CMI e MAC, para realizar a
condensagao modal dos resultados obtidos de multiplas estimativas
(conjunto dos resultados de uma identificagao). As estimativas foram
realizadas em cinco grupos de dados experimentais, sendo que quatro
destes grupos sao constituidos de dados distintos e o quinto grupo retne
estes quatro grupos em um uUnico conjunto. Para cada grupo foram
realizadas seis estimativas, totalizando trinta estimativas. A primeira
estimativa em cada grupo de dados identificou os pardmetros modais

sobre os dados originais. As outras cinco estimativas foram realizadas
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utilizando dados filtrados em cinco bandas de frequéncia sobrepostas,
cobrindo toda a faixa de frequéncia. O objetivo basico do trabalho de
Pappa, Woodard e Juang foi obter um método de identificagdo autdnomo
para ser utilizado como uma técnica de detecgdo de danos estruturais
através do monitoramento continuo ou periédico da estrutura,
principalmente de espagonaves.

Variando dois parametros internos do ERA, a dimensao
da matriz Hankel e o nimero de modos assumidos, pode ser obtido
um grande nGmero de estimativas sobre um Unico conjunto de dados
experimentais. Baseados nestes parametros, Pappa, James III e
Zimmerman [Pappa 1997b], desenvolvem o seu algoritmo de
automatizagdo do processo de identificagdo. A condensagao modal
(redugao do numero de paradmetros modais identificados) é realizada
através da aplicagdo do algoritmo de condensagao de Pappa, Woodard e
Juang [Pappa 1997a].

O objetivo deste trabalho & o estudo e desenvolvimento de
técnicas que tornem possivel a aplicagdo dos métodos mais complexos
(MIMO) e poderosos de Analise Modal Experimental dentro de recursos
limitados, tanto em equipamentos como em recursos humanos. Este
objetivo pode ser alcangado com o desenvolvimento de trés tdpicos:

e Adequar a aquisicdo de dados experimentais, para a utilizagdo no ERA,
com a utilizacgéo de equipamento de baixo custo.

e Automatizagdo do processo de identificagao.

e Desenvolvimento de métodos que possibilitem a identificagao de
sistemas mecdnicos que apresentem comportamento dinédmico

complexo, numa faixa larga de frequéncia.



CapiTuLO 2

MODELOS NO ESPACO DE ESTADO

Na descrigdo dos métodos utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho, é necessario o conhecimento de conceitos envolvidos na
representagao matematica de sistemas dinédmicos. Neste capitulo sao
desenvolvidos e discutidos conceitos relativos & representagao de modelos

dindmicos no espago de estado em tempo continuo e em tempo discreto.

2.1 - MODELOS NO ESPACO DE ESTADO EM TEMPO CONTINUO

As equagdes de movimento de um sistema din&dmico, linear,
invariante no tempo, de dimensao finita, com »n graus de liberdade - nDOF,
podem ser representadas através de um sistema de equagdes diferenciais

de segunda ordem:
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M0} + [Clw(@} + [KKw(@®)} = {f(w,0)} (8.1

onde [M], [C] e [K] s&o as matrizes de massa, de amortecimento e de
rigidez, respectivamente, todas de dimenséao n por n; {(W(f)}, (w()} e {w(?)}
sao os vetores aceleragdo, velocidade e deslocamento generalizado,

respectivamente, todos de dimensao n por /; e {f(w,f)} é o vetor forga nas
coordenadas generalizadas, n por [. Deve-se observar que {f(w,?)},

também pode ser expresso por

{fw,0)} = [B,{u(®)} (R.2)

onde [B,] é a matriz de influéncia de entrada, de dimenséo n por r, {u(?)} é
o vetor de entrada, de dimensao 7 por I, onde ¥ & numerc de entradas
(excitagbes externas). A matriz de influéncia de entrada, [B,], caracteriza

a localizagao e os tipos de entrada. Substituindo a expressao (2.2) no

sistema (2.1), obtém-se

M]w@®)} + [ClW@®)} + [K1w(®); = [BJ{u(); (R.8)

Multiplicando a equagdo (2.3) por [M]’' e juntando a
identidade {Ww ()} = {Ww(f)} as equagbes de movimento (2.3), também
denominadas de equagdes de configuracgao, este conjunto de equagdes pode

ser reescrito como um sistema de 2n equagdes diferenciais de primeira

ordem:
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{x(0)} = [41{x@®} + [B.]{u()} (2.4)
onde
[4] = [Of;‘”] U”l } é a matriz de estado (2n por 2n);
-IMTIK] -[MT7[C]
[B.] = [0, ] } é a matriz de influéncia de entrada (2n por r);
|[MT[B,]

w(®)}

@ < {oo

} é o vetor de estado (2n por 1);

[0,.,] é a matriz de zeros (n por r);

nxr

[/,] é a matriz Identidade de ordem 5.

O sistema (R2.4) corresponde as denominadas equagdes de

estado e conserva a mesma informagao dindmica que a equagao (2.3). O
sub-indice ¢ indica que as matrizes [4 ] e [B.] pertencem & representagao

do sistema no tempo continuo. O nGmero de equagdes do sistema (2.4) é
sempre par, Z2n, pois foi derivado de n equagdes de movimento de 2% ordem
(8.1). No caso geral, nao existem restrigbes quanto ao nlmero de
equagodes de estado.

Na identificagdo experimental de parédmetros modais
manipulam-se medidas (respostas) relacionadas ao vetor de estado ou a
sua derivada. Assim, conforme o tipo de sensor (acelerémetro,
extensdmetro, vibrémetro a laser, etc.), pode-se medir, diretamente ou

nao, deslocamento, velocidade ou aceleragéo.
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Um sistema de equagdes que expresse as m medidas de saida

pode ser desenvolvido na seguinte forma,

D@} = [GIw®} + [G1Hw@} + [G I} (.8)

onde {y(#)} é o vetor de saida do sistema, medido através de sensores, de
dimensdo m por /; [G,], [G,] e [G,] s&o as matrizes de influéncia de saida,

para, respectivamente, deslocamento, velocidade e aceleragao, todas de
dimensao m por n.

As matrizes de influéncia de saida contém informagdes da
localizagao dos pontos de medida em relagao as varidveis nas coordenadas
generalizadas. Mas podem também conter fatores de conversao entre as
unidades fisicas das medidas de saida e as unidades das varidveis de
estado [Juang 1994]. Na maioria dos casos, o nUmero de varigveis de
saida m e a dimensao do vetor de estado 2n ndo sdo os mesmos (m# 2n).

Isolando o vetor aceleragao na equagao (2.3), substituindo-a

na expressao (2.8) e reagrupando obtém-se

0@} = ([GI-IGIMT'IK])w(@)} +

(R.6)
+ (IG,1-[G.IMT'ICT) 0v()} + [G,IIMT[B,] {u(2)}

Definindo

(€] = [[GI-IGIMT'K]  [G,]-[G.IMT[C]] (2.72)
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[D.] = [GIIMT'[B,] (8.7b)
a equagao (R.6) pode ser reescrita como
U@} = [CIx®} + [D.J{u(@)} (R.8)

onde [C,] é a matriz de influéncia de saida no espago de estado, de
dimensao m por 2n; [D,] é a matriz de transmissdo direta, m porr. A

matriz [D,] é diferente de zero quando se realizam medidas de aceleragio.

As equagdes (R.4) e (2.8) constituem o modelo no espago de
estado em tempo continuo, que caracteriza totalmente z dinidmica do
sistema e sua relagdo com as diversas medidas de saida que podem ser
realizadas.

Uma solugao completa de (2.4) pode ser obtida em duas

etapas. Considera-se inicialmente a equagao homogénea associada
{x(@} = [AH{x@®)} (R.9)

Dada a condigdo inicial {x(f,)} no tempo f = #,, pode-se facilmente obter a

solugao de (2.9) através de

o)), = 1% 3@} (2.10)
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onde foi utilizada uma extensdo do conceito da fungdo exponencial

[4.1(t-1)

escalar. A matriz e é denominada matriz de transigdo de dimensao

2n, que corresponde a uma série que converge uniformemente [Furuta

1988], dada por
M0 =[]+ [4)(-1) + SIAFA-1) + - (3.11)

Na segunda etapa procura-se a solugao particular de (2.4).

Segundo Meirovitch [Meirovitch 1990], esta solugao é dada por
x@®}, = &+ {a®} (R.12)

onde {a(?)} é um vetor 2n» por /. Derivando no tempo a expressao (2.12),

obtém-se
G, = M1V e} + A9 G0 (R.13)

Substituindo a solugaoc particular (2.12) e a sua derivada (2.13) no

sistema (2.4), resulta
1 (g (1)) = [B.]u@®) (8.14)

Isolando {& (f)} na equagédo (8.14) e integrando de f, a f, obtém-se
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t

@@} = I W) B 1(u(z)} dz (2.15)

Io

Substituindo (2.18) em (8.18), resulta

t

@), = I 416 (B 1 (u(z)) dr (2.18)

Iy

Finalmente, a solugdo completa da equagao de estado é a soma

da solucéao homogénea (2.10) com a particular (8.16), valida para ¢ > 1,

3

)y = M x(z,)}+ j' 41D [B Y u(z)y dr (2.17)

[

2.2 - MODELOS NO EsPACO DE ESTADO EM TEMPO DISCRETO

Atualmente, na maioria dos procedimentos experimentais, sao
realizadas medidas gue sdo representadas por sinais discretos no dominio
temporal. Desta forma, é necessaria uma representagao do modelo em
estudo no espago de estado em tempo discreto. A hipdtese fundamental
para que se possa transformar a solugao (R.17), da equagao de estado em
tempo continuo, numa representagdo em tempo discreto é que o sistema

tenha entradas discretizadas no tempeo.
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Sejam intervalos de tempo igualmente espagados de Af, de

forma que a variavel tempo ¢ assuma os valores
t = 0, At, 2At, 3A¢, --- kAL, (k+DAt, --- (R.18)

Pode-se obter o vetor de estado {x(¢#)}, num dado tempo ¢ = (k+/1)At, em

relagédo ao estado no tempo imediatamente anterior, 7, = kAf, através da

equagao (R.17)

(k+1)At

{x((k+DA2)} = 1 (x(kAt)} + IeM]W‘”M’-f)[Bc]{u(r)}dr (2.19)

kAt

Assume-se que o vetor de entrada {u(r)} é constante entre intervalos de

tempo. Este vetor deve satisfazer a relagao [Juang 1987]
{u(v)} = {u(kAt)} para kAt <7 < (k+1DAt ; k=0,1,2,3, --- (R.20)
Substituindo {u(r)}, dado por (R.20), na equagao (2.19), obtém-se

(k+1)At
{x((k+DAt)} = 1 (x(kAt)} + Je[f““’””"”)[Bc]dr fu(kAt)} (2.21)

kAt

Pode-se simplificar a expressao (2.21) mudando-se a variavel de

integragéo para 7 = (k+1)Af—7 e os respectivos limites de integragéo
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{x((k+DA1)} = 1 {x(kAt)} + J.e['“’“ [B.1d7 |{u(kAD)} (2.22)

0
Definindo
[4,] = 4 (2.232)

At
|B.] = Ié’“f [B,1d? (2.23b)

0
e utilizando-se a notagao

{x(k+ 1)} = {x(k+ DAt}

(2.24)
{u(k)} = {u(kAn}
a equagao (8.2R8) pode ser escrita como
x(k+D} = [4,1{x(k)}; + [B,{u(k)}
(2.858)

k=012--

onde o sub-indice d nas matrizes [4,] e [B,] indica que estas matrizes

pertencem a representagao do sistema em tempo discreto.
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A matriz de estado da representagido em tempo discreto [4,],

equagao (2.23a), corresponde a uma série convergente, ver (2.11), dada

por
[4,] = %M = [I,]+[4]4r + é[AC]ZAf + oee (2.26)
Pode-se também inverter a relagao (R.23a)

1
AT = = In([4,]) (2.27a)

onde foi utilizada uma extensdo para o caso matricial, do conceito da

fungédo logaritmo mnatural escalar. Duas propriedades importantes
relacionam as matrizes [4,] e [4,]; os autovetores destas matrizes

somente se diferenciam por um fator de escala e os autovalores se

relacionam pela expressao

autovalor ([4,]) = jt autovalor (in([4,])) (8.27b)

A expressido para a matriz de influéncia de entrada do modelo
em tempo discreto, (2.23b), pode ser simplificada. Inicialmente calcula-se

a integral desta equagédo, resultando

B, = [e™* 11,1141 [B.] (2.28)



CAPITULO 2 — Modelos no Espago de Estado 20

Substituindo a equagdo (2.26) na (2.28), obtém-se

[B,] = [[4]1-1L,1][41"[B.] (2.29)

A inversibilidade da matriz de estado em tempo continuo [4_ ] garante a

validade das equagdes (2.88) ou (2.29). Este fato implica na condigao que
nenhum de seus autovalores deva ser igual a zero, ou em outras palavras,

nao deve haver modos de corpo rigido no sistema. Um autovalor igual a

zero na matriz de estado em tempo continuo [Ac] corresponde a um

autovalor igual & unidade na matriz de estado em tempo discreto [4,],

como pode ser verificado pela equagao (2.27b).
A equacio de saida (2.8) também pode ser expressa em tempo

discreto observando-se que [C,;] = [C.] e [D,] = [D,]. Assim

DE)} = [CIx(R)} + [D,{u(k)} (8.30)

As equagbes (R2.25) e (2.30) formam a representagaoc das

equagodes de estado em tempo discreto.

2.3 - PARAMETROS DE MARKOV E A MATRIZ HANKEL

Uma das vantagens da descrigao do sistema em equacgbes de

estado em tempo discreto (8.88) e (.30) é a facilidade de se obter os
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vetores de estado e de saida para uma entrada especifica, como sers visto
a seguir.

Seja o vetor de entrada representado pela sequéncia

w(0)}, (D}, @2}, -, {u(k)} (R.31)

Para a condigao inicial {x(f=0)} = {x(0)}, os vetores de estado e de saida,

equagdes (8.88) e (2.30), podem ser obtidos iterativamente para o vetor

de entrada (2.31):

X0} = {03,

DO = [CIxO)} + [D,J{u(0)} ,

x(D} = [4,]1&x0)} + [B,]{u(0)} ,

U@} = [CI41{x0)} + [CB,1{u0)} + [D,{u(D} ,
x(2)} = [AT{x0)} + [41B,]{u0)} + [B,]{uD)} ,
@)} = [CIAT 0} + [C,I4,]1B,1u0)} =

+ [CIBIwW@} + (D))}, i

&3} = [ATEO)} + [4,F1B,1uO)} + [41B,]uD} + [B,1u2)} ,

G} = [CAAT {0} + [C4TYB,1{u©0)} + [CIA4,1B,1uD} +
+ [C B, {u(2)} + [D,1{u(3)],

k) = [4,1{x0O)} + Z[Ad]i’f[Bd]{u(k—i)},

D@®} = [CA4T O} + Z[Cd][Ad]"fl[Bd]{ﬂ(k-f)} + [D,J{u(k)}

Os dois Gltimos termos da sequéncia (2.32) descrevem o vetor de estado e

de saida em qualquer instante de tempo kAf em funcdo da sequéncia

(8.31), que representa um vetor de entrada genérico.
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Em grande parte dos casos, os métodos de identificagao modal
no dominio do tempo necessitam que o vetor de saida seja a resposta a
entrada do tipo impulso ou pulso dependendo da anélise que se faz. A

resposta & entrada pulso pode ser obtida considerando-se inicialmente que
somente uma das variadveis de entrada seré ativada, por exemplo u,. Desta
forma, o vetor de entrada (2.31) com entrada pulso na varidvel u, pode

ser escrito como

4 0 0

0
oy ? : > e 2 : (2-35)
0 0 0

Para condigdes iniciais iguais a zero {x(0)} = {0}, a substituigao de (R.33)

no vetor de saida em (8.38), resulta

1 1 1
0 0
()} = [D,] 0 . (D} = [CABLK. » ()} = [C,1I4,1[B,] (>
i 3 2.34
7 (R.34)
2 0 k-1 0
(3} = [CII4,T[B,] P &)} = [CII4,1[B,] :
0 0

onde o vetor de saida em cada instante de tempo tem dimensao m por /.
Deve-se repetir o mesmo procedimento para as outras variagveis de

entrada, resultando em vetores de salda semelhantes. Justapondo os
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vetores de saida de mesmo instante de tempo em matrizes, é facil verificar

gue resultam

r,1 = [D,L
[Y;] = [Cd][Bd]:v
[r.]1 = [C,1[4:1B,] —
%] = [CIAFIBI. =
[Yk] T [Cd][Ad]kil[Bd]
ou, numa forma compacta
[D,] , k=0
Y.l = (2.36)

[CATB,) . k>0

onde [Y,] sédo matrizes de dimensado m por r, correspondentes & resposta
do sistema no instante de tempo kAf. A n-ésima coluna de [Y,] é a
resposta do sistema ao pulso aplicado na n-ésima entrada, mantendo-se

todas as outras entradas iguais a zero. As matrizes [¥,] sdo denominadas

de parémetros de Markov do sistema.
A substituigdo de (R.36) no ultimo termo da equagédo (2.38)

resulta

D) = [CIATEO) + DEIuk-i) (2.37)
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Para condigdes iniciais iguais a zero {x(0)} = {0}, a relagao (2.37) fica

&)} = Z[K]{u(k—i)} (R.88)

A descrigdo do sistema através da expressao (2.38) é frequentemente
denominada de descrigdao por sequéncia ponderada. Esta descrigao
expressa de forma compacta, através das respostas [}, ], a relagdo entre o
vetor de saida e o vetor de entrada gualquer. Além disso, esta descrigao
n&o necessita o conhecimento de estados intermediarios.

Ao invés de  utilizar os paradmetros de Markov [1,]

isoladamente, pode-se justapd-los adequadamente em matrizes, como

[Yk] [Yk+1] i [Yk+ﬁ—1]
[H(k—])] _ [Yk:+1] [Yk:+2] [Yk:ﬁ] (2.39)
1Y, k+a-1] 1Y, Ic+a:] = (I, k+¢z+ﬁ—2]

A matriz [H(k-1)] é denominada de matriz Hankel
generalizada de dimensdao am por fSr. Ao se utilizar a matriz Hankel

generalizada, os métodos de identificagdo tém a disposigao, em uma Unica
matriz, a informagao necessaria para realizar a identificagao. Desta forma,
pode-se realizar a identificagdo em um Unico passo. Em contraposigao,
alguns algoritmos de identificaggdo gque manipulam sequencialmente

termos isolados de parémetros de Markov, utilizam métodos iterativos
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para a identificagao e, consequentemente, podem sofrer problemas
relacionados com a convergéncia numeérica destes métodos.

Uma caracteristica da matriz Hankel generalizada é o bom
condicionamento numérico. Pode-se observar na expressaoc (2.39) a

inexisténcia de ponderadores nos elementos de [H(4—[)], que tornam os

procedimentos numéricos de outros métodos mais sensiveis aos ruidos.

2.4 - EQUAGOES DE ESTADO NAS COORDENADAS MODAIS

Em muitas situagdes é desejavel obter uma representagao

desacoplada do modelo no espago de estado. Define-se a matriz modal

¥1 = [{v,} {v,} - {w,,}], dimensao 2n por 2n, cuja.E': colunas sao formadas
pelos autovetores de [4,;]. Uma transformagao linear entre o vetor das

coordenadas modais {x(k)},, e o vetor de estado {x(k)} pode ser

desenvolvida

() = [FlH{x(E)h, (.40)

Substituindo a (2.40) na equagao de estado (2.88) e multiplicando-a por

[#T’, resulta

{x(k+ D)}, = [AlX(R)}y, + [Bil {u(k)} (8.41)
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onde [B,], = [FT'[B,] é a matriz de influéncia de entrada nas
coordenadas modais, 2n por r, e [A] = [PT[4,]1¥] = diag[A,, A, A,,],
2n por 2n, é a matriz diagonal formada pelos autovalores de [4,].

Os autovalores de [4,] estdo relacionados, através da equagao

(R.28%b), com os autovalores de [4,] e, portanto, com os fatores de

amortecimento modal e as frequéncias naturais amortecidas do sistema

em tempo continuo.
Os elementos da matriz [B,],, = [P]’[B,] definem a amplitude

relativa com que cada modo é excitado através de uma determinada
entrada. No caso das excitagdes externas serem entradas pulso, os
elementos de [T]’I[Bd] definem a amplitude inicial (ou fator de
participagdo modal) de cada modo em relagdo a uma determinada entrada.

A equagdo de medida (2.30) também pode ser transformada

para as coordenadas modais

UE); = [Cl{x®)}y, + [DJ{u)} (8.4%)

onde [C,], = [C,][¥] é a matriz de influéncia de saida de dimensio
m por 2n. As colunas da matriz [C,],, contém informagédo da forma dos

modos (modos complexos) conforme a localizagdo espacial dos sensores.
As equagbes (8.41) e (2.48) descrevem o sistema através de

suas coordenadas modais (outro conjunto de variadveis de estado que

caracteriza dinamicamente o mesmo sistema) e sdao denominadas de

equagoes de estado nas coordenadas modais.
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A equagdo (2.40) é um caso especial das transformagoes
lineares possiveis entre variaveis de estado. Em vez de utilizar a matriz
modal como a matriz de transformagao e as coordenadas modais como
varidveis de estado, pode-se utilizar um nUmero infinito de matrizes de
transformagao e de vetores de estado que levem a uma representagao de
estado através de transformagdes de similaridade. Consequentemente,
obtém-se um nlGmero infinito de matrizes de estado e de influéncia de
entrada e saida que representam o modelo. Qualguer que seja a matriz de
estado obtida, deve ter o mesmo comportamento dindmico global, ou seja,

deve possuir os mesmos autovalores.

2.5 - OBSERVABILIDADE E CONTROLABILIDADE

A teoria de sistemas no espago de estado fornece Dbase
conceitual e ferramentas Uteis na anilise de métodos de identificagao de
paradmetros modais. Dois destes conceitos sao os de observabilidade e
controlabilidade, que desempenham papel fundamental no algoritmo de
realizagcdo de sistemas - ERA. Uma explanagao mais abrangente destes
conceitos pode ser encontrada em [Juang 1994] e [Yang 1995].

A seguir s&o apresentados os aspectos essenciais dos conceitos
de observabilidade e de controlabilidade e algumas propriedades
associadas a estes conceitos, baseados em [Juang 1924]. A apresentagdo

seré de forma direta, sem provas de teoremas e derivagdes matematicas.
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OBSERVABILIDADE

Conhecido os vetores de entrada {u(k)} e de saida {y(k)}, no
intervalo de tempo finito 0 <k < p, um estado {x(p)} é dito observével se a
partir de {u(k)} e {y(k)} determina-se completamente {x(p)}. Se todos os

estados s3o observaveis, o sistema é denominado completamente

observavel ou observavel.
Dado o estado inicial {x(0)} e o vetor de entrada {u(k)}=1{0,,},
k=0,12,--,p—1, a condigdo necesséria e suficiente para que o sistema seja

completamente observavel é que o estado inicial possa ser reconstruido

através do conhecimento do vetor de saida {y(k)}. Substituindo {u(k)} = {0}

nas expressoes (2.38), obtém-se

O} = [CH{x0)},

)} = [Cll4,1{x0)},
2} = [CAT {0}, (R.43)
-0y = [CI4TF"{*x©0)}
ou, numa forma matricial
- ((0)} ]
(D}
@} | = [P1{x(0)} (R.44)
L (p-D}

onde
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[C,]
[C,1[4,]
7,1 = | [C,A4,T (R.45)

[CAI4,T

é a matriz de observabilidade, mp por 2n. Existe uma UGnica solugao de

(R.44) se e somente se [P,] tem posto 2n.

Teorema 2.1: O sistema linear, em tempo discreto e de dimensgo finita,
de ordem 2n {x(k+1)} = [A,]{x(k)} + [B,]{u(k)}, com a equagao de medida
de ordem m, {y(k)} = [C,l{x(k)} + [D,l{u(k)}, € observavel se e somente se

a matriz de observabilidade [P,], de dimensao mp por 2n, tem posto 2n.

Uma interpretacgao fisica do conceito de observabilidade pode
ser dada através da equagao de medida nas coordenadas modais (2.4%).

Supondo-se que exista somente um sensor, a equagao (2.38) fica

x, (k)

x, (k)

)}y = {e e ey + [Dl{uk)} (R.46)

X5, (k) 7

Se o sensor estiver localizado sobre a linha nodal do i-ésimo modo, entao
¢;=0 e nao havera contribui¢do da coordenada modal x, na saida {y(k)},

ou seja, este modo nao serd observiavel. Uma forma de aumentar a



CAPITULO 2 — Modelos no Espaco de Estado 30

observabilidade do vetor de saida é a utilizagdo de um nUmero maior de

Sensores.

CONTROLABILIDADE

O estado {x(p)} de um sistema é dito controlavel se a partir de
um estado inicial qualquer {x(0)}, o sistema atingir o estado {x(p)} em um

intervalo de tempo finito sob alguma agao de controle. Se todos os estados
sao controlaveis, o sistema é denominado completamente controlavel ou
controlavel.

Seja o estado inicial {x(0)}={0}. Assim, o pentltimo termo da

equagao (2.32) fica igual a

G} = AT -)) (2.47)
Q1L
u(p- 1))
{u(p-2)}
(p) = [(B,] [41B] [4FB] -~ 4P B -3  (2.48)
BO)

Define-se a matriz de controlabilide [0,] de dimens&o 2n por pr.

0,1 = (B [41B] [4F[B.] [4,B,]] (R.49)
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Teorema 2.2: O sistema linear, em tempo discreto e de dimensdo finita,

de ordem 2n {x(k+1)} = [4,]{x(k)} + [B,l{u(k)}, é controlavel se e somente

se a matriz de controlabilidade [Q,], de dimensao 2n por pr, tém posto 2n.

Uma interpretagao fisica do conceito de controlabilidade pode
ser dada através da equagado de estado nas coordenadas modais (2.41).

Supondo que exista somente um excitador, a equagao (8.41) fica igual a

x,(p) b,
x,(p) _ b,

: = [ANx(@-Dhy + . ¢ Ww@-D} (2.50)
X2.(P)) o4 bsn)

Se o excitador estiver localizado sobre a linha nodal do i-ésimo modo,

entdo b =0 e a entrada nido conseguird excitar o i-ésimo modo (a

coordenada modal X, ), ou seja, este modo n&o serd controldvel. Uma

forma de aumentar a controlabilidade do vetor de estado é a utilizagao de

um numero maior de excitadores.

MATRIZ HANKEL E AS MATRIZES DE OBSERVABILIDADE E CONTROLABILIDADE

Uma caracteristica importante da matriz Hankel generalizada
(2.39) é que ela pode ser escrita em termos das matrizes de
observabilidade (2.45) e controlabilidade (2.49). Esta caracteristica pode
ser facilmente observada substituindo os parédmetros de Markov (8.36) na

matriz Hankel (2.39)
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[CAATTIB,]  [CAATYIB] - [CI4T*7[B,]

[Ca‘][Ad ]Ic [Ba] [Ca'] [Ad ]k-Hr [Bd] e [Cd][Aa‘ ]k+ﬁ_} [Bd]

[H(k-D)] = (2.51)

[CAA4,1**?[B,] [C, 4,1 "[B,] - [C,[4,]"**7[B,]
Reagrupando a equagdo (2.51), obtém-se

[C,]
[C,114,]
[H(k-D] = | [C,ATY | [4F7 [[B,] [41B,] [4,FB,] - [4,FB,]] =.52)

[C 104,17

ou

[HE-D] = [P [4,17 (0] (8.83)

A equagédo (R.53) expressa a matriz Hankel [H(k-/)] em funcao das
matrizes de observabilidade [F,], controlabilidade [0;] e da matriz de
estado [4,].

Uma das vantagens de expressar a matriz Hankel na forma da
equagédo (8.53) é tornar mais explicita uma discussdo sobre o seu posto. O
posto da matriz Hankel é igual ao menor posto entre as matrizes de
observabilidade e controlabilidade. As matrizes de observabilidade e
controlabilidade tém posto menor ou igual ao posto da matriz de estado.

Se o sistema for completamente observavel e controlivel, o posto das
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matrizes de observabilidade e de controlabilidade é o mesmo e é idéntico a
ordem do sistema.

Para k =] a matriz Hankel & igual a

[H(0)] = [£][0] (8.84)



CariTULO 3

ALGORITMOS

Neste capitulo sao apresentados os métodos e algoritmos
utilizados para alcangar os objetivos tragados. Para facilitar a leitura, o
capitulo foi dividido em trés partes.

A segao 3.1 apresenta os aspectos fundamentais do Algoritmo
de Realizagao de Sistemas- ERA. Este algoritmo é o método de
identificagdo que serve de base para este trabalho.

O método de obtengao de pardametros de Markov através de
FRFs é apresentado na segao 3.2. S&o desenvolvidos o algoritmo de Bayard
e as modificagdes propostas por Chen, Juang e Lee.

Na segao 3.3 sao apresentados os indices de confianga:
Critério de Correlagao Modal - MAC, Critério de Correlagdo Modal

Inversa - IMAC, Colinearidade da Fase Modal Ponderada - MPCW,
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Coeréncia da Amplitude Modal Estendida- EMAC e Indicador de

Consisténcia Modal - CMI.

3.1 = O ALGORITMO DE REALIZACAO DE SISTEMAS - ERA

No capitulo anterior foi desenvolvida analiticamente a
representagdo de modelos dindmicos no espago de estado. Em muitas
situagdes nao é possivel obter um modelo analitico com a precisido
desejada. Nestes casos, torna-se necessaria a obtengédo de um modelo
através de dados experimentais. O processo de obtengdo de uma
representagao de modelos no espago de estado através de dados
experimentais é denominado realizagdo de sistemas.

Um problema relacionado com a realizagao de sistemas é a
determinagao da ordem do modelo, pois existem infinitas realizagbes que
representam a mesma relagdo de entrada e saida. Realizagdo minima
significa o modelo com a menor dimensao de espago de estado, dentre os
possiveis sistemas que tém a mesma relagdo de entrada e saida, dentro de
um grau de precisao especifico [Juang 19858].

O algoritmo de realizagao de sistemas - ERA é um algoritmo de
realizagao minima. Além disso, é balanceado internamente, o que garante
gue o modelo realizado seja completamente observavel e controlavel. O
ERA consiste de duas etapas. Na primeira obtém-se as matrizes do modelo
no espago de estado em tempo discreto (a realizagao propriamente dita).

Numa segunda etapa obtém-se os pardmetros modais do sistema realizado.
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O ERA baseia-se nas relagdes existentes entre as matrizes

Hankel no tempo k=1, [H(0)], e no tempo k =2, [H(J)]. Inicialmente,
decompde-se a matriz Hankel [H(0)], dimensdo am por fr, em valores

singulares - SVD:

[HO)] = [RI[Z]IST (8.1)

A matriz [R], de dimensido am por am, é uma matriz cujas
colunas sao os vetores singulares & esquerda de [H(0)], ou seja,
autovetores de [H(0)][H(0)] .

A matriz [§], dimensdo fr por fr, é uma matriz cujas
colunas sao os vetores singulares & direita de [H(0)], ou seja, autovetores

de [H(0)['[H(0)]. Tanto os vetores singulares 3 esquerda como os Vetores

singulares a direita sdo ortonormais entre si, ou seja,

[RT'[R] = [1,,]
e (3.2)
[STIS] = [1,]

A Matriz [X'], dimens@o am por f[r, é formada pelos valores
singulares de [H(0)]. Portanto, seus elementos podem ser obtidos

calculando-se a raiz quadrada dos autovalores de [H(0)][H(0)]'. Pode-se

colocar a matriz [2 ] na forma
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(5] [0]
B = 3.3
= {[01 [0]} L

onde
(3.4)

Nas expressdes (3.3) e (3.4) assume-se a eXisténcia de
somente 2n valores singulares diferentes de zero. Ao realizar-se a SVD

numa matriz Hankel montada com paridmetros de Markov, obtidos através
de dados experimentais, nao se tém valores singulares iguais a zero. Nem
sempre € possivel julgar criteriosamente onde se deve truncar a sequéncia
de wvalores singulares. A escolha do numero de valores singulares

relevantes define a ordem do modelo e o nimero de modos identificados.

Pode-se formar a matriz [R,,], dimensdo am por 2n, somente

com as 2n primeiras colunas de [R]

& = [’ ®’l1] (3.5)

Da mesma forma define-se a matriz [§,,], dimensdo fr por 2n, somente

com as 2n primeiras colunas de [S]

51 = [5.] &1 (3.6)
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As matrizes [R, ] e [§,,] mantém a propriedade da ortonormalidade,

[R,] [R,] = ] (3.72)

[Szn]T [S:.] = [1:.] . (3.7b)

Substituindo as equagdes (3.3), (3.8) e (3.6) na equagao (3.1), obtém-se

2. 0 s
[H(0)] [[R,,] [R,]] [[ o] “} [1S.,1 [S,1]

01 [0]
(3.8)
= [R.?n] [E2n][S2n]T
Com a equagéo (3.8) pode-se definir a pseudo-invefsa de [H(0)]
[HOY = [S,1[2.]7 [R,] (8.9)

Utilizando a equagdo (2.54), a pseudo-inversa [H(0)]' deve satisfazer a

relagao

[H (O][H (O] [H(0)] [F Qs 1[H (0] [F,1[Q,]

[7(0)] (3.10)

= [F.11O]
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A equagédo (3.10) torna possivel a obtengao de mais uma expressao para

[H(O0)I"

[O1IHO] [F,] = [L2] (3.11)

Uma realizagdo de ordem minima pode ser obtida através de manipulagao

algébrica do pardmetro de Markov [},]. Observando a expressdo para &

matriz Hankel (.39)

[Yk] [Yk+1] o [Yk+ﬁ—1]
Eg-g] = | 0 Heel 7 el (3.12)
[Ykﬂzf] ] [Yk+a ] e [Yj‘.;+g+ﬂ_2]
pode—se escrever
| D
[Yk] [Yk+1] [Yk+ﬁ—1] [0 ]
Yk+1 ch+2 o Yk+ -
[ch] = [[Im] [Om]f [om]z [Om]a—f] [ ] [ ! [ ﬁ] [Or]z
Y;'c+a—1 Yk-:—rz ot Yk+a+ -2 :
Wira-1] il [Yerasp-2] 01,
(3.13)

ou, numa forma compacta

.1 = [E,T [HE-DIE] (3.14)
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onde

(17,1 ] 4,1 ]
[0,], [0.],
[Em] = [Om]g e [Er] = [Or]Z (3.18)
_[Om Ia-f i _[Or ]ﬁ—l il

Substituindo a expressao (2.53) na (3.14), obtém-se
(7.1 = [E.T [BII4T [Q1E] (3.16)

Inserindo-se a identidade (3.11) nos dois lados da matriz de estado em

(3.18), resulta

(7.1 = [E,] [B1IQ1IHOT [RIA]™ [Q1IHO [R1IQ1IE,] (3.17)

Lembrando da equagéo (8.54) que [H(0)]=[F,1[0;], a (3.17) fica igual a

(7,1 = [E,] [HOIH©O)] [PIA4,1 [Q,1[HO)] [HO]IE,] (8.18)

Substituindo [H(0)]" dada por (3.9) na (3.18), obtém-se

[Y,] = [E,T [HO][S:,]1[22,]1" [Ry,]" (R4 [Q11S,,112,,T" [R., ] [H(O[E,]

(3.19)
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A inversa da matriz de valores singulares pode ser decomposta na forma

Eal = B0 BT (3.20)

e substituida na equagao (3.19), obtendo-se

%1 = [E,T [HOI[S,,1[Z,,T7 [Z1[2,,T7 [R,,]" [H(O)][E,] (3.21)
onde
[E] = [2, TR, I [P 1A (O, 118,102, 1 (3.22)

Substituindo a (3.8) na (3.21) e lembrando das relagdes (3.7), resulta
1] = [E,T [R, 12,1 [E1[,, 17 [S.,17 [E,] (3.88)

A equagao (3.22) pode ser escrita numa outra forma apds alguma

manipulagao algébrica, dada por

(02, TAR T (B A NO IS, 12 TF) =

! (3.24)
= [Z, TR, I IR N4 Q5 1S, 12, T (R, ) [P A NOS LS, 12, T

Substituindo [H(0)]' dada por (3.9) na (3.24), resulta



CAPITULO 3 - Algoritmos 42

(12, TR, T IPIANC, IS, 15,1 %) =

, f (3.28)
=[S T AR, (B4 1I0, 1 H OT [PN4 110,118, 112-.T

Utilizando a (3.11), pode-se simplificar a (3.25), obtendo-se

(12, TR, T IPAIIC IS 15T %) = (55T #1Ro, T B IIA T 1O, 10S,, 125,17

(3.26)
Desta forma, por indugdo, a (3.22) assume a forma
_ ) " i\
(2] = (2, 17R, T RIANQ, IS, 12, T%) (5.27)

A (3.87) pode ser simplificada calculando [H([)] através da (R.53),

substituindo-a na (3.87), obtendo-se

(2] = (5, TAR. T EHOLS, IEnT) (5.28)

Finalmente, substituindo a equagao (3.87) na (3.83), resulta

(1,1 = [E, TR, 150 (L2, TR, FIH DS, 5T ) (5, VIS, TE] (5.29)

Comparando (3.29) com a equagao (8.306),
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Y] = [Cd][Ad]kil[Bd] (3.30)

pode-se obter a realizagao:

[4] = [E.JR.J EHOISI[E.T7
[B.] = [Z.JFALS..)[E] (3.31)
[C,] = [E, IR,V

O conjunto das matrizes [4,], [B;] e [C,;] obtido pelas

expressbes (3.31) é uma realizagdo minima do sistema. Posteriormente,
esta realizagao pode ser transformada para um modelo de tempo continuo,
ou para as equagdes de estado nas coordenadas modais, obtendo-se os

parametros modais.

Pode-se resumir o algoritmo ERA nas seguintes etapas:

e Obtengao dos parametros de Markov do sistema, [Y,], a partir de dados

obtidos experimentalmente.

e Construgdo da matriz Hankel no tempo k = I, [H(0)], e no tempo k = 2,

[H ()]

e Fazer a decomposigao SVD em [H(0)].
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e Definir a ordem 2n do sistema, examinando-se os valores singulares de
[H(0)] e obter as matrizes [2,,], [R,,] e [3,,] a partir de (3.3), (3.5) e

(3.8).

e Obtencgao da realizagao de ordem minima através da equagao (3.31).

e Transformagao das equagdes de estado para as coordenadas modais,
através da obtengao dos autovalores e autovetores da matriz de estado.
As frequéncias naturais amortecidas e os fatores de amortecimento
podem ser obtidos dos autovalores, gque correspondem aos elementos
da diagonal da matriz de estado nas coordenadas modais. Os modos
complexos correspondem as colunas da matriz de influéncia de saida

nas coordenadas modais.

3.2 — OBTENGAO DE PARAMETROS DE MARKOV ATRAVES DE FRFs

Os dados experimentais de entrada para o método ERA
formam o conjunto de respostas ao pulso discreto, denominadas de
sequéncia de parametros de Markov, que formam a matriz Hankel.
Embora existam variantes do ERA no dominio da frequénecia, em todos os
casos os dados devem ser transformados ou convertidos para o dominio do

tempo na forma de sequéncias de parametros de Markov.
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Uma das dificuldades que ocorre na aplicagado de métodos de
identificagdo baseados na realizagdo de sistemas, como o ERA, é a
obtengao dos pardmetros de Markov experimentalmente.

Na pratica, a disponibilidade de dados no dominio da
frequéncia tem predominado devido a difusado de analisadores de espectro
microprocessados. Desta forma, existe grande interesse na obtencgao das
sequéncias de parédmetros de Markov a partir de Funcgdes Resposta em
Frequéncia - FRFs. Além disso, inGmeras técnicas estao disponiveis para a
minimizagdo das varias inconsisténcias na estimagao de FRFs, o que é
conveniente nestes casos.

Tradicionalmente, a Transformada Inversa de Fourier
Discreta - IDFT é utilizada para transformar os dados do dominio da
frequéncia para o dominio do tempo, transformando as FRFs do sistema
em resposta ao pulso (ou sequéncias de parametros de Markov). Um erro
inerente a este procedimento é a distorgdo das sequéncias de paradmetros
de Markov por efeitos de "aliasing” [Oppenheim 1975].

Um método para obter as sequéncias de parametros de Markov
através de FRFs foi desenvolvido por Bayard [Bayard 1992], denominado
Algoritmo de Identificagdo de Espago de Estado no Dominio da Frequéncia
- 8SFD. Além disso, neste caso, as sequéncias de pardmetros de Markov
obtidas estao livres de efeitos de "aliasing”.

O inconveniente do método desenvolvido por Bayard € a
necessidade de se resolver um problema de ajuste de curvas por
otimizagao ndo-linear ou por um algoritmo iterativo linear aproximado.
Chen, Juang e Lee [Chen 19294], modificaram o algoritmo proposto por

Bayard de forma que o problema de ajuste é reformulado como um
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problema linear que é resolvido pelo método de minimos quadrados em
um s6 passo, ndo necessitando de intmeras iteragdes.
Nesta segao sao apresentados o algoritmo de Bayard e o

algoritmo de Chen, Juang e Lee.

3.2.1 — ALGORITMO DE BAYARD

O ponto de partida do método de Bayard é a representagao de
modelos no dominio da frequéncia, que pode ser obtido facilmente através
da aplicagéo da Transformada z.

Seja {x(z)} a transformada z de {x(k)}

GE@) = 2®) = Y Em) (3.5%)

Entao, a transformada z de {x(k+/)} torna-se

Z({x(k+1)})

i {x(k+D}z*
= zi {x(k+ 1)} z7*D
= z[i{x(k +1)} z7*D — {x(O)}] (3.33)

- z[z xhyy 2 - {x(O)}J

= z({x(z)} - {x(0)})
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Para condigdes iniciais nulas {x(0)}={0}, a aplicagao da transformada z

na equagao de estado (2.25) resulta

(x(2)} = (z[11-14,1)" [B,]{u(2)} (3.34)

O mesmo pode ser feito com a equagdao de medida (R.30). Utilizando o

resultado anterior (3.34), pode-se obter

0@ = (CIGEN-141)"[B] + [D,]) @) (8.35)

Uma observagao de (3.35) revela que a matriz

G = [C1(zA1-[4]1)"[B.] + [D,] (8.86)

é a fungdo de transferéncia do sistema. A FRF pode ser obtida calculando
a funcgao de transferéncia do sistema ao longo do circulo unitario no plano

z, ou seja

[G(z)] = [C,1(z[I1-14,1)"[B,] + [D,] (3.37)

onde

#k) =z, =¢ & k=0,12-- /(-1 (3.38)

A inversa na (3.37) é obtida, resultando
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Gz = Cdadizll1-[4DIB,] + dz)(D,] E5

d(z,)

onde d(z,) é o polindmio caracteristico de [4,].

A equacido (3.39) mostra que a fungado de transferéncia pode
ser representada por uma forma racional, com um polinémio matricial
[N(z,)] no numerador e um polinémio escalar d(z,) no denominador, ou

seja

[G(z,)] = WN(z)l (3.40)

d(z,)

Os polinémios de (3.40) podem ser obtidos através da
formulagao de um problema de minimizagdo da norma-2 do erro entre

(3.40) e a matriz de FRF obtida experimentalmente

min { ng(zk)

= _ [Nz
‘ [G(z,)] a(z,)

J (3.41)

onde [é(zk)] é a matriz de FRF obtida experimentalmente e w’(z,) é uma

fungao ponderadora de frequéncia.

Bayard propde que o problema de minimizagao (3.41) seja
solucionado baseando-se no algoritmo classico de Sanathanan e Koerner
[Sanathanan 1963]. Como o trabalho original de Sanathanan e Koerner &

formulado no dominio s e trata de sistemas SISO, Bayard remete a dois
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trabalhos anteriores de sua probpria autoria e de colaboradores, que
estenderam o alcance do algoritmo de Sanathanan e Koerner para o

dominio z e sistemas MIMO.

Obtidos os polindémios [N(z,)] e d(z,), deve-se desenvolver
uma expressdo que relacione os parametros de Markov [};] com a fungao

de transferéncia [G(z)], ou seja, com [N(z,)] e d(z,). Esta expressao pode

ser obtida aplicando-se a transformada z na equagao (2.38)

Z(®)) = Z[Z[Y,-]{u(k—i)}] (5.42)
D@ = Yt Sl uk-i) (5.45)

k=0 i=0

Assumindo-se que nao existam forgas aplicadas antes do instante inicial,

a (3.43) pode ser reescrita como

D@} = Yt S k-1 (5.44)

i=0
onde

wk—-i)} = {0} , (k-i)<0 (3.45)

Manipulando-se a (3.44), resulta
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O} = SEIY -0}
= DI N k- ) (3.46)

= I Y by

k=i

Substituindo a (3.45) na (3.46), obtém-se
@} = 21z @)} (3.47)

Finalmente, a equagdo (3.47) fornece uma expressao para a fungao

transferéncia em fungao dos pardmetros de Markov,

o0

[G(2)] = 2 I[X]z" (3.48)

i=0

Novamente, a matriz de FRF pode ser obtida calculando a fungao de

transferéncia do sistema ao longo do circulo unitério no plano z,

GE) = I

(3.49)

2k
FE=2

zp=¢ L, k=012 £-1
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Igualando (3.40) com (3.49), obtém-se uma expressao que relaciona os

pardmetros de Markov com os polinémios [N(z,)] e d(z,) da forma

racional (3.40), ou seja

[N(z,)] _ - —i
e - U (859

Obtidos os polindmios [N(z,)] e d(z,) através do problema de

minimizagao (3.41), pode-se calcular recursivamente os parametros de

Markov através da expressao (3.50).

3.2.2 — ALGORITMO DE CHEN, JUANG E LEE

Chen, Juang e Lee [Chen 1994] observam que a utilizagao do
algoritmo de Sanathanan e Koerner para solucionar o problema de
minimizagao (3.41), acarreta em dificuldades numéricas. Desta forma,
propdem a utilizagdo de uma forma fatorada da FRF (3.37) desenvolvida
por Kailath [Kailath 1980]. Kailath demonstra que a expressao (3.37)

pode ser fatorada na forma

[G(z)] = [E@)T [F(z)] (3.81)

onde
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[EG)] = [L]+ [Elz + [E]z + - + [E]z”

" | (3.52)
= L1+ XIElS
e
[F(z)] = [F]+ [Flz' + [Flz + - + [Flz°
b (8.53)
= IRl

Cada [F,] é uma matriz real de dimensdo m por m e cada [F;] é uma
matriz real de dimensao m por r.

Pré multiplicando a (3.51) por [E(z,)], obtém-se

[EG)IG(E)] = [F(z)] (8.54)

Substituindo-se (3.82) e (3.53) na (3.54), resulta

[Gz)] = =[Gz E 1z —IG(z)IE: 1z ——[GEIIIE, %" +
(3.85)
+[F1+[F)z +[F)z7 +-++[F,1%"

2rk

Pode-se obter [ equagdbes, uma para cada 2z, = e ! Lk =0,1,2,--- 4—1.

Estas equagdes podem ser montadas com os valores da FRF obtidas

experimentalmente [G(zk ¥l
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[G(z,)] = -Gz )IE )z —+—[C)E, 12,7 +[F1+[Flz, +---+[F,12"
[G(z)] = - [GE)E ]z =~ [GEIE,1z;” +[F1+[F 1z +--+[F]%”
[G(z, )] = —[G(z, DIE 1z, =~ Gz, DIE, 125 + [F 1+ [Fz], + - +[F,125
(3.58)

ou, numa forma matricial
[G] = [61I]]

onde

161 = [16@n 6] -+ GG
0] = [-1E] -1E] - -[E,] [F] [F] [F] - [F,]]

Gz Gz - Gz

[G(z)lz” Gz )z - [G(z )]z

r1=| I[] i - [Z,]
25 ] '] - 4]
| 27U 5] s+ Al

(3.57)

(3.58)

(3.59)

(3.60)

[G] é uma matriz de dimenséo m por r{, [@] é uma matriz de dimensao

m por ((m+r)p+r) e [/"] € uma matriz de dimensao ((m+r)p+r) por rf.
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Uma solugao real para [@] pode ser obtida resolvendo a parte

real ou imaginaria de (3.57)

@] = real([@])[real([l“])T (3.61)

ou

@] = ima;gr([él)[l’rncggr([l'“])]+ (3.62)

Obtido [@] e por consequéncia [E(z)] e [F(z)], pode-se calcular os

parametros de Markov igualando-se as expressdes (3.49) e (3.51)
Sz = [EE)] [FE)] (3.63)
i=0

Pré-multiplicando os dois lados da (3.63) por [E(z,)], obtém-se

ECNYIEE = [F@)] (5.60)

ou

[[I,,,] + f[ﬂ-]z;‘] (i[lﬁ]zﬁj = i Bz (3.65)

i=I i=0 i=0

Os parametros de Markov podem ser obtidos iterativamente expandindo-se

os somatdrios e produtos da (3.65) e igualando-se os termos de mesma

ordem em z,, resultando
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Yol = [F]

Il

7] = [E]- DIEAX.] . i=12p (5.66)

=
I

1= - NIEW,] . i= @D (@2,

Pela expressao (3.66) fica claro que a escolha do valor de p

determina o nimero de parimetros de Markov independentes que podem

ser calculados.

3.3 — INDICES DE CONFIANGA

Uma das dificuldades do processo de identificagao é qualificar
os seus resultados. Na tentativa de minimizar esta dificuldade, indices de
confianga foram desenvolvidos para quantificar numericamente a
qualidade ou precisdo dos pardmetros modais identificados.

Esta segdo apresenta a forma de obtengdo de cinco indices de
confianga: Critério de Correlagdo Modal — MAC; Critério de Correlagéo
Modal Inversa — IMAC; Colinearidade da Fase Modal Ponderada — MPCW;
Coeréncia da Amplitude Modal Estendida - EMAC; e Indicador de
Consisténcia Modal - CMI.

Na formulagdo dos indices de confianga s&o utilizados
conceitos relacionados com as matrizes de influéncia de entrada e saida

nas coordenadas modais, definidas pelas equagdes (8.41) e (R.42). As
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formas dos modos (complexos) correspondem as colunas da matriz de

influénecia de saida nas coordenadas modais, definida pela (2.4%8), ou seja

Cle = (@) @) — @3 — @] (3.67)

onde {¢,} é o j-ésimo modo (complexo).

Para os modos identificados correspondentes a uma dada

estimativa a, pode-se utilizar a notagao

Cilve = [#.3 B2} @) ~ @o}) (3.68)

6.3 = {80y boy - um ) (3.69)
onde

{¢.;} éa forma do modo na estimativa a;

¢.,; é a i-ésima componente do j-ésimo modo da estimativa a.

Os fatores de participagdo modal sao definidos em fungao dos
elementos da matriz de influéncia de entrada. Os fatores de participagao

modal para o j-ésimo modo, correspondem a j-&sima linha da matriz de

influéncia de entrada nas coordenadas modais, ou seja
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[ (o))" ]
{qoz}r

B.le = L (3.70)
[B.] -

L {¢2n }T n

onde {p;} é o vetor contendo os componentes do fator de participagao

modal do j-ésimo modo.

Para os fatores de participagao modal identificados numa dada

estimativa a, pode-se utilizar a notagao

| {qoa,l }T ‘|
{qja,.? }T
Blua = | (5.71)
’ .}
L {goa,2n}f B
onde
{goa,j}:r = {.(pa,]j 99:1,2]' e goa,;j } (5?2)

{p,. j}T é o fator de participagao modal do j-ésimo modo da estimativa a;
$,,; € o i-ésimo componente do fator de participagao modal do j-ésimo

modo da estimativa a.
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3.3.1 — CRITERIO DE CORRELAGCAO MoDAL - MAC

0O MAC é& utilizado para comparar numericamente a forma
entre um par de modos, obtidos teoricamente ou identificados
experimentalmente [Ewins 1984]. Ele mede o grau de correlagao entre as
formas dos modos (reais ou complexos) comparados.

Define-se o MAC entre o j-ésimo modo da estimativa a e o

k -ésimo modo da estimativa b como

2

Z¢a,ij ¢I:,ik
MAC (j,k) = = (3.73)

[iqﬁay ¢:y ) [_Zm:¢b,ik ¢I;:iic )

onde ¢° é o complexo conjugado de ¢.

Os valores numéricos que o MAC pode assumir variam entre O
e 1. De modo geral, considera-se que um valor acima de 0,9 significa uma
boa correlagido da forma dos dois modos e um valor abaixo de O,1 significa

formas modais totalmente descorrelacionadas.

3.3.2 — CRITERIO DE CORRELAGAO MoODAL INVERSA - IMAC

Em trabalho recente, Mitchell [Mitchell 1998] observa que o
MAC pode ser insensivel a pequenas mudangas na forma do modo. A causa
apontada é de que os componentes préximos as linhas anti-nodais

dominam o céleculo do MAC, devido & grande amplitude destes termos. Por



CAPITULO 3 - Algoritmos 59

outro lado, pequenas mudangas na forma dos modos devem ser mais
facilmente detectadas na regiao préxima &as linhas nodais. Desta forma,
Mitchell propde um novo indice - IMAC, baseando-se na inversa da forma

dos modos (complexos).

O IMAC é definido como

2
]

Z i G

IMAC(j,k) = (3.74)

(Sese)(Eabw)

Os valores numeéricos e a interpretagao destes valores sao os

mesmos do MAC.

3.3.3 — COLINEARIDADE DA FASE MODAL PONDERADA - MPCW

O MPCW wverifica a consisténcia espacial dos resultados da
identificagdo. Ele quantifica o grau de comportamento monofase do modo,
em outras palavras, o quanto o modo se aproxima do modo normal

classico (real) [Pappa 1993].

Seja {¢7,} e {¢.,}, respectivamente, a parte real e imaginéria

do modo {g,}. Define-se MPCW do j-ésimo modo como
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. N2
MPCW (/) [u] (5.75)

onde

{¢§j}r {¢f;} - {¢;Y_j' }T {¢i;}
2{¢:,Y 4.}

R O R AR S A (S,
K= P

+17

+ {¢:,) (4.}

(3.76)

Os valores numéricos que o MPCW pode assumir variam entre
0O e 1. Um valor préximo de O significa um modo com os &ngulos de fase
completamente nao correlacionados e um valor préximo de 1 significa um

modo real.

3.3.4 — COERENCIA DA AMPLITUDE MoODAL ESTENDIDA - EMAC

O EMAC quantifica a consisténcia temporal dos par&metros
modais identificados[Pappa 1993]. A evolugéo temporal, de 7,=0 a =1,
dos componentes da forma modal é comparada com os correspondentes
componentes localizados no ultimo bloco de linhas da matriz de
observabilidade modal (o bloco correspondente & f=7,) . Esta comparagao
possibilita a obtengdo de um indice de consisténcia temporal.

Seja t=1, o tempo correspondente ao ultimo bloco de linhas

da matriz de observabilidade modal. A evolugao temporal no tempo =7,
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para o [-ésimo componente do j-ésimo modo da estimativa g, pode ser

calculada através de

gga,zj(f_'l) = ¢a,r‘j eSJTI (577)

onde

~

$,.;;(T;) é a estimativa do componente i no tempo 7;

s; é o autovalor de tempo continuo do modo j.

Obtida uma estimativa da componente do modo, dada por
(3.77), deve-se compara-la com a correspondente componente da matriz

de observabilidade modal. Seja a matriz de observabilidade modal, am por

2n, definida por

2], = IR,V [¥] (3.78)

O bloco formado pelas m Gltimas linhas de [P,],, € uma matriz que contém
a forma dos modos no tempo f=7,. Utilizando a notagdo ¢,,(7;) para
indicar a i-ésima componente do j-ésimo modo desta matriz, pode-se

comparé-la com ¢

a,ij

(7}). Inicialmente, comparam-se as magnitudes destas

componentes através do indice dado por
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bois (@) . _
Magi = ——— , para |4,,(1)| < |4, D)
¢a,ij('?;)
(3.79)
5:11_)' I.‘l) ~ ~
= ——— ., para |4,,(5)| < |4.,(D)
8.y (L)

Um indice para relacionar os &angulos de fase também pode ser

desenvolvido, dado por

ij 2

para |atan2 M g £
o, (1)) 4

(3.80)

NI

=0 , para atan2[M >
o, (T))

Pode-se definir um EMAC de saida para a [-ésima componente

do j-ésimo modo utilizando-se os dois indices definidos em (3.79) e

(3.80), através de
EMAC;, = Mag;, Ang; (3.81)

O mesmo procedimento utilizado para desenvolver o EMAC de
saida, também pode ser empregado para definir um EMAC de entrada.

Compara-se a evolugdo temporal dos componentes de participagao modal,
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de f,=0 a t=1,, com os correspondentes componentes no Gltimo bloco de
colunas da matriz de controlabilidade modal (o bloco correspondente a
t=T,).

Seja t=71, o tempo correspondente ao ultimo bloco de colunas
da matriz de controlabilbidade modal. A evolugao temporal no tempo
t=T,, para a i-ésima componente do fator de participagdo modal do

j-ésimo modo da estimativa a, pode ser calculada através de

(ﬁa,fj(Tz) = Qu e (3.82)

onde ¢, (1,) é a estimativa da i-ésima componente do fator de

participagdo modal do j-ésimo modo no tempo 7, e s, & o autovalor de
tempo continuo do modo ;.

Obtida uma estimativa da i-ésima componente do fator de
participagdo modal, dada por (3.82), deve-se compara-la com a
correspondente componente da matriz de controlabilidade modal. Seja a

matriz de controlabilidade modal, 2n por fr, definida por

[l = BT BT (3.85)

O bloco formado pelas 7 ultimas colunas de [Q;],, formam uma matriz que
contém os fatores de participagao modal no tempo t=T7,. Utilizando a

notagédo @,,(7;) para indicar a i-ésima componente do fator de
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participagdo modal do j-ésimo modo da estimativa a, pode-se compara-la
com @,,(7,). Inicialmente, comparam-se as magnitudes destas

componentes através do indice

i 8., (T)| ) _
Mag, m , para |¢a,z-j(Tz) = |¢a,f,-(Tz)
ajij\"2
(3.84)
|8..,(T,)
"—(T) , para |5a,,(1}) <|¢3a,ij(I;‘)
Paii\ds

Um indice para relacionar os &ngulos de fase também pode ser

desenvolvido, dado por

5. (T,
atan2[ —?fa.u Efj ; J
¢a,1" 2 = o T
Angf = I_ 7 ) Parra, atanz qfa,rj( 2) £ £
il Pu3;(T2) 4
4

(3.88)

0. (T
=0 , para |atan2 gf“”—(g) 5 B
qpa.ij(];) 4

Pode-se definir um EMAC de entrada para a [-ésima
componente do fator de participagao modal do j-ésimo modo utilizando-se

os dois indices definidos em (3.84) e (3.85), através de

EMAC;; = Mag,; Ang;; (3.86)
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Finalmente, um EMAC global para o j-ésimo modo pode ser

obtido pela expressao

2 r
¢a,,.j\ ] [Zl EMACE

(Bt (B

¢a,1'j
Os valores numéricos que o EMAC pode assumir variam entre

(Z EMAC;

i=]

Oy |J

EMAC

(3.87)

O e 1. Um valor acima de 0,9 significa boa consisténcia temporal na forma
dos modos identificados e um valor abaixo de 0,1 significa baixa

consisténcia.

3.3.5 — INDICADOR DE CONSISTENCIA MODAL - CMI

Uma das dificuldades de wutilizar o MPCW e o EMAC
isoladamente, é o fato de que estes indices sdo unidimensionais, isto &,
um quantifica a consisténcia espacial e o outro a consisténcia temporal
dos resultados da identificagdo. O CMI foi criado para quantificar
simultaneamente a consisténcia temporal e a espacial, obtida pela

multiplicagao entre MPCW e EMAC:

CMI = MPCW * EMAC (3.88)

Valores de CMI maiores de 0,8 significam que o modo fol

identificado com alto grau de confianga. Valores de CMI menores de 0,8
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significa modos identificados com baixa grau de confianga ou modos nao

fisicos.



CariTULO 4

A IDENTIFICACAO AUTOMATIZADA DE

MODELOS DINAMICOS

A 4area de identificagado de parametros modais pode ser
considerada uma disciplina bem desenvolvida, com forte fundamentagao
analitica e experimental. Em decorréncia dos avangos ocorridos nas
Gltimas duas décadas, inGmeros métodos podem ser utilizados para
identificar estruturas com as mais diversas caracteristicas.

A aplicagao dos métodos de identificagdo mais avangados
requer, em geral, a utilizagdao de equipamentos de custo financeiro
elevado. Além disso, o conhecimento necessério para a realizagido dos
procedimentos experimentais, bem como para a analise dos resultados dos

algoritmos de identificagdo, exigem recursos humanos altamente
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especializados. Estes requisitos tém sido um empecilho a aplicagdao mais
ampla das técnicas de anilise modal experimental. Desta forma, existe
grande demanda por técnicas que simplifiquem nao sé os procedimentos
experimentais, mas também a anélise dos resultados da identificagao.

Neste contexto, esta tese propde a adogado de técnicas e
procedimentos gque possibilitem a superacao destas dificuldades.

O objetivo principal é a implementagao computacional de
algoritmos que possibilitem, com pouca intervengao do usuario, a
identificagao automatizada de estruturas que apresentem comportamento
dindmico complexo, numa faixa larga de frequéncia. Além disso, a
aquisigdo dos dados experimentais deve ser realizada sem a utilizagao de

equipamentos sofisticados.

4.1 - O PROBLEMA PROPOSTO

Na identificagao de estruturas que apresentem
comportamento dindmico complexo, em geral, € aplicado um método de
identificagdo que possibilite o tratamento de dados obtidos na forma de
multiplas entradas e multiplas saidas - MIMO. Desta forma, pode-se
identificar estruturas com alta densidade modal, modos fortemente
acoplados ou ainda com pdlos repetidos.

Dentre os métodos com capacidade de processar dados MIMO
destes tipos de estruturas, se destaca o Algoritmo de Realizagao de
Sistemas - ERA. Este algoritmo foli escolhido como base para este trabalho

por ter sido extensivamente testado e aplicado com sucesso nos mais



CAPITULO 4 — A Identificagdo Automatizada de Modelos Dindmicos 69

variados tipos de estruturas, sendo considerado um meétodo eficiente e
robusto.

Duas dificuldades sao inerentes aos métodos que processam
dados MIMO. A primeira se relaciona com o procedimento para a obtencao
dos dados exXperimentais, em que se utilizam equipamentos sofisticados
com grande capacidade de aquisigdo e processamento simultédneos de
varios canais. A segunda dificuldade é a anilise dos resultados dos
algoritmos de identificagdo, que nestes casos identifica um nGmero maior
de modos do que os realmente existentes na faixa de frequéncia analisada.

A proposta desta tese contém duas partes, relacionadas aos
métodos e procedimentos adotados para superar as dificuldades citadas. A
primeira parte descreve o procedimento experimental e numérico adotado
para a obtengao das sequéncias de pardmetros de Markov a partir de um
conjunto de Fungoes Resposta em Frequéncia - FRFs, obtidas na forma
SIS0. A segunda parte trata da automatizagado do processo de identificacgao
onde se descreve a metodologia adotada para obter e qualificar os
resultados da identificagao, sem qualgquer intervengao do usuario.

A seguir sa&o descritas as duas partes da proposta de

identificagao automatizada que sao desenvolvidas neste trabalho.

4.2 - OBTENGAO DOS PARAMETROS DE MARKOV A PARTIR DE FRFs

Uma das dificuldades que ocorrem na aplicagao de métodos de
identificagdo baseados na realizagdo de sistemas, como o ERA, & a

obtengao dos parédmetros de Markov experimentalmente.
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Na préatica, a disponibilidade de dados no dominio da
frequénecia tém predominado devido & difusao de analisadores de espectro
microprocessados. Desta forma, existe grande interesse na obtencgéo das
sequéncias de parametros de Markov g partir de um conjunto de FRF's.

Na obtengaoc das FRFs é desejavel que se utilizem algoritmos
que processem multiplas entradas e multiplas saidas simultaneamente. A
vantagem, nestes casos, & a precisido obtida na estimativa das FRFs
[Allemang 1996]. As principais causas de uma melhor precisdo na
estimativa simultdnea de FRFs sa0 a distribuigdo uniforme de energia pelo
sistema e a consisténcia temporal dos dados. Uma desvantagem desta
forma de obtencgao de FRFs é a necessidade de utilizagéo de equipamentos
de elevado custo financeiro, consistindo de sistemas de aquisicdo de sinais
multicanais e de grande nGimero de sensores e excitadores.

Este trabalho propde a utilizagao de sistemas com somente
dois canais de aquisigao. Desta forma obtém-se FRFs correspondentes a
sistema SISO; posteriormente estas FRFs podem ser agrupadas para
formar sistemas MIMO. As vantagens sao a simplicidade do sistema de
aquisigao e o reduzido nUmero de sensores necessarios a este
procedimento.

Os problemas decorrentes da méa distribuigao de energia em
algumas estruturas, devido ao procedimento adotado, podem ser
parcialmente contornados com uma maior variagdo na localizagao dos
pontos de excitagdo, ou seja, com um nUmero maior de entradas. Embora
a excitagdo seja realizada em um Unico ponto a cada vez, a variagdo de sua

localizagao ao longo da estrutura possibilita, que no conjunto total de
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dados experimentais, exista informagao suficiente de modos localizados,
ou de estruturas com alto grau de amortecimento.

Para melhorar a consisténcia temporal do conjunto de FRFs
obtidas isoladamente sera utilizado, em parte, um método baseado no
algoritmo desenvolvido por Bayard [Bayard 1992], denominado Algoritmo
de Identificagdo de Espago de Estado no Dominio da Frequénecia - SSFD.
Este método estima globalmente as sequéncias de parametros de Markov
através de um conjunto de FRFs obtidas experimentalmente. Desta forma,
melhora-se a consisténcia temporal das sequéncias de parametros de
Markov.

Devido a problemas numéricos e de convergéncia no algoritmo
utilizado por Bayard serad utilizado wuma versdao modificada deste
algoritmo, desenvolvido por Chen, Juang e Lee [Chen 1994].

Embora n&oc exista na literatura testes com o algoritmo de
Chen, Juang e Lee no caso onde se utiliza um numero elevado de pontos
de medida, pode-se deduzir da expressao (3.60) que este algoritmo é
numericamente sensivel & quantidade de salidas (m) e ao nGmero de
parametros de Markov independentes (p) que se deseja obter em cada
sequéncia. De fato, testes preliminares com este algoritmo confirmam esta
observagao. Desta forma, para minimizar erros numéricos e o esforgo
computacional, este algoritmo seréd aplicado em subconjuntos de FRFs de

cada vez.
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4.3 - AUTOMATIZAGAO E CONDENSACAO MODAL

Uma caracteristica importante do ERA guando utilizado na
identificagdo de estruturas que apresentem comportamento dinadmico
complexo, é a identificagdo de um nGmero maior de modos do que aqueles
realmente existentes na faixa de frequéncia analisada, dificultando a
anglise dos resultados da identificagdo. Para auxiliar a analise dos
resultados, intGmeros Indices foram desenvolvidos para qualificar e
quantificar numericamente a gqualidade ou precisdo dos parametros
modais identificados, tornando possivel detectar e isolar modos mal
identificados ou nao existentes (nao-fisicos) no modelo real. Por outro
lado, nao existe garantia de que todos os modos verdadeiros (ou
significativos), dentro da faixa de frequéncia analisada, sejam
identificados.

Uma forma de melhorar a qualidade da identificagao e
aumentar a probabilidade de identificagao de todos os modos verdadeiros
é a combinagédo dos resultados de multiplas estimativas. O é&xito desta
abordagem depende de como s&o realizadas as diferentes estimativas e
quais os critérios utilizados para a combinagao dos resultados. Como este
procedimento resulta num conjunto de parédmetros modais menor gue os
identificados €& genericamente denominado de condensagdo modal. O
resultado final é o conjunto com os pardmetros modais (frequéncia
natural amortecida, fator de amortecimento modal e forma dos modos)
melhor identificados.

A anélise dos resultados e a condensagao modal exigem um

grau elevado de conhecimento e experiéncia de quem os realizam, sendo
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uma provavel fonte de erros e incertezas. Desta forma, é desejavel o
desenvolvimento de algoritmos que automatizem estes processos e
possibilitem a identificagao de estruturas sem a intervengao do usuario.

Recentemente, Pappa, Woodard e dJuang [Pappa 1997a]
propuseram algoritmos visando a automatizagao do processo de
identificagao de estruturas baseados no ERA. Estes autores utilizam dois
indices, CMI e MAC, para realizar a condensagao dos resultados obtidos a
partir de multiplas estimativas. As Vvarias estimativas sdo obtidas pelo
processamento de cinco grupos de dados experimentais diferentes através
de filtros sintonizados em seis bandas de frequéncia distintas, gerando os
dados de entrada para trinta estimativas.

Em um trabalho posterior, Pappa, James III e Zimmerman
[Pappa 1997b], com o mesmo objetivo de automatizagao do processo de
identificagao, apresentam uma forma de obter varias estimativas sobre um
mesmo conjunto de dados experimentais. Variando dois parametros
internos do ERA, a dimensio da matriz Hankel (neste caso, o nimero de

colunas am) e o numero de modos assumidos (2n), podem ser obtidos

um grande numero de estimativas. A condensacao modal é realizada de
forma semelhante & utilizada por Pappa, Woodard e Juang [Pappa 1997a].

Embora os resultados destes trabalhos iniciais tenham sido
satisfatdrios, ha necessidade de melhora-los. No primeiro trabalho, sao
identificados 24 modos entre 33 existentes. No segundo trabalho, todos os
modos foram identificados com alto grau de confianga (7 modos na faixa
analisada), Apesar do é&xito da identificagao, deve-se levar em conta gque o

tempo de processamento foi bem maior (aproximadamente seis vezes) que
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no primeiro trabalho, devido & grande dimensdo da matriz Hankel
utilizada.

Esta tese, inspirada na filosofia de automatizagdo utilizada
neste dois trabalhos, propde modificagbes nos algoritmos apresentados. O
objetivo é melhorar os resultados da identificagdo e possibilitar a
identificagdo do maior numero de modos dentro da faixa de frequéncia
analisada.

Uma modificagdo foi realizada no algoritmo para a obtengao
de multiplas estimativas. Serd wutilizada uma tUnica base de dados
experimentais e as estimativas ser@o realizadas sobre as matrizes Hankel
compostas por dados processados por IDFT e pelo método de Chen, Juang
e Lee. Desta forma, altera-se a quantidade relativa de informagao dos
diversos modos contidos na matriz Hankel, favorecendo a identificagao de
determinados modos. Serd utilizada matrizes Hankel de dimensoes
diferentes se for necessaria a realizagdo de um numero maior de
estimativas.

Com o propésito de tornar os resultados da identificagdo mais
confiiveis, sera utilizada uma outra etapa de condensagao nos resultados
finais. Este procedimento deve ser adotado quando se quiser identificar
modelos com comportamento dinidmico complexo numa faixa larga de
frequénecia, pois nestes casos eXiste a possibilidade de modos mal
identificados passarem pela condensagao. O resultado final deve estar
desprovido de modos mal identificados e de modos repetidos.

Para verificar a validade desta proposta, todos os algoritmos
utilizados foram programados e testados sobre uma estrutura com alta

densidade modal, em uma faixa larga de frequéncia, com uma relagao de
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oitenta vezes entre a frequéncia natural do Gltimo modo em relagao a

frequéncia natural do primeiro modo.



CaAPiTULO 5

PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS E

IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS

Na primeira parte deste capitulo sao descritos e discutidos os
procedimentos utilizados para a obtengao dos dados experimentais gue
foram usados para verificar a validade do método proposto. Na segunda
parte sao descritas a implementag@o computacional e a estrutura ldgica
dos algoritmos que geram as multiplas estimativas e realizam a

automatizagao da identificagédo modal.

5.1 — PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Esta segdo apresenta os procedimentos e eguipamentos
envolvidos na aquisigcdo dos dados experimentais e a descriggo do

protétipo ensaiado.
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5.1.1 - INTRODUCAO

Os conceitos relativos a analise modal experimental sao aqui
descritos. E dada énfase aqueles relacionados as formas de realizagado de
ensaios experimentais com o objetivo de obtengao de dados para utilizagao
nos diversos métodos de identificagdo de parédmetros modais. Alguns
autores [Ewins 1984, Allemang 1996] se referem a estes ensalos como
Ensaios Modais (“Modal Testing”).

Os procedimentos experimentais sdo de grande importancia,
pois a consisténcia e a precisao na identificagao dos parametros modais
depende diretamente da qualidade e da forma de obtengao dos dados
experimentais.

Uma forma de descrever procedimentos utilizados em ensaios
modais & através de conceitos e definigoes que Allemang e Brown
formalizaram [Allemang 1994, Allemang 1996]. O principal conceito se
refere ao espago caracteristico, através do gqual pode-se facilmente
analisar as diversas maneiras de realizar os ensaios experimentais.

O espago de medida para um problema de identificagao de
pardmetros modais pode ser visualizado ocupando um volume, com os
eixos coordenados definidos em termos de trés conjuntos caracteristicos.
Dois eixos do volume correspondem & informacgéao espacial e o terceiro
eixo & informagao temporal.

As coordenadas espaciais s&o definidas em termos dos graus
de liberdade de entrada (aqui denominado de referéncia) e de saida

(resposta) do sistema. O eixo temporal pode ser tanto tempo ou
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frequéncia, dependendo do dominio no qual se quer realizar as medidas.
Estes trés eixos definem um volume tridimensional que é
denominado espago caracteristico. Os trés eixos que definem o espago

caracteristico podem ser observados na Figura 5.1.

Resposta

Figura 5.1 - Espago caracteristico.

Com a definigdo do espago caracteristico torna-se simples a
descrigao das diversas formas de realizagdo dos ensaios e obtengao dos
dados experimentais em fungao da exigéncia especifica de cada método de
identificagdo. Uma vantagem é a possibilidade de classificagao de diversos

métodos sob esta btica.
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Os métodos que identificam sistemas SISO (uma entrada e
uma saida), possuem baixa informagao espacial e, consequentemente,
proporcionam pouca informacao sobre as formas modais. A Figura 5.8
mostra o espago caracteristico de um ensaio SISO, representado por uma

reta paralela ao eixo temporal.

Resposta

Figura 5.2 — Espago caracteristico de sistemas SISO.

Os dados experimentais que devem ser obtidos para os
métodos de identificagao de sistemas SIMO (uma entrada — varias saidas)
podem ser representados por retas contidas em um plano paralelo ao
plano formado pelos eixos de resposta e tempo/frequéncia, como
apresentado na Figura B5.3. Devido & distribuigéo espacial das respostas,
os dados experimentais possuem boa informagio espacial e possibilitam a

identificagdo das formas modais com razoével precisao.
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Uma forma de obtencgdo de dados experimentais para ser

utilizado em métodos de identificagdo mais sofisticados e poderosos, como

—>

Resposta

Figura 5.3 - Espago caracteristico de sistemas SIMO.

o ERA, pode ser apreciada na Figura 5.4. Esta forma se constitul em
medidas MIMO (multiplas entradas - multiplas saidas), formando planos
paralelos no espago caracteristico. Devido a grande quantidade de
informagoes espaciais e temporais contidas neste conjunto de dados, os
métodos com capacidade de processar os dados obtidos desta forma podem
identificar melhor modos localizados e acoplados.

Embora a obtengdo de dados experimentais na forma MIMO
seja aguela que possibilita melhor qualidade e melhor consisténcia,

também é a forma que requer uma maior capacidade nos equipamentos de
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aquisigdo e de processamento de dados, bem como um maior namero de
sensores.

Por outro lado, é possivel realizar varias aquisigdes distintas
na forma SISO e agrupéa-las para formar um conjunto de dados MIMO. Esta

tese utiliza este procedimento para atingir o objetivo de minimizagao de

Resposta

Figura 5.4 — Espago caracteristico de sistemas MIMO.

recursos em equipamentos. Um dos inconvenientes que pode ocorrer com
este procedimento sdo os problemas de consisténcia temporal nos dados
adquiridos. Entende-se por consisténcia temporal a variabilidade dos
parametros do sistema ao longo do tempo. Esta variabilidade se reflete

nos dados experimentais, que foram obtidos sob diferentes condigdes.
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A consisténcia temporal deve ser considerada quando dados
experimentais sao adquiridos em ensaios distintos e analisada conforme a
estrutura que & objeto de identificagao. No caso de estruturas
extremamente leves a utilizagdo de um numero grande de acelerdmetros
pode adicionar massa consideravel ao sistema. Por outro lado, a mudanga
de posigdo de um TUnico acelerémetro modifica as caracteristicas do
conjunto estrutura-sensor a cada medida. Este mesmo raciocinio deve ser
aplicado ao se comparar os efeitos da utilizagdo de um ou mais

excitadores simultaneamente.

5.1.2 — DESCRICAO DO MODELO EXPERIMENTAL

O modelo experimental utilizado para testar o método
proposto é uma placa quadrada de aluminio. Esta placa estd engastada em
um dos seus lados através de placas espessas de ago e todo o conjunto foi
fixado & uma base inercial. A Figura 5.5 traz uma foto da placa, do
engaste e da base inercial.

Para realizar os ensaios, a placa foi marcada com a localizagao
dos pontos de entrada e saida. A Figura 5.6 mostra a localizagado dos &
pontos de entrada (excitagido) e as dimensdes da placa. A localizagao dos
pontos de entrada, A e B, foi escolhida arbritariamente e devem ser
suficientes para a excitagao de todos os modos na faixa de frequéncia de

interesse.
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Base
Inercial

Placa de
Alwminio

Figura 5.5 - Placa de aluminio utilizada
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Figura 5.6 — Localizagao dos pontos de entrada e dimensdes da placa.
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A localizagao dos pontos de saida é apresentada na Figura 5.7.
Foram marcados 100 pontos de saida. A localizagdo destes pontos fol
determinada de forma a que ficassem igualmente espagados. O nGmero de
saidas deve ser suficiente para se obter uma boa resolugdo das formas

modais.
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Figura 5.7 — Localizagdo dos pontos de saida.
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5.1.3 — AQUISICAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Os ensaios foram realizados com o objetivo de obter Fungdes
de Resposta em Frequéncia - FRFs. O tipo de entrada utilizada foi o
impulso, com a utilizagdo de martelo de impacto instrumentado como
fonte excitadora. Foram escolhidos 2 pontos de excitagao, conforme
mostra a Figura 5.6. Como saida foram medidas as aceleragdes em cada
um dos 100 pontos descritos na Figura 5.7. Nos pontos de entrada foram
coladas pequenas esferas de ago para facilitar e direcionar a excitagao.
Nos pontos de saida foi utilizado um mini-acelerédmetro piezoelétrico cuja
fixagdo & placa de aluminio foi feita com a utilizagao de cera apropriada,

conforme mostra a Figura 5.8.

Cera para fixagio
do acelerometro

Esfera de aco

Figura 5.8 - Fixagao do acelerdmetro e da esfera de ago.
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Os ensaios foram realizados aplicando-se a entrada do tipo
impulso em cada um dos 2 pontos de entrada. A FRF pode ser obtida
através das medidas da forga desta entrada e da aceleragao em cada ponto
de saida. Variando-se os pontos de entrada e de saida pode-se obter 200
FRFs. Os sinais das medidas de forga e de aceleragao sao amplificados
através de amplificadores de carga apropriados e s&o filtrados e
processados por um ana,lisador de sinais. Posteriormente, a FRF gerada
pelo analisador é transmitida para um microcomputador através de uma
interface paralela IEEE-488. A figura 5.9 mostra uma foto da montagem

experimental.

Marfelo 5 .
e
Impacta’

Analisador
de Sinais

Figura 5.9 - Montagem Experimental.

A Tabela 8.1 relaciona os equipamentos utilizados nos ensaios

experimentais, com seus modelos e algumas especificagdes técnicas.
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Tabela 5.1 — Relagao dos equipamentos utilizados.

EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Analisador de Sinais de Dois Canais B®K - Modelo 2033

Amplificadores B&K - Modelo 86&6.

Martelo de Impacto B&K - Modelo 820%.
Sensibilidade com Atenuador = 1,0 pC/N.

Massa com Célula de Carga = 311 gramas.

Célula de Carga B&K — Modelo 8200

Sensibilidade = 4,05 pC/N.

Mini-Acelerdmetro B&K — Modelo 4375.
Sensibilidade = 0,319 pC/ms™.

Massa = &,4 gramas.

A faixa de frequéncia de interesse foi determinada como sendo
de O a 1600 Hz. Para que se excite adequadamente essa faixa de
frequénecia, o martelo de impacto foi utilizado com uma ponteira de ago. O
analisador tem uma resolugdo de 800 linhas, o que significa uma
resolugido de & Hz nesta faixa de frequéncia.

Na obtengdo das FRFs foi utilizado o recurso de “averaging”
(5 médias) para minimizar os efeitos de ruido. Além disso, fol utilizada

uma janela exponencial nos sinais de forga e de aceleragao.
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5.2 - IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS

Esta segao descreve a implementagao computacional e a

estrutura légica dos algoritmos que fazem parte do método proposto.

5.2.1 - IMPLEMENTACAO NUMERICA

Todos os algoritmos foram programados na linguagem
MATLAB® v 5.2 processado em microcomputador P-II 266 com 128 Mb de
memoria, sob o sistema operacional Windows®98.

A linguagem MATLAB® na versido 5.2 permite que os dados
sejam modelados tridimensionalmente, possibilitando uma programagao
condensada. Este tipo de modelagem de dados foi utilizada para facilitar a
representagao das FRFs e das sequéncias de parametros de Markov, onde
a terceira dimensao foi utilizada como eixo de tempo ou frequéncia.

Um recurso da linguagem MATLAB® que foi muito utilizado é
a sua grande capacidade de indexagao de vetores e matrizes. Este recurso
foi extremamente Gtil na programagao da condensagao modal.

Apbs a programagao dos algoritmos o cbédigo foi, na medida do

possivel, otimizado com relagao a sua velocidade de execugao.
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5.2.2 — OBTENCAO DOS PARAMETROS DE MARKOV ATRAVES DE FRFs

A obtengao das sequéncias de paradmetros de Markov através
de FRFs é realizada através do algoritmo de Chen, Juang e Lee.

A implementagdo do algoritmo de Chen, Juang e Lee pode ser
dividida em duas etapas. Na primeira se obtém as matrizes da
decomposigdo das FRFs. Na segunda etapa, calcula-se os pardmetros de
Markov a partir das matrizes resultantes da decomposigao. O programa
resultante deste algoritmo foi denominado de FRFMARKV.

Os dados de entrada (FRFs) deste programa devem estar no
formato de uma matriz tridimensional de dimensaoc m por r por £, onde
m é o numero de pontos de respostas (saidas), 7 € o namero de pontos de
referéncias (entradas) e £ é o numero de linhas espectrais de cada FRF.
Cada elemento desta matriz deve estar no formato de um numero
complexo.

Os dados de saida do programa é uma matriz tridimensional

de dimensao m por r por (p+v), onde p é o nimero de pardmetros de

Markov linearmente independentes e v é o nUmero de paradmetros de
Markov linearmente dependentes. Cada elemento desta matriz é um

nUmero real.
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5.2.3 - IMPLEMENTAGAO DO ALGORITMO ERA E DOS INDICES DE CONSISTENCIA

Pode-se dividir a implementagao do algoritmo ERA e dos
indices EMAC, MPCW e CMI em seis etapas. Na primeira montam-se as

matrizes Hankel [H(0)] e [H(/)]. Numa segunda etapa aplica-se a SVD na

matriz [H(0)]. Na terceira etapa, estabelece-se a ordem do sistema 2n. Na
quarta etapa obtém-se as matrizes [2, ], [R,,]. [S,,] e as matrizes do
sistema realizado [4,], [B,] e [C,]. Na quinta etapa, transforma-se o
sistema para as coordenadas modais, obtendo-se as matrizes [A], [B,],, e

[C,],, - Finalmente, na sexta etapa, obtém-se os parametros modais e calculam-
se os indices EMAC, MPCW e CMI. A Figura 5.10 traz o fluxograma que
mostra a sequéncia das etapas descritas.

Os dados finais desta sequéncia de subrotinas sao os

parédmetros modais e os indices EMAC, MPCW e CMI correspondentes.

5.2.4 - INPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE MULTIPLAS ESTIMATIVAS

As multiplas estimativas da identificagao podem ser obtidas de
varias formas. Uma das formas de obtencao das multiplas estimativas &
realizando um grande nUmero de sistemas de ordens (2m) diferentes, a
partir de um Unico par de matrizes Hankel [H(0)] e [H(/)]. Estes sistema
podem ser realizados variando-se o valor de n. Desta forma, a ordem dos

sistemas que podem ser realizados vao de 2 até o wvalor da menor
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Figura 5.10 - Fluxograma da implementagao do ERA, EMAC, MPCW e CMI.
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dimensio da matriz Hankel (geralmente o nimero de colunas [r), em

incrementos de 2.

Uma segunda forma de obtengédo de multiplas estimativas é
realizando sistemas a partir de pares diferentes de matrizes Hankel [H(0)]
e [H(l)]. Basta compor pares de matrizes Hankel de dimensodes diferentes
das utilizadas anteriormente para que se altere a quantidade relativa de
informagao dos diversos modos contidos nestas matrizes.

Outros pares de matrizes Hankel podem ser compostas com
sequéncias de pardmetros de Markov distintas das utilizadas
anteriormente. Pode-se obter sequéncias de pardmetros de Markov através
do algoritmo de Chen, Juang e Lee.

Este trabalho utiliza em conjunto as varias formas de geragao
de multiplas estimativas.

A implementagdo do algoritmo de obtengdo de multiplas
estimativas & feita através de modificagbes na implementagao do ERA e
dos indices de consisténcia, descritas na segao anterior. A Figura 5.11
traz o fluxograma da implementagao do algoritmo de geragao de multiplas

estimativas utilizando pares de matrizes Hankel de dimensdes diferentes.

5.2.5 - INPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE CONDENSAGAO MODAL

A condensagdo modal é realizada em trés etapas. A primeira
etapa é destinada & eliminagdo, dentro de critérios especificos, de
parédmetros modais mal identificados ou de modos computacionais para

uma dada estimativa. A segunda parte envolve a comparagac de



CAPITULO 5 — Procedimentos Experimentais e Implementagdo dos Algoritmos 93

Parametros de
Markov

Multiplas

Estimativas

Compor

[H(0)] e [H(])]

J

Decompor [H (0)]
em SVD

J

Obter [Zzn]! [Rzn]i [S2n]
[Ad]: [Ba’] € [Cﬂ’]

i

Calculal' [Ad ]M > [Bd ]M > [Cd ]M >
EMAC, MPCW e CMI

-

Figura 5.11 - Fluxograma da implementagao das multiplas estimativas.
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pardmetros modais e Indices de consisténcia de duas estimativas
diferentes. A partir dos resultados desta comparagao pode-se determinar
se exXistem modos semelhantes entre os dois conjuntos de estimativas e o
grau de semelhanga ou, caso contrario, se um determinado modo foi
identificado somente numa estimativa. Desta forma, pode-se escolher
entre modos semelhantes o melhor identificado ou, ainda, adicionar

modos que naoc haviam sido identificados pelas estimativas anteriores.

Alguns dos critérios utilizados na etapa de eliminagao de
parametros modais de uma estimativa devem ser estabelecidos através do
conhecimento prévio do comportamento dindmico da estrutura. No caso
do modelo ensaiado (placa de aluminio), um critério estabelecido é de que
modos com amortecimento superior a 10% devem ser eliminados. Outros
critérios podem ser utilizados para eliminar modos computacionais. Um
destes critérios é o que elimina modos com frequéncia dentro da faixa de
1% do final da faixa de frequéncia analisada. A Tabela 5.2 mostra os
critérios utilizados para a eliminagao de pardmetros modais de uma
estimativa. Os valores foram escolhidos arbitrariamente e podem ser

ajustados pelo usuério.

A comparagdo entre dois conjuntos de pardmetros modais
distintos é realizada através do Critério de Correlagao Modal - MAC (ou
do IMAC). Calcula-se o MAC entre o modo de uma estimativa e os modos
de outra estimativa (ou outro conjunto de parametros modais), cujas
frequéncias se diferenciem no méaximo em 10%. Estabelece-se um valor de
referéncia para o MAC (por exemplo, 50%). Valores de MAC superiores ao

valor de referéncia é um indicativo de que os pares de modos considerados
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540 os mesmos. Caso contririo, considera-se que os modos comparados
nao sao os mesmos. Através deste critéric pode-se distinguir modos
distintos mas de mesma frequéncia. O wvalor escolhido para o MAC

representa um limiar que pode ser ajustado pelo usuario.

Tabela S.2 — Critérios utilizados na eliminagéo de pardmetros modais.

CRITERIO EFEITO ESPERADO /| ELIMINAR

Amortecimento < 0% Modos computacionais

Modos mal identificados

Amortecimento > 10%
Modos computacionais

090w, = W, < 0. # Frequéncia de Aquisigao
@; =07% Modos de corpo rigido
@y & 001 @, Modos computacionais
CMI < 30% Modos mal identificados
# ®,, = frequéncia natural amortecida; @,, = limite superior da
faixa de frequéncia analisada; @, , = limite inferior da faixa de

frequéncia analisada.

A Figura 5.12 mostra um fluxograma com a légica do

algoritmo de condensagao modal.

A implementagao do algoritmo de condensagaoc modal é feita

em conjunto com o algoritmo de multiplas estimativas e abrange o ERA e
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Figura 5.12 - Fluxograma da condensagao modal.



CAPITULO 5 — Procedimentos Experimentais e Implementagdo dos Algoritmos 97

todos os indices de consisténcia utilizados. A implementagado deste
conjunto de algoritmos constituem a automatizagao proposta. O programa
resultante foi denominado de AUTOID. A Figura 5.13 mostra um
fluxograma do AUTOID.

Uma terceira etapa de condensagao modal & realizads nos
resultados finais da identificagao. Ela se constitui no calculo do MAC
entre todos os modos presentes no conjunto final. Através das anélises
dos valores de MAC e das formas modais obtidas é possivel a eliminagéo de
modos mal identificados ou de modos identificados duplamente e que

passaram pelas condensagoes anteriores.
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Figura 5.13 - Fluxograma do método de identificagado automatizada AUTOID.



CAPiTULO 6

RESULTADOS

Este capitulo apresenta os dados experimentais obtidos e os
resultados da identificagdo automatizada. Na segdo 6.1 sido mostrados os
dados experimentais originais, dados crus, e aqueles que sofreram algum
processamento e que s&o utilizados pelo algoritmo de identificagdo. Os
resultados do algoritmo de automatizagao da identificagdo sao

apresentados e discutidos na segao 6.2.

6.1 — DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais originais sao as Fung¢des Resposta em
Frequénecia. A Figura 6.1 mostra a amplitude de trés FRFs,
representativas do conjunto total das duzentas FRFs medidas. As fases

correspondentes as FRFs mostradas na Figura 6.1 podem ser vistas na
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Figura 6.2. A notagao utilizada para indicar a localizagado da entrada e da
saida das FRFs é descrita em fungao das marcagdbes assinaladas na placa
de aluminio mostrada nas Figuras 5.8 e 5.7. Desta forma, FRF-B&4 indica
que esta Funcgao Resposta em Frequéncia foi obtida medindo-se a forga
aplicada no ponto B e a aceleragao no ponto 24.

Pode-se observar que existe uma grande variagdo das
amplitudes das FRFs AOl e BR4 em relagéo a amplitude da FRF-A70. Além
disso a FRF-A70 estid contaminada por uma quantidade consideravel de
ruido. A baixa amplitude relativa e a contaminagido por ruido ocorreram
em todas as FRFs cujas aceleragdes sao medidas nos pontos localizados
préximos ao engastamento, que correspondem a 10% do total de FRFs
medidas.

Os graficos da Figura 6.1 apresentam uma grande quantidade
de modos presentes na faixa de frequéncia analisada, demostrando a
complexidade do comportamento dindmico do modelo nesta faixa.

Uma comparacado entre as FRFs AOl e BQ4 mostra que a
FRF-AO1l possui uma quantidade maior de picos visiveis que a FRF-B&4.
Duas possiveis razdes para este fato sdo a localizagdo dos pontos de
excitagdo e dos pontos de resposta. O ponto de medida da aceleragao
(resposta) da FRF-AOl estd localizado num dos cantos da extremidade
livre da placa de aluminio, por onde possivelmente nao passa nenhuma
linha nodal. Por outro lado, o ponto de medida da aceleragao da FRF B&4
esta localizado dentro da placa de aluminio, provavelmente muito proximo
da linha nodal de um ou mais modos dentro da faixa de frequéncia de

analise. O mesmo pode-se dizer dos dois pontos de excitagao, localizados a
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uma certa distadncia das extremidades da placa de aluminio. Dependendo
da distancia relativa entre a localizagao dos pontos de entrada e as linhas
nodais dos diversos modos, a entrada deve excitar com amplitudes
diferentes os diversos modos.

A localizagdo dos acelerdmetros estd diretamente ligada ao
grau de observabilidade do sistema e a localizagao das excitagdes esté
diretamente ligada ao grau de controlabilidade do sistema. O conjunto
total de FRFs traz informagdes sobre os graus de observabilidade e de
controlabilidade, relativas as localizagoes das saidas e entradas do
sistema. Por outro lado, deve-se levar em conta gque limitagoes
ocasionadas por procedimentos experimentais, que nao estdo relacionadas
com a localizagdo dos pontos de entrada e saida, também afetam
diretamente os graus de observabilidade e de controlabilidade contidos
nas FRFs. Exemplos destas limitagbes experimentais s&o a resolucao das

FRFs e o nivel de ruido presentes nos dados experimentais.

A partir das FRFs medidas podem ser obtidas as respostas ao
impulso correspondentes (ou sequéncias de pardmetros de Markov). O
conjunto das respostas aco impulso formam os dados de entrada para o
Algoritmo de Realizagao de Sistemas - ERA. As respostas ao impulso foram
obtidas de duas formas: através da Transformada Inversa de Fourier
Discreta — IDFT e através do algoritmo de Chen, Juang e Lee, descrito na

segao 3.2.2.

A Figura 6.3 traz trés graficos das respostas ao impulso

obtidas por IDFT, correspondentes as FRFs mostradas na Figura 6.1.
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Pode-se notar a diferenga de amplitude entre as respostas obtidas e, em
certo grau, pode-se avaliar o nivel de amortecimento presente no modelo.

As mesmas respostas ao impulso, correspondentes agquelas
apresentadas na Figura 6.3, obtidas pelo método de Chen, Juang e Lee
podem ser vistas na Figura 6.4. Foram calculados 542 pontos para cada
resposta, sendo 91 pontos linearmente independentes e 451 linearmente
dependentes. O método de Chen, Juang e Lee foi aplicado em grupos de 10
FRFs de cada vez, correspondentes a 5 pontos de medida de saida e 2
pontos de medida de entrada. Os B pontos de medida de saida foram
tomados sequencialmente, obedecendo & numeragido apresentada na
Figura B.7.

Uma comparagao entre as respostas aoc impulso obtidas pelos
dois métodos pode ser vista na Figura 6.5. Sac comparados os 160
primeiros pontos das respostas ao impulsc mostradas anteriormente.

Para realizar uma pré-anilise do modelo testado, foram
calculados o espectro de poténcia médio — APS e a fungado indicadora de

modo — MIF. O APS e o MIF podem ser calculados através das expressoes

(6.1) e (6.2).
Y [G,@)f
ABSi = =—— (6.1)
N
i Lreal(GJ(a)f)N IGJ(@)\
MF(w) = | I - =& 1000 (6.2)

6, @)
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onde G,(®,) é o valor da j-ésima FRF na frequéncia a, e N é o nGmero

total de FRF's.

A Figura 6.6 apresenta os resultados do APS aplicado ao
conjunto total das FRFs obtidas. O APS apresenta um pico na frequéncia
natural de cada modo e a sua amplitude relativa. Pode-se notar gque a
variagdo da amplitude dos modos (em aceleragao) € da ordem 10%, sendo
que o modo de frequéncia mais baixa apresenta a menor amplitude. Este é
um dos indicativos das dificuldades que podem surgir na identificagédo dos
modos e que podem influenciar diretamente a qualidade dos resultados da
identificagdo. Um outro dado que se pode tirar do APS é uma estimativa
da ordem do sistema através do numero total de picos existentes. Uma
avaliagao preliminar indica um nGmero provavel de 85 a 30 modos.
Devido & alta densidade modal torna-se praticamente impossivel avaliar o
nimero exato de picos em determinadas regides da faixa de frequéncia
analisada.

Uma anilise complementar através de APS foi realizada nas
FRFs divididas em dois grupos separados, 4 e B, conforme a localizagao do
ponto de excitagdo. A Figura 6.7 apresenta um grafico comparativo dos
dois APS obtidos. Esta comparagao torna possivel o conhecimento das
amplitudes com que cada modo é excitado em fungao da localizagao do
ponto de excitagdo. Fica evidente que nenhum dos pontos de entrada é
capaz de excitar adequadamente todos os modos. Além disso, a relagao de
amplitudes dos modos excitados através do ponto B aumentou
consideravelmente, atingindo uma magnitude da ordem 10%, com o

primeiro modo sendo menos excitado que os outros.
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Uma anélise dos dados experimentais através da Fungao
Indicadora de Modo — MIF também foi realizada. A Figura 6.8 apresenta o
grafico da MIF obtida utilizando todas as FRFs. A MIF possui uma alta
resolugao modal; neste caso apresentando pelo menos um pico para cada
modo. Devido & perda relativa de consisténcia temporal, em parte em
fungao dos procedimentos experimentais adotados, a contagem dos picos
supera o mnumero de modos realmente existentes. Observa-se o
deslocamento das frequénecias naturais em determinadas regides da faixa
de frequéncia analisada, principalmente nas regides com grande
concentragao modal. A variabilidade das frequéncias naturais no conjunto
de FRFs obtidas compromete a qualidade e dificulta a identificacao de
determinados modos.

Uma anilise complementar através da MIF também foi
realizada. Novamente, as FRFs foram divididas em dois grupos separados,
A e B, conforme a localizagdo do ponto de excitagdo. A Figura 6.9
apresenta um grafico comparativo das duas MIF obtidas. A comparagao
nao mostra diferencgas significativas entre as MIFs obtidas. Embora nao
tenha sido realizada, pode-se calcular a MIF agrupando-se as FRFs pela
localizagao dos pontos de medidas de aceleragao, possibilitando a anilise
da variabilidade das frequéncias naturais em fungao da localizagao do

aceler&metro.
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6.2 — RESULTADOS DA IDENTIFICACAO

Inicialmente sao apresentados os resultados da identificagao
em que os dados de entrada utilizados sao as 200 respostas ao impulso
obtidos pela Transformada Inversa de Fourier Discreta - IDFT.

Com os dados das respostas ao impulso compds-se as matrizes
Hankel [H(0)] e [H({)], cuja dimensao escolhida é de 3000 linhas
(am, a=30, m=100) por 180 colunas ( fr;, =90, r=2).

Através do ERA, a identificagdo é realizada decidindo-se o
nimero de modos existentes nas matrizes Hankel pela anédlise dos valores
singulares. O nimero de modos assumidos é estabelecido ao se reter os

2n primeiros valores singulares da decomposigao em SVD de [H(0)] e as
correspondentes 2n primeiras colunas das matrizes de vetores singulares,
ou seja, escolhendo-se a dimenséo de [2,, ], [R,,] e [S,,]-

A Tabela 6.1 traz os autovalores identificados para dois

valores de ordem do sistema, 2n=356 e 2n=538. Os autovalores foram

convertidos para tempo continuo (e divididos por 27 ) e omitidos um dos
autovalores quando da existéncia do conjugado complexo correspondente.
Os casos apresentados sdo representativos de uma identificagdo realizada
pelo ERA e mostra a dificuldade da analise destes resultados.

A Tabela 6.2 mostra os autovalores que restam apds a
eliminagdo de modos que naoc passaram pelos critérios de

amortecimento(&<0 e &>10%), proximidade dos limites da faixa de
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13

Tabela 6.1 — Autovalores para dois valores de ordem do sistema.

2n=736

2n=258

- 10,234 + 176,031

- 3,8445 + 170,891

- 4,4747 + 308,171

- 28,7683 + 304,941

- 333,48

- 3,3054 + 354,711

-2,1487 + 357,371

-11,372 + 378,611

- R,8713 + 403,41

- 2,3701 + 404,371

- 33,814 + 407,451

- 2,A734 + B3],311

- 1,4333 + 533,91

15,8634 + 565,471

- 38,2189 + 685,231

- 8,863 + 685,761

-1,4117 + 717,481

- 1,6768 + 17,71

- 1,831 + 724,021

-1,8968 + 7R4,251

- 83,4046 + 732,841

- 3,4094 + 733,061

- 28,3639 + 790,071

- 8,03233 + 720,871

-1,3186 + 860,161

-1,RB78 + 860,231

-1,5897 + 896,871

-1,5835 + 896,791

- 28,7935 + 1116,11

- 2,468 + 1115,91

-3,9216 + 1121,6i

- 38,9928 + 1121.81

- 3,3401 + 11311

-1,6391 + 1130,4i

-4,3708 + 1147,51

-4,1473 + 1147,31

- 9,3863 + 11831

- 3,9632 + 1154,6i

-8,3718 + 11911

- 7,6992 + 1190,61

- 28,6708 + 1204,21

- 2,6832 + 1204,21

-1,7781 + 1309,71 -1,134 + 13101

- 1,8986 + 1321,4i -1,6384 + 1321,61
- 8,9533 + 1346,31 - 8,97235 + 1346,31
- 85,9919 4+ 1490,7i - 4,8307 + 1489,11
- 86,1638 + 1495,31 - 3,9362 + 1497,21
- 3,1554 + 15682,31 - 2,2033 + 156%,31

-1,1894 + 1573,91

- 0,98803 + 15741

- 8,2098 + 1600i

- 7,9897 + 16001

- 1400,28 + 16001
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frequéncia e CMI < 30%. Os autovalores identificados estao acompanhados

pelos respectivos valores de CMI.

Tabela 6.2 — Autovalores e CMI para duas ordens do sistema.

Modos Assumidos 2n =36 Modos Assumidos 21 =38

Autovalores CMI Autovalores CMI
% %
-2,21589 + 685,231 53,6 - ,7683 + 304,941 43,8
- 1,6310 + 724,021 33,0 - 8,3701 + 404,371 45,2
- 35,4046 + 732,841 48,7 - 8,2863 + 685,761 45,9
- 2,3639 + 790,071 51,6 -1,6968 + 724,351 31,3
- 1,3126 + 860,161 58,6 - 33,4094 + 733,061 46,2
- 1,B897 + 896,871 49,8 - 28,0383 + 790,871 47,5
- 28,6708 + 1204,21 50,4 -1,2578 + 860,231 59,1
-1,7781 + 1309,71 35,9 -1,5835 + 896,791 49.4
-1,8286 + 1321.4i 51,6 - 82,6832 + 104,21 50,2
- 2,9833 + 1346,21 47,0 -1,134 + 13104 41,9
-1,1894 + 1573,91 41,8 -1,85384 + 1321,6i 52,9
- 2,97238 + 1346,31 46,9
- 0,99203 + 1B574i 47.3
Cada wum dos dois conjuntos de modos identificados

apresentados na Tabela 6.2 forma uma estimativa do modelo ensaiado.

Nota-se que nenhum dos dois conjuntos identificou um nimero de modos

préximo dos valores indicados pela analise de APS e MIF realizados

anteriormente. Na verdade, para um modelo complexo como o ensaiado,
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praticamente torna-se impossivel a identificagdo de quase todos os modos
em uma Unica estimativa. Além disso, nota-se uma flutuagao nos valores
de CMI de modos identificados nas duas estimativas. Uma dificuldade
adicional é a possibilidade da identificagao mais de uma vez de um mesmo
modo.

As dificuldades citadas mostram a necessidade de realizagao
de um grande nimero de estimativas e a aplicagdo de um método que
possa condensar os resultados em um Unico conjunto, a medida que sao
realizadas as estimativas. Este conjunto deve apresentar os modos melhor
identificados, com o maior valor de CMI obtido entre todas as estimativas.
Além disso ndo deve haver repetigao de um mesmo modo dentro do
conjunto.

As multiplas estimativas s@o obtidas variando-se o nimero de

modos assumidos, 2rn, de 8 até 180 em passos 2. Desta forma, para um
Gnico par de matrizes Hankel [H(0)] e [H({)], é possivel a obtengao de um

grande nUmero de estimativas. Deve-se realizar a condensagado entre os
resultados das estimativas utilizando-se o MAC para comparar modos
identificados, cujas frequéncias naturais nao difiram umas das outras em
mais de 10%. Para pares de modos cuja forma modal apresentem alta
correlagdo (wvalores altos de MAC), deve-se escolher o que tiver o maior
valor de CMI. A Tabela 6.3 apresenta os resultados condensados a partir
das 90 estimativas realizadas.

Uma analise dos resultados da Tabela 6.3 ainda deixa davidas
sobre a existéncia de modos mal identificados ou repetidos. Uma nova

condensagao modal deve ser realizada nestes resultados para se eliminar
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Tabela 6.3 — Resultados - IDFT.

Modo @, é:n CMI Estimativa
Hz % % 2n
1 21.4 7.81 47.4 174
2 45,9 1,94 94,8 176
3 121,1 0,772 96,5 168
4 187,58 0,337 82,4 118
5 172.,4 0,550 92,4 156
6 304.5 0,324 85,6 122
v 358,58 0,398 82,9 156
8 369,23 0,266 73,8 142
=] 405,2 0,397 71,7 114
10 405,6 0,241 83,4 180
11 547,1 0,307 78,1 l44
12 682.,3 0,265 71,8 182
13 684.,9 0,303 61,5 88
14 713,90 0,071 78,9 150
15 724.,5 0,079 55,9 116
16 734,1 0,195 62,0 158
17 790,6 0,179 65,8 122
18 855,58 0,232 60,5 178
19 858,58 0,194 63,7 146
20 86R.,4 0,093 66,8 152
21 895,6 0,198 49,5 164
22 898.3 0,178 73,9 186
23 1112,1 0,359 64,8 158
R4 1113,1 0,187 70,6 150
25 1124.,4 0,192 34,4 122
26 1149,0 0,312 47,6 136
_R7 1205.,5 0,172 80,4 146
28 1308.,7 0,167 64,5 142
29 1319.,6 0,086 62,2 124
30 1344.,5 0,166 49,4 178
31 1347,2 0,184 63,3 82
32 1486,7 0,164 57,9 104
33 1493,1 0,165 49 .4 150
34 1495,7 0,125 59,3 102
35 1574,5 0,096 49,7 922
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modos mal identificados gque nao puderam ser eliminados pela
condensagdo efetuada anteriormente. O primeiro passo dessa nova
condensagio é o célculo do MAC entre todos os modos. Deve-se verificar
pares de modos que apresentem MAC superior a 5%. Estes pares de modos
geralmente possuem frequéncias mnaturais razoavelmente distintas
(>10%), e ambos ou pelo menos um deles teve a forma modal mal
identificada. Isto deve ser comprovado pelos graficos tanto do modo real
como do complexo.

Um exemplo de pares de modos com MAC superior a 5%
ocorre com o vVigésimo e o vigésimo sexto modos. Estes dois modos
possuem um MAC de 65%, apesar das frequéncias distintas, e apresentam
formas modais mal definidas e semelhantes. A figura ©6.10 apresenta o
modo real destes dois modos. A n&o ser nos casos onde a estrutura
apresente modos localizados, as forma modais apresentadas na Figura
8.10 é um indicativo de modos mal identificados e devem ser eliminados
dos resultados, apesar do valor alto de CMI. A forma peculiar destes
modos deve possibilitar o desenvolvimento de um indice que os detectem
com facilitade.

Os resultados finais, obtidos apds esta ultima condensagao,
estao apresentados na Tabela 6.4. A Gltima coluna da tabela indica a
estimativa da qual provém o modo identificado. Foram identificados 24
modos no total. Os valores de CMI indicam que a maioria dos modos foram
identificados com um bom grau de consisténcia.

Uma tentativa de utilizar o IMAC, ao invés do MAC, como

indice para verificar o grau de correlagdo entre as formas modais nao foi
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20° modo - 862,4 Hz

26° modo — 1149,0 Hz

Figura 6.10 — Modos reais.
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Tabela 6.4 — Resultados condensados - IDFT.

Vil @, & CMI Estimativa
Hz % % 2n

1. 21,4 781 47 .4 174
2 45,92 1,94 24,8 176
3 121,1 0,779 96,5 162
4 18%,6 0,337 82,4 118
5 172,4 0,550 92,4 156
(5] 304.,5 0,324 85,6 122
7 352,58 0,398 82,2 156
8 362, 0,266 73,8 142
9 405,86 0,241 83,4 180
10 547,1 0,307 78,1 144
11l 684.,9 0,303 61,5 88

12 724.,5 0,079 55,9 116
13 734,1 0,195 62,0 158
14 720,06 0,179 65,8 122
18 862.,4 0,093 66,8 152
16 898.3 0,178 73,9 156
1% 1124.,4 0,122 34 .4 122
18 1149,0 0,312 47,6 136
19 1208,8 0,172 80,4 146
20 1319,6 0,086 62,2 124
21 1347.,2 0,184 63,3 82

R: 1486,7 0,164 57,9 104
23 1495,7 0,125 59,3 102
24 1574.,5 0,096 49.7 o2
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bem sucedida. As causas podem ser o numero e a extensao das linhas
nodais presentes em grande parte das formas modais do modelo ensaiado.

Um outro conjunto de estimativas foi realizado através da
utilizagao de respostas ao impulso obtidas pelo método de Chen, Juang e
Lee. As matrizes Hankel compostas com estas respostas ao impulso sao de
dimensodes idénticas as utilizadas anteriormente. Os resultados das
estimativas obtidas foram condensados da mesma forma que no caso
anterior e o resultado final estd apresentado na Tabela 6.5. Foram
identificados 21 modos, na sua maioria com bons indices de consisténcia.

Os resultados finais dos dois grupos de estimativas
apresentados nas Tabelas 6.4 e 6.5 mostram que alguns modos foram
identificados somente em um dos grupos. Além disso, nenhum dos dois
grupos possui todos os modos identificados com malior consisténcia,
dentre aqueles que sao comuns aos dois grupos. O resultado da
condensagao dos dois grupos é apresentado na Tabela 6.6.

Foram identificados 85 modos no total, a grande maioria com
boa consisténcia, representada por valores altos de CMI. As excegOes se
concentram praticamente nos dois modos em torno de 1140 Hz. De certa
forma, este fato ja era esperado devido & alta densidade modal e 3
variabilidade nas frequéncias dos modos desta regiao, mostradas pela APS
e MIF. Para tentar melhorar a consisténcia destes modos, foi realizado um
corte na regiao anterior & 1040 Hz e posterior a 1840 Hz de todas as
fungdes respostas em frequéncia. Através da aplicagao da IDFT nestes
dados pode-se obter um conjunto de respostas ao impulso filtrado de

forma, a preservar a regiao citada.
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Tabela 6.5 — Modos identificados.

s @, £ CMI Estimativa

Hz % % 2n
1 19,8 3,01 72,4 160
2 45,8 1,9 89,6 166
3 121,2 0,813 94,3 168
4 18%.%7 0,433 81,7 130
5] 304,7 0,367 82,9 148
6 352.9 0,418 79,6 118
7 369,9 0,421 72,3 118
8 529,4 0,260 52,8 154
2] 547,1 0,310 70,8 1486
10 685,28 0,300 62,3 98
11 724,92 0,063 50,7 132
12 734,1 0,310 87,6 86
13 791,2 0,187 58,9 134
14 860,9 0,144 60,3 64
15 898,3 0,851 61,3 136
16 12058,5 0,250 B 94
17 1320,8 0,096 58,2 100
18 1347.9 0,182 58,3 84
19 1486,8 0,142 47,7 118
20 1496.,9 0,129 52,3 1186
21 1878,7 0,043 53,2 118
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Tabela 6.6 — Resultado da condensagao entre os dois conjuntos.

0, ¢, our
Modo

Hz % %
1 19,5 3,00 72,4
2 45,9 1,94 94.8
3 121,1 0,779 96,5
4 157,85 0,337 82,4
8 172.,4 0,880 92,4
6 304,5 0,324 85,6
7 3882,5 0,398 82,9
8 369,32 0,266 73,8
Q 405,86 0,241 83,4
10 529,4 0,260 52,1
11 547,1 0,307 78,1
12 685,32 0,300 62,3
13 724,85 0,079 55,2
14 734,1 0,195 62,0
13 790,6 0,1l 65,8
16 862,4 0,093 66,8
15 898,3 Q178 73,9
18 1124.,4 0,122 34,4
19 1149.,0 0,312 47,6
20 1205.,5 0,172 80,4
21 1319.,6 0,086 62,2
22 1347,2 0,184 63,3
23 1486,7 0,164 57,9
24 1495,7 0,125 59,3
25 157v6,7 0,043 52,2
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Com a utilizagao destas respostas ao impulso, foram compostas
matrizes Hankel de dimensao 4000 por 240 e realizadas 120 estimativas,
com o nUmero de modos assumidos variando de & a 240 em incrementos
de 2. O resultado apontou dois modos identificados, um em 1 130,7 Hz com
CMI de 38,5 e o outro em 1183,9 Hz, com CMI de 84,9. Uma analise pelo
MAC indica que estes modos apresentam alto grau de correlagao com o 18°
e 19° modos da Tabela 6.6. Como possuem CMI menores que OS
identificados pela Gltima estimativa, foram substituidos por estes.

Finalmente, o conjunto otimizado dos pardmetros modais
(autovalores) identificados & apresentado na Tabela 6.7. Para servir de
parametro de comparagao, na mesma tabela sao apresentados os
resultados das frequéncias naturais obtidas pelo método dos elementos
finitos. Foi utilizado o programa ANSYS 5.4 e o modelo foi analisado
através de uma malha com 1296 elementos do tipo “casca’”.

Os modos complexos identificados foram convertidos para as
formas modais reais e estio desenhados nas Figuras ©6.11 a 6.19. O
método utilizado para a conversdo é o denominado método “padrao” onde
cada elemento do modo real é equivalente & magnitude multiplicada pelo
coseno da fase do elemento correspondente do modo complexo.

As curvas de FRFs regeneradas podem ser obtidas através das
matrizes que representam o modelo de estado nas coordenadas modais em
tempo discreto identificadas. A condensagao modal também envolve os
elementos das matrizes que representam o modelo no espago de estado. A
Figura 6.20 apresentam as FRFs regeneradas, correspondentes as FRFs

mostradas na Figura 6.1.
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Tabela 6.7 — Resultado final.

Identificagédo Elementos Finitos
Dpq En CMI @,
Modo Modo
Hz %o % Hz
1 19,5 3,00 72,4 1 20,0
2 45,9 1,24 94.8 2 48.4
3 121,1 0,779 96,5 3 122,1
4 157,56 0,337 82,4 4 156,86
5 172,4 0,550 92,4 5 177.,0
6 304.,5 0,324 86,6 6 310,1
7 352,5 0,398 82,9 i 353,86
8 369,2 0,266 73,8 8 368,4
9 405,6 0,241 83.4 e} 408,92
10 5k9.,4 0,260 52,1 10 533,7
11 54%,1 0,307 78,1 11 556,92
12 685,2 0,300 62,3 12 686,2
13 724,5 0,079 55,9 13 TLY,8
14 734,1 0,198 62,0 14 741,9
15 790,6 0,1%9 65,8 15 801,1
16 862,4 0,093 66,8 16 86R%,6
17 898,3 0,178 73,9 1% 908,1
18 1130,7 0,003 36,5 18 1133,7
19 1150,7
19 1183,9 0,224 84,9 20 1152.,2
21 1165,8
20 1208,8 0,172 80,4 22 1204,7
21 1319,6 0,086 62,2 23 1313,3
22 1347,2 0,184 63,3 24 1360,8
23 1486,7 0,164 5%.,9 5 1488,3
24 1495,7 0,125 59,3 26 1518,7
25 1576,7 0,043 52,2 _7 1583,2
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— Modos reais — 1° modo ao 3° modo.
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Figura 6

modo
19,5 Hz
3° modo
121,1 H=z
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4° modo
157,5 Hz
5° modo
172,4 Hz
8° modo
304.,5 H=z

Figura 6.12 — Modos reais — 4° modo ao 6° modo.
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7° modo
352,5 Hz

9° modo
405,606 H=z

Figura 6.13 — Modos reais — 7° modo ao 9° modo.
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10° modo
529,4 Hz
11° modo
547,1 Hz
12° modo
685,28 Hz

Figura 6.14 — Modos reais — 10° modo ao 12° modo.
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14° modo
734,1 Hz
15° modo
790,86 Hz
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Figura 6.15 - Modos reais — 13° modo ao 15° modo.
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18° modo
8682,4 Hz

17° modo
898,3 Hz

18° modo
1131 Hz

Figura 6.16 — Modos reais — 16° modo ao 18° modo.
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19° modo
1184 Hz

20° modo
12058 Hz
21° modo
1320 Hz

Modos reais — 19° modo ao 21° modo.

Figura 6.17
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23° modo
1487 H=z

Figura 6.18 — Modos reais — 22° modo e 83° modo.
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Figura 6.19 — Modos reais — 24° modo e 85° modo.
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Figura 6.20 - Comparagao das FRF's.



CArPiTULO 7

CONCLUSOES E SUGESTOES PARA

TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, uma metodologia para a automatizagao do
processo de identificagéo fol apresentada e desenvolvida. A metodologia
proposta envolve a aquisigho de dados experimentais utilizando
equipamentos de baixo custo financeiro e deve proporcionar a
identificagao de sistemas dindmicos complexos em uma faixa larga de
frequéncia.

Para testar a viabilidade do algoritmo proposto, foram
realizados ensaios em um modelo experimental com o objetivo de fornecer

os dados necessarios para a realizagdo da identificagao.
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A partir dos resultados obtidos na identificagdo do modelo

experimental, pode-se destacar as seguintes conclusdes:

A técnica proposta mostrou-se eficiente, identificando 28 modos de um
total de 27, presentes na faixa de frequéncia analisada. Tendo em vista
gue a estrutura que serviu de modelo possui comportamento dindmico
complexo, com alta densidade modal e formas modais com numerosas
linhas nodais, pode-se prever que a sua aplicagao em outros modelos

resultard numa identificagdo correta.

O algoritmo de automatizagdo ndo exige praticamente intervengao do
usuério e a avaliagdo dos resultados pode ser realizada com o auxilio

de indices de consisténcia.

A etapa de condensagdc modal adicional mostrou-se eficiente e
necessaria quando aplicada na identificagdo de sistemas complexos em
uma faixa larga de frequénecia. Apesar de ser dependente do analista,
apenas na ultima fase da condensagdao modal, desenvolvimentos

futuros podem eliminar esta dependéncia.

Os procedimentos experimentais (aquisigdo nao simulténea dos dados
experimentais) utilizados nos ensaios se mostraram eficientes, nao
comprometendo os resultados. A utilizagdo de um numero grande de
acelerémetros, numa aquisigdo simultdnea em vVarios canais,
certamente seria mais prejudicial a identificagao da estrutura leve que

serviu de modelo experimental.
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A utilizagao do algoritmo de realizagao de sistemas — ERA proporciona
uma representagédo de estado completo, que é 1Util se o propdsito da
identificagdo é o controle do comportamento vibratério do modelo

ensaiado.

A metodologia proposta serve de base para um programa de detecgao de
falhas estruturals, principalmente gquando exXiste a necessidade de

identificagao periédica da estrutura.

Néo existe limite para o nuUmero de pontos de medidas com os
procedimentos experimentais utilizados. Desta forma, pode-se obter
formas modais com alta resolugac espacial, necessaria para a
verificagdo de resultados obtidos pelo método de elementos finitos,
principalmente gquandce o modelo possul formas modais espacialmente

complexas.

O tempo total de processamento dos dados fol de uma hora e meia.
Uma hora para a conversao dos dados para o dominio do tempo e meia
hora para a identificagdo do modelo. O tempo de processamento

diminui exponencialmente para modelos de menor dimensao.

Como resultado destas conclusdes, podem ser feitas propostas

para trabalhos futuros:

®

Desenvolvimento de um indice de consisténcia para detectar formas
modais mal identificadas que ainda assim possuem valor elevado de

CMI.
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e Desenvolvimento de um indice de consisténcia para a caracterizagao de

modos com alto amortecimento.

e Realizar estudos com a aplicagao de taxas de decimagao nas respostas

ao impulso que servem de base para a composigao dos matrizes Hankel.

e Avaliar o desempenho do IMAC em estruturas mais simples.
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