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RESUMO

Os métodos de identificação de parâmetros modais possuem

diversas fontes de erros. Mesmo que minimizados ou compensados os

erros referentes aos prooedimentos experimentais, restara, aqueles erros

relacionados aos métodos nu-méricos utilizados e às limitações in.trínseoas

dos algoritmos de identificação. Os primeiros trabalhos que descrevem.

métodos de identificação experíment,al de parâmetros modais datam da

década de 1940. Atualmente pode-se contar oom métodos mais poderosos,

que proporcionam a identificação dos parâmetros modais com precisão em

várias situações. Entretanto, vários aspectos ainda necessitam

desenvolvimento para que se possa oonsiderar a Análise Modal

Experimental uma tecnologia de grande alcance e fácil aplicabilidade. Este

trabalho desenvolve um prooedimen.to para a identificação de modelos

dinâmicos no espaço de estado através de técnicas e ferramentas que

automatizam o processo de identifioaçáo mais que o usual. Os principais

aspectos abordados sào a determinação da ordem, de sistemas, a "utilização

de eqmpamentos de baixo custo e o uso de métodos (índices de

consistência) para qualificar os resultados do processo de iden.tificaçáo. O

método de identificação que serve de base para este estudo é o Algoritmo

de Realização de Sistemas - EEA. O procedim.en.to foi validado através de

dados obtidos em ensaios dinâmíoos realizados mima placa de alumínio

engastada em um dos lados.



ABSTRACT

The identification methods of Ea.odal parameters m.ay ïiave

several sources of errors. 'Wïien ininimized or compensated those related

to the experimental proeedures, errors related to the used rLumerical

methods and to tíie proper limitat-ions of tihe identifí.cat.ion algorithms

remain. Early works describin.g ineth.ods of experiEQ.en.tal iderLtification of

modal parameters date to the decade of 1940. NTowadays one can. say tïiat

tïiere are many poviT-erful methods available that pro-vide accurately tïie

identiíication of modal parameters in several situations. ííowever, some

aspectis stíll need to be developed. só tïiat it can be oon.sidered an.

Experimental Modal Anaíysis - EMA - as a technology of great extent and

easy applioability. This work develops a prooedure for the dynamiGal

models iderLtificatíon in th.e state space tïirou.gïi teohniques and tools that

permiti the automation. of the identification. Tïie maín. aspects developed

are the determination of the systeirLS arder, the use of IOTAT- cost equipment

and the applieation of several meth.ods of oonfid.en.ce indexes to qualify the

results of the iden.tification process. The basic iden.tificatíon EQ.etïiod used

for this study is the Algorithm of Realization of Systems - EBA. The

proced-Lire proposed was validated through data obtained from dynamio

measurements accomplish.ed in an aluminum plate, clamped in. on.e side

and free in the oth.er three.
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NOTAÇÃO

{ } Vetor ou Matriz coluna

[ ] Matriz

[ ] Pseudo-inversa de [ ]

t Número de linhas espectrais da FRF

m Número de saídas

n Graus de liberdade do sistema de secunda ordem.

r ;Nu.mero de entradas

t Variável temporal

A f Interralo de tempo oonstajite

a Número de parâmetros de Markov numa coluna de [fï(k)]

P Número de parâmetros de Markov numa linha de [fí(k)]

^, í -ésüna Gomponente do j -ésüno modo da estimatïva. a

Ç Fator de amortecimento do Diodo n

ü)^ Frequência natural amortecida do modo n



[f (w,t)} Vetar força nas coordenadas generalizadas (n por 7)

[x{f)} Vetar de estado no tempo contínuo Ç2n por 7)

{x(k + 7)} Vetor de estado no tempo discreto (2?? por l)

{x(k)}^ Vetar das ooord.enadas modais {2n por 7)

{u(k)} Vetor de entrada no tempo discreto (272 por 7)

{»(/)} Vetor de entrada Cr por 7)

{y(t)} Vetar de saída (m por 7)

{yW} Vetar de saída no tempo discreto (m por 7)

{w(í)} Vetar deslocamen.to generalizado Çn por 7)

{w(t)} Vetar velocidade gene r ali z ado (n por 7)

{w(t)} Vetar aceleração generalizado Çn por 7)

{<f>a,j} y-ésimo modo da estimativa a (m por 7)

[O ] Matriz de zeros Cm por r)

[A ] Matriz de estado do modelo no tempo contínuo Ç2n por 2/?)

[A^] Matriz de estado do modelo no tempo discreto Ç2ïï por 2n~)

[B ] Matriz de influênoia de entrada do modelo no tempo Gontin.uo

Ç2n por /-)

\B^\ Matriz de infLuência de entrada do modelo no tempo discreto

(2n por r)

[^Lf Matriz de in.flu.en.cia de entrada nas coorden.adas EQ.odais

Ç2n por r~)



[B^\ Matriz de influência de entrada (n por r)

[C] Matriz de amorteoimento Çn por n)

[Cç] Matriz de infLuência de saída no tempo continuei Cm por 2??)

[C^] Matriz de influência de saída no tempo discreto Cm por 2n~)

[C^]^ Matriz de influência de saída nas coorderLadas modais

Cm por 2/?)

[D^] Matriz de transmissáo direta no tempo contínuo Cm por r)

[D^] Matriz de transmiBsâo direta no tempo discreto Cm por r~)

e[AC]t Matriz de Transiçào (2n por 2n)

[C^J Matriz de in.fl.uência de saída para deslocamento Cm por n)

[Gy] Matriz de infLuência de saída para velocidade Cm por n~)

[G ] Matriz de in.fl.uen.Gia de saída para aceleração Cm por ,2)

[H(k)'} Matriz Hankel no instante kAt Çam por fSr")

[/,] Matriz Identidade de ordem i

[K] Matriz de rigidez (n por n)

[M] Matriz massa Çn por n~)

[P p] Matriz de observabüidade

[Q ] Matriz de controlabilidade

[R] Matriz dos vetares singulares à esquerda de [H (0)] ( am por am )

[R^n^ Matriz com. as 2n priineiras colunas de [R~\ Çam por 2n~)

[S] Matriz dos vetares singulares à dipeíta de [H(0)] Ç^r por pr )

[S^] Matriz com as 2n prrmeiras colunas de [S] Ç R r por 2n~)



[Y^ ] Parâmetro de Markov no ínstajite kA t (m por r)

[A] Matriz diagon.al dos au.tovalores de [A^] Ç2n por 2n)

P?^] Matriz modal Ç2n por 2n~)

[^] Matriz dos valores singulares de [H(0)] Çam por /?r)

[J^n] Matriz diagonal oom. os 2n prrm.eü-os valores singulares de [Z1]

Ç2n por 2n~)
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EHA/DC Algoritmo de Realização de Sistemas com Correlação de Dados
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Output")
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SIMO Uma Entrada - Múltiplas Saídas ("Single Input - Multí

Output")

SISO Uma Entrada - Uma Saída ("Single Input - Single Output")
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SVD Decomposição em Valores Singulares ("Singular Value

Jïecomposition")



PREFÁCIO

A análise modal linear e não linear, teórica e experimental,

têm. sido objeto de pesquisa no Departamento de ErLgenh.aria Mecânica, da

Universidade de São Paulo, em São Carlos.

Era anos recentes diversos trabalïios foram realizados. A tese

de doutorado de Muoïieroni [Muoherom 1989] desenvolTre um método

analíUco de obtenção dos modos de vibrar de placas parcialmente

engastadas; a dissertação de Seleghim [Seleghim 1990] apresenta um

estudo experimental em análise de tensões associados aos modos de

vibrar; a dissertação de Varoto [Varoto 1991 ] aborda a identificação

modal de estruturas utilizando um método no domínio da frequência; a

tese de Shimano [Sïiimano 1994] d-esenvolve técnicas de análise modal

teórica e experimental em tíbia Humana; a dissertação de Porch.ia

[Poroïüa 1997] estende o alcance dos métodos utilizados por Varoto; a

tese de Taneguti [Taneguti 1997] trata da identifioação modal de

estruturas no dom.ínio do tempo. No campo não linear a tese de Balth-azar

[Baltíiazar 1995] aborda aspectos qualitativos e quantitativos de modos

não lineares através do comportamento global de soluções de regime

permanente, de mapas de Poincaré e de métodos de perturbação e a.

dissertação de Tsunaki [Tsunaki 1994] apresenta um método de obtenção

de modos normais Imeares e não lineares no plano de fase.



A presente tese se insere nesta linha de pesquisa e se

beneficia do amadurecimento proporcionado pêlos trabalhos realizados

ante r í orm ente neste departamento.

Com o objetivo de obter uma melhor organização, esta tese foi

dividida em sete capítulos descritos a seguir.

No capítulo l é feita a introdução do assunto abordado em

oon.ju.nto com a pesquisa bibliográfica da liníia de pesquisa estudada, onde

são destacados aqueles trabalïios mais relevantes para o desenvolvímerLto

desta tese.

Uma revisão da representação de modelos no espaço de

estado, em tempo continuo e tempo discreto, é apresentada no capítulo S.

Trata da teoria fundamental utilizada nos capítulos seguintes.

O capítulo 5 desenvolve o algoritmo de identifioação, o método

de transformação de dados do domínio da frequência para o domínio do

tempo e os índices de confiança utilizados.

A proposta de identificação automatizada de modelos

dinâmicos no espaço de estado é apresentada no capítulo 4.

O capítulo 5 contém a descrição dos procedimentos

experimentais e computacionais utilizados para implem.entar a proposta

de identificação automatizada. Neste capítulo é descrita a lógica de

autom-atízação aplicada.

A apresentação dos resultados obtidos e discussões é realizada

no capitulo 6.

O capítulo 7 apresenta as GonclusÕes e sugestões para

trabalhos futuros.



CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

A competição por mercados vem impondo novos desafios às

sociedades. A face mais visível deste processo tem sido o impacto causado

no sistema empresarial, com a con s e quente reorganização estrutural

observada nos mais diversos países e blocos económicos. Em grande parte

impulsionada pelo acelerado desenvolvimento tecnológico, esta competição

tem colocado em evídênoia a oapaoítação do sistema de pesquisa nas

nações, onde se busca uma maior integração entre universidade e

indústria.

Neste cen.ário, caracterizado pela alta competitivídad.e, as

empresas se vêem obrigadas a oferecer produtos GOEO. maior qu-alidade,

dentro de um reduzido ciclo de criação e aprimoramen-to de produtos.

No caso de produtos ligados à engenharia mecâmca, uma das

oaracterísticas que afetam diretamente a qualidade fmal destes produtos é

o seu comportamento dinâmico. Desta forma, existe uma grande
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necessidade por ferramentas que possibilitem o conhecimento do

oomportamento dinâm.iGo de estruturas mecâ.nicas.

A determinaçáo de oaracterístioas dinâmicas de uma estrutura

flexível pode ser realizada através de dois procedimentos. O primeiro,

denominado Análise Modal Teórica, procura obter as características

dinâmicas da. estrutura através de métodos analíticos e numéricos. O

segundo procedimento, denomin.ad.0 Identificação de Sistemas, obtém as

características dinâmicas da estrutura através de dados experimentais.

O primeiro procedimento exige que imoíalmerLte se formule

um modelo Eiatemátíoo (representado por um conjunto de matrizes) da

estrutura em. estudo usando, por exemplo, alguma técnica de disoretização

espacial. O método dos elementos finitos é frequentemente utilizado nesta

fase. Posteriormente as oaraoterísticas dinâm.ioas são extraídas a partir do

modelo obtido.

Gomo resultado do processo de discretizaçao, obtém-se as

características espaciais da estrutura representadas pelas matrizes de

massa, de rigidez e de amortecimento. Estes modelos são posterior no. ente

usados na busca de formulações que possibilitem um desacoplamento do

sistema. O problema desacoplado leva às frequências naturais e aos modos

normais de vibrar.

Uma das principais dificuldades na formulação do modelo

materaático é descrever ad.equ.adamente o comportairLento din.âiD.ico do

sistema com um mimero limitado de graus de liberdade. Uma das decisões

críticas no processo de formulação do modelo matemátíoo é a escolha das

hipóteses simplificadoras. A validade dos resultados da análise dinâmica

depende das aproximações envolvidas na formulação do inodelo
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matemático da estrutura. O oomportamento dinâmico real do sistema deve

estar presente no modelo matemático estabelecido.

O segundo procedimento correEponde a um processo de

síntese experimental. Em geral realiza o caminho inverso em relação ao

primeiro. Através de dados experimentais sáo determinados os

parâmetros modais da estrutura e a partir destes dados as características

espaciais. Este procedimento oorresponde, geralmente, a um processo de

ajuste de curva ou de ourvas aos dados experimentais e posterior extração

dos parâmetros modais. Ao processo de iden.tiíicação e aos demais

aspectos relacionados aos procedimentos experimentais costuma-se

denominar Análise Modal Experimental ou, resumidamente, pela sua

abreviatura em inglês - EMA.

Em um. grande número de situações o estudo do

comportamento dinâmico de estruturas flexíveis, feito unicamente pelas

técnicaB de análise modal teórica, sofre fortes restrições. A origem destas

restrições não somente envolvem as já me noí o nadas hipóteses

símplifí.cadoras, mas também a falta de c onhe oim.en.to das condições de

contorno físicas do sistema real, ou da interface entre os subsistemas e

oomponentes como mancais, juntas e coxins. TTm agravante é o quase total

desconheoímento da matriz de amortecimeri.to, que representa a

dissipação de energia vibratória pelo sistema, na qual geralmente estão

envolvidos diversos mecamsmos desconhecidos.

Tendo em vista este conh.ecimen.to liimtado, a obtenção das

propriedades modais a partir de modelos teóricos pode acarretar

imprecisões. Nestes casos, é quase sempre obrigatória a obtenção dos

parâmetros modais através de ensaios experimentais, seja para
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comparação ou correção de modelo obtido por análise modal teórica, ou.

ainda nos casos em que a obtenção de modelo analítico é impraticável.

Os métodos de identífioaçao experimental de parâmetros

modais também possuem diversas fontes de erros. Mesmo que eliminados

ou minimizados aqueles referentes aos procedimentos experimentais,

restam, os relacionados aos métodos numéricos utilizados e 'as limitações

intrínsecas aos algoritmos de iderLtificaçâo.

Apesar dos primeiros trabalhos em métodos de iden.tificaçáo

experimental de parâmetros modais serem. da década de 1940, somente em

anos recentes pôde-se contar eom iTLétodos mais poderosos, que

proporcionam a identifioação dos parâmetros modais com. precisão em

várias situações (modos acoplados, modos fortemente looalizados,

sistemas MIMO). Em. m.u.itos casos, esta evolução foi propiciada

prinoipalmente pelo desenvolvimento e difusão de equipam.entos

apropriados, em geral de custo financeiro ainda elevado.

Atualm.en.te tem-se a impressão que as questões fundamentais

ligadas à identificação modal experimental foram superadas. Entretanto,

vários aspectos ainda necessitam desenvolvimento para que se possa

considerar a EMA uma tecnologia de grande alcance e fácil aplicabilidade.

Apesar da existência de inúmeros programas Gomeroias de identificação à

disposição, há ainda a necessidade de interação e intervenção de um

especialista, com a experiência de alguns anos de formação na área, tanto

para a análise dos resultados da identificação oomo para o planejamento e

a realização dos procedimentos experimentais.

A utilização das técnicas de EMA ocorre principalmente nas

áreas de pesquisa e desen.-volvimerLto, em indústrias com. produtos de alto
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valor agregado, como nas indústrias aeroespaciais, automotivas e de

máquin.as de precisão. Por outro lado, prin.Gipalmen.te nos últimos anos, a

EMA tem se disseminado para outras áreas Çeletrodomésticos, eletro-

eletrônícos, etc.), tendo em vista que agrega conteúdo teon.ológico e pode

representar um fator de diferenciação competitiva entre produtos. Além.

disso, o campo de aplicação tende a aumen.tar com a combín.açáo de

técnicas de outras áreas oomo aoústica e controle ativo de ruído e

vibração.

A combinação de equipamentos de alto custo e a necessidade

de recursos ïmmanos altamente especializados têm sido um empeoílh.o à

aplicação mais ampla, das técnicas de EMA, principalmente em países em

desen.volvimen.to como o Brasil. Desta forma, parte da pesquisa na área

deve ser direcíonada para superar estas dificuldades locais, possibilitando

uma maior utilização da EMA pelo parque industrial nacional.

Neste contexto, este trabalho desenvolve procedimentos

através de técnicas e ferraua.en.tas que tornem possível a aplicação de

métodos de EMA dentro das condições locais. Os principais aspectos

abordados são a aquisição de dados experimentais através de

equipamentos de baixo custo finanoeiro e a au.tomatizaçáo do processo de

ídentiftoaçáo. O método de iden.tificação que serve de base para este estudo

é o Algoritmo de Realização de Sistemas - ERA.

O ERA é um método de identificação oonsiderado efí.cien.te e

poderoso, pois é capaz de identificar estruturas que apresentem

comportamento dinâmico complexo. Ele foi desenvolvido por J-nang e

Pappa [Juang 1985; Pa-ppa 1985] combin.an.do o algoritmo de realização

de sistemas de Ho-Kalman com a deoomposiçáo em. valores
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singulares - SVD, para obter uma realização mín-ima do sistema. Embora

os métodos de realização mínima já fossem conhecidos, Juang e Pappá

foram pioneiros na sua aplicação ao problema de identifioação de

parâmetros modais de estruturas flexíveis.

A utilização da SVD pelo ERA possibilita a determinação da

ordem do sistema, através da análise dos valores singulares. Além disso, a

estrutura m.atemática do ERA facilita a aplicação direta de índices de

confiança para a separação entre modos computacionais e modos físicos.

Um. estudo relacionan-do a presença de ruído com os valores singulares e

os índices de ooniiança foi realizado Juang e Pappa [Juang 1986].

Com. o propósito de minimizar a in.fluen.oia do ruído nos

resultados da identificação, Juang, Cooper e Wright [Juang 1988b]

desenvolveram um rn.étodo baseado no ERA, denominado Algoritmo de

Realização de Sistemas com. Correlaçáo de Dados - ERA/DC. Neste método,

é utilizada uma matriz Hankel modificada, onde seus elem.en.tos são

matrizes obtidas através da auto correlação e correlação cruzada dos

parâmetros de Markov. Uma. desvantagem deste método é a dificuldade na

det emiinaç ao dos valores da defasagenx tem.poral para a realizaçào das

correlações, de forma a otimizar a identifioação.

Uma das dificuldades para a utilização de métodos de

identífioação baseados na realização de sistemas, como o ERA, é a

obtenção experim.en.tal dos parâmetros de Markov diretamente. Existem

duas abordagens para a obtenção dos parâmetros de Markov: através do

processamento de dados experiBQ.en.tais obtidos no domínio do tempo e de

dados obtidos no domínio da frequência.
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No domínio do tempo, os de s en.volvimen.to s inais recentes são

devidos a Juang et al [Juang 1995], que propõem um método,

denominado "Observer/Kalman Filter IdentífloatiorL" - OKID. Este método

necessita da aquisição simultânea de dados de entrada e saída no dom.ínio

do tempo. Os parâmetros de Markov são obtidos a partir de um filtro de

Kalman aplicados aos dados experimentais. Posteriormente, os

parâmetros de Markov são utilizados para a identificação através do ERA

ou do ERA/DC.

Uma variante do OKID, utilizado na iden.tifí.cação de sistemas

em malha fechada, foi realizada por Juang e Pïian [Juang 1992],

denominada de "Observer/Controller Identifioation" - OCID. Este método

torna possível a iden.tifí.cação de sistemas inerentemente instáveis, onde

os dados experimentais somente podem. ser adquiridos com a açao de uma

malha de controle. Do mesmo modo que o algoritmo OKID, o OCID

necessita da aquisição simultânea de dados de entrada e saída no dom.ínio

do tempo. Desta forma estes métodos necessitam de equipamentos

sofisticados de aquisição e processamento de sinais, além de um grande

número de sensores.

No domínio da frequência, a forma mais utilizada de dados

experimen.taís é a Função de Resposta em Frequência - FRF. O modo mais

díreto de obtenção de parâmetros de Markov a partir de FBFs é através da

aplicação da Transformada Inversa de Fourier Disoreta - IDFT,

transfopmando as FRFs do sistema em resposta ao pulso. Uma

desvantagem, deste método é que a sequênoia de parâmetros de Markov

obtida é distorcida por efeitos de "alíasíng".
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Recentemente, Bayard [Bayard 1992] desenvolveu um. m.étodo

que estima os parâmetros de Markov de FRFs sem distorções. O

inconveniente deste método é a necessidade de se resolver um problema

de ajuste de curvas por otimízação nào-lín-ear ou por um. algoritmo

iteratívo linear aproximado, portanto, sujeito a de problemas de

convergêrLGia. Posteriormente, Ohen, Juang e Lee [Chen 1994],

modificaram o algoritmo de Bayard de tal forma que o problema de ajuste

é reformulado oomo usa problema linear que pode ser resolvido por um

método de mínimos quadrados em um só passo, não necessitando de

inümeras iteraçoes.

Devido à dificuldade na análise dos resultados da

identificaçào, alguns algoritmos visando a automatização do processo de

identificação têm sido propostos. Algumas destas propostas, baseadas no

ERA, fazem, uso intensivo de índices de oonfiança e proporcionam a

identificação autónoma de estruturas.

TJm dos primeiros algoritmos de au.tom.atização, baseados no

ERA, foi proposto por Pappa, Woodard e Juang [Pappa 1997a]. Neste

trabalho, os autores utilizam, dois índices, CMI e MÃO, para realizar a

condensação modal dos resultados obtidos de múltiplas estimativas

(conjunto dos resultados de uma iderLtífí.caçáo). As estimativas foram

realizadas em cinco grupos de dados experimentais, sendo que quatro

destes grupos são oon.stitu.idos de dados distintos e o quinto grupo reúne

estes quatro grupos em um. único conjunto. Para cada grupo foram

realizadas seis estimativas, totalizando trinta estimativas. A primeira

estimativa em cada grupo de dados identificou os parâmetros modais

sobre os dados originais. As outras omoo estimativas foram realizadas
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utilizando dados filtpados em oinoo bandas de frequênoia sobrepostas,

cobrindo toda a faixa de frequência. O objetívo básico do trabalho de

Pappa, Woodard e Juang foi obter um método de identífí.caçáo autónomo

para ser utilizado como uma técnica de detecção de danos estru.turaís

através do momtoramento con.tínu.o ou periódico da estrutura,

principalmente de espaçona'yes.

Variando dois parâmetros internos do EBA, a dimensão

da matriz Hankel e o número de modos assumidos, pode ser obtido

um grande n.úm.ero de estimativas sobre um único conju.n.to de dados

experimentais. Baseados nestes parâmetros, Pappa, James III e

Zimmerman [Pappa 199 7b], desenvolvem, o seu algoritmo de

automatização do processo de identifí.oaçáo. A condensação modal

(redução do número de parâmetros modais id.entíficados) é realizada

através da aplicação do algoritmo de condensação de Pappa, Woodard e

Juang [Pappa 1997a].

O obj etivo deste trabalho é o estudo e desenvolvimento de

técnicas que torn-em possível a aplicação dos métodos mais complexos

(MIMO) e poderosos de Análise Modal Experimental dentro de recursos

limitados, tanto em equipamentos como em recursos hu.inan.os. Este

objetivo pode ser alcançado com o desen.volvímen.to de três tópicos:

• Adequar a aquisição de dados experimentais, para a utilização no EEA,

com a utilização de equipamento de baixo ou-sto.

• Automatização do processo de identificação.

• Desenvolvimento de métodos que possibilitem a identificação de

sistemas mecânicos que apreserLtem comportamento din.âmico

Gomplexo, numa faixa larga de frequência.
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MODELOS NO ESPAÇO DE ESTADO

Na descrição dos métodos utilizados para o desenvolvimento

deste trabalho, é necessário o conhe cimento de conceitos envolvidos na

representação matemátioa de sistemas dinâmicos. Neste capitulo são

desenvolvidos e discutidos conceitos relativos à representação de modelos

dín.âm.icos no espaço de estado em tempo contínuo e em. tempo discreto.

2.1 - MODELOS NO ESPAÇO DE ESTADO EM TEMPO CONTÍNUO

As equações de movimento de um. sistema dinâmico, linear,

invariante no tempo, de dimensão finita, com n graus de liberdade - /?DOF,

podem ser representadas através de um. sistema de equações diferenciais

de segunda ordem:
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lM-\{w(t)} + \Ç\{w{t)} + [K}[w(t)} = [f(w,t)} (S.l)

onde [M], [C] e [K~^ são as matrizes de massa, de am ort e cimento e de

rigidez, respeotí.vamente, todas de dimensão n por n; {w(?)}, {w(/)} e {^(t)}

são os vetares aceleração, velocidade e deslocamento generalizado,

respectivamente, todos de dimensão n por 7; e {f(w-,t}} é o vetor força nas

coordenadas generalizadas, n por /. Deve-se observar que {/(w,^)},

também pode ser expresso por

{,(^0} = ?]{<0} C^.s)

onde [B^] é a matriz de influência de entrada, de dimensão n por r, {tí(^)} é

o vetor de entrada, de dimensão T" por 7, onde r é número de entradas

(excitações externas). A matriz de influência de entrada, [B^], caracteriza

a looalizaçáo e os tipos de entrada. Su.bstituín.do a expressão (S.S) no

sistema (S. l), obtézn-se

[M]{w(t)} + [C]{u<Q} + mMO} = ?]{í/(Q} (S.5)

Multiplicando a equação (S.5) por [M] e juntando a

identidade {w(í)} = {w(0} às equações de movimento (S.5), também.

den.omin.adas de equações de oon.fí.guração, este conju.n.to de equações pode

ser reescrito como um. sistema. de 2n equações diferenciais de primeira

ordem.:
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{x(t)} = W{x(t)} + W{u(t)} (2.4)

onde

w =

[5J =

W)} =

[O^ï [^]
-[M]-[K] -[Mr[C]

é a matriz de estado Ç2n por 2/?);

[<U
wrw

é a matriz de mfLuência de entrada Ç2n por r);

'{w(Q}1
é o vetor de estado Ç2n por 7);^(Q}J --"-" "—^..^"^.

[O ] é a matriz de zeros (/? por r);

[/ ] é a matriz Identidade de ordem n.

O sistema (S.4) oorresponde às den.oininadas equações de

estado e conserva a mesma informação dinâmica que a equação (S.5). O

sub-índioe c indica que as matrizes [A ] e \Bç\ perten.oem à represen.tação

do sistema no tempo con-tmuo. O número de equações do sistema (S.4) é

sempre par, 2n, pois foi derivado de n equações de movimento de Sa ordem

(S. l). No caso geral, não existem restrições quanto ao número de

equações de estado.

Na identifí-oaçáo experimental de parâmetros modais

manipulam-se medidas (respostas) relacionadas ao vetor de estado ou à

sua derivada. Assim, conforme o tipo de sensor Çacelerômetro,

extensômetro, víbrômetro a laser, etc.), pode-se medir, diretamente ou

não, desloGamento, velocidade ou aceleração.
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Um sistema de equações que expresse as m medidas de saída

pode ser desenvolvido na seguinte forma

{yW = \G,}{w(t)} + [GJMO} + [Gj{w(<)} (s.5)

onde {y(t)} é o vetar de saída do sistema, medido através de sensores, de

dimensão m por 7; [Cr^], [G ] e [G ] são as matrizes de influência de saída

para, respeoti-vamente, deslooamenío, velocidade e aceleração, todas de

dimensão m por n.

As matrizes de infl.u.ênoia de saída contém informações da

localização dos pontos de medida, em relação às variáveis nas eoordenadas

generalizadas. Mas poderá também conter fatores de conversão entre as

unidades físicas das medidas de saída e as u.n.idades das variáveis de

estado [Juang 1994]. Na maioria dos casos, o número de variáveis de

saída m e a. dimen.são do vetor de estado 2n não são os mesmos Cm ^ 2n~).

Isolando o vetar aGeleraçào na equação (S.3), substitu.in.do-a

na expressão (2.5) e reagrupando obtém-se

W)} = ([GJ-[G;][M]-'m){u-(0}+

+ ([G^-lG^[Mr'[Cï){w(t)} + [G^[MT'[B,-[ {u(t)}

Definindo

[CJ = [[G,}-[G^[M}-'[K} [GJ-[GJ[^r[C]] (S.7a)
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PJ = [G^[Mr'W (S.7b)

a equação (S.6) pode ser reescrita como

{y(t)} = [CJ{x(í)} + [DJ{u(t)} (8.8)

onde [C ] é a matriz de influência de saída no espaço de estado, de

dimensão m por 2n; [D ] é a matriz de transmissão direta, m por r. A

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

As equações (8.4) e (S.8) oonstítuem o modelo no espaço de

estado em tempo contínuo, que caracteriza totalmente a dinâmica do

sistema e sua relação com as diversas medidas de saída que podem ser

realizadas.

Uma solução completa de (S.4) pode ser obtida em duas

etapas. Considera-se inicialmente a equação ïiomogênea associada

{x(t)} = W{x(t)] (8.9)

Dada a condição inicial {x(^)} no tempo ï = / pode-se facilmen.te obter a

solução de (S.9) através de

[x(t)\ = ew{-a) {x(t,)} (S. 10)
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onde foi utilizada uma extensão do conceito da fimção exponencial

escalar. A matriz elAC}{t~to) é denomina.d.a matriz de transição de dimen.sáo

2n, que oorrespon.de a uma, série que converge "u.niformemen.te [Furuta

1988], dada por

,^](>-y , [^J + [AJ(í-^) + L^-f(t-t,)2 + ... (8.11)

NTa segunda etapa procura-se a soluçào particular de (S.4).

Segundo Meirovítoh [Meírovítch. 1990], esta solução é dada por

{x(0}, = ^]<'-">{a(f)} (S.1S)

onde {a(t)} é um vetor 2n por 7. Derivando no tempo a expressão (S.IS),

obtém-se

W)}p = WelAC](t-to) {a(ï)} + eKKWOÏ{a(0} (8.15)

Substituindo a solução particular (S. 12) e a sua derivada (2.15) no

sistema (S.4), resulta

e^^-^{áÇt)} = [B,]{u(í)} (S.14)

Isolando {á (t)} na equação (3.14) e integrando de ty a í, obtém-se
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t

{a(ï)} = \e[Acm-ï)[B,]{u(T)}dr (2.15)

Substituindo (S.15) em (2.13), resulta

t

W)}, = J^]('-t)[5J{<r)}áT (S.16)

Finalmente, a solução eompleta da equação de estado é a soma

da solução h.om.ogên.ea (2.10) oom a particular (2.16), válida para t > tg,

(

{x(í)} = e[ACÏ^) {x(ï,)}+ \ew{i-ï)[B^{u{r)}dr (S.17)

2.2 - MODELOS NO ESPAÇO DE ESTADO EM TEMPO DISCRETO

Atualraente, na maioria dos procedimen.tos experimen.tais, são

realizadas medidas que são representadas por sinais discretos no domimo

temporal. Desta forma, é necessária uma representação do modelo em

estudo no espaço de estado em. tempo discreto. A hipótese fundamental

para que se possa transformar a solução (S.17), da equação de estado em

tempo contínuo, numa representação em. tempo ciiscreto é que o sistema

tenha entradas discretizadas no tempo.
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Sejam intervalos de tempo igualmente espaçados de At, de

forma que a variável tempo t assuma os valores

/ = 0, ^ 2^i^ 3At, ••• ,kAï, (k+l)At, (S.18)

Pode-se obter o vetar de estado [x(t)}, num dado tempo / = (k+J)At, em

relação ao estado no tempo imediatamente anterior, ty = kAt, através da

equação (S. 17)

(k+l~)At

{x((k+j()At)} = elAC]At{x(kAt)} + | e[AÍ}[(k+l)At-ï}[B,}{u(T)}dr (S.19)

kÂt

Assume-se que o vetor de entrada {u(r)} é con.stan.te entre intervalos de

tempo. Este vetor deve satisfazer a relação [cTuang 1987]

{u(r)] = {u(kAt)} para kAt <: r < (k+j[)At ; k=0^,2,3, '•' (S.20)

Substituindo [u(r)} , dado por (S.SÓ), na equação (S.19), obtém-se

{x((k+J)At)} = ewAt[x(kAt)} +

(k+l)At

J
kAt

eLA^k+l)AÍ-T} [B^dr {u(kAt)} (S.21)

Pode-se simplificar a expressão (S.SI) mudan.do-se a variável de

integração para f = (A'+7)/1?-T e os respectivos limites de mtegTaçáo
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[x{(k+l)Af~)} = elAC]At {x(kAï)} +

At

I ewiWdï {u{kAt)} (S.SS)

Definindo

[A,] = e^st (S.25a)

Ar

J[5J = | e^l'[B,}dï[^]í (S.SSb)

e utilizando-s e a notação

{x(k+l)} = {x(k+J)At}

[u(k)} = {u(kAt)}

a equação (S.SS) pode ser escrita como

[x(k+l)} = [A,]{x(k)} + [B,}{u(k)}

k = (U, 2,".

(S.S4)

(g.g5)

onde o sub-índioe d nas matrizes [A^] e [B^] indica que estas matrizes

pertencem à representação do sistema em tempo discreto.
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A matriz de estado da representação em tempo discreto [^] ,

equação (S.SSa), corresponde a uma série con.ver gente, ver (S. 11), dada

por

[4,] = <'[4]4' = [/,„]+[4]zií +L[A^dt2 +... (S.S6)

Pode-se também inverter a relação (S.SSa)

[4] = -Lln{[A,}) (S.S7a)
At

onde foi utilizada uma extensão para o caso matricial, do Gon.ceito da

função logaritmo natural escalar. Duas propriedades importantes

relacionam, as matrizes [Â ] e [Â^]; os autovetores destas matrizes

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

relacionam, pela expressão

autovalor ([Â J ) = — autovalor (in ([4j) ) (3. S 7b)

A expressão para a matriz de infLuência de entrada do modelo

era tempo disoreto, (S.SSb), pode ser sim.plifí.cada. Inicialmente oalcula-se

a integral desta equação, resultando

[ÃJ = [elA-]A' -[/,„]] [4]-; [5J (S.S8)
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Substituindo a equação (S.26) na (S.S8), obtém-se

?] - [[4J-[4J][4r'[^] (S.S9)

A ínversibilidade da matriz de estado em tempo contínuo [A^] garante a

validade das equações (S.88) ou (2.S9). Este fato implica na condição que

nen.ïmm de seus autovalores deva ser igual a zero, ou em outras palavras,

não deve haver modos de corpo rígido no sistema. TJm autovalor igual a

zero na matriz de estado em tempo contínuo [Â ] corresponde a um

autovalor igual à unidade na matriz de estado em tempo discreto [A^],

como pode ser verificado pela equação (S.S7b).

A equação de saída (S.8) também pode ser expressa em tempo

discreto observando-se que [C^] = [C ] e [D^\ = [ÜJ. Assim

{y(k)} = [C,]{x(k)} + [üj{»(í)} (8.50)

As equações (S.S5) e (S.50) formam a represen.tação das

equações de estado em tempo discreto.

2.3 - PARÂMETROS DE MARKOV E A MATRIZ HANKEL

Uma das vantagens da descriçào do sistema em equações de

estado eua. tempo discreto (2.25) e (3.50) é a facilidade de se obter os
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vetores de estado e de saída para uma entrada específica, como será visto

a seguir.

Seja o vetar de entrada representado pela sequência

{«(0)}, {^(7)}, {»(2)}, "-. {^)} (2.51)

Para a condição inicial [x{t = 0)} = {x(0)} , os vetores de estado e de saída,

equações (S.S5) e (S.50), podem ser obtidos iterativamen.te para o vetor

de entrada (S.51):

(x(0)} = {x(0)},

{yW} = [C,}{x(o)} + [D,}{U(O)} ,

(x(/)} = W{x(0)} + [B,}{u(0)} .

W)} - IC,][A,]{X(O)] + [CJ?]{»(0)} + [D,}{u(l)} ,

[x(2)} = [A,]2{x(0)} + [A,}[B,}{u(0)} + [5,]{»(7)} ,

[yW] - \C,}[A,}2{x(0)} + [C,][A,][S,}[u(0)} =
+ \C,}[B,}{u(l)} + [D,-[{u(2)},

W)} = Ws{x(0)} + [4,]-'[5J{M(0)} + [A,}[B,}{u(l)} + [5J{u(2)} ,

W)} = lC^[AJ{x(0)} + [CJ[4,?]{u(0)} + IC,}[A,][B,]W)] +
+ [C^[B,ï{u(2)] + [D,]{u(3)},

[x(k)} = [A,-\t{x(0)] + ^W[B,]{u(k-i)},
1=1

{y(k)} = [C,][4,]*{x(0)} + ^\C,'\[A,r\B,}{u(k-i)} + [D,}{u(k)}

Os dois últimos termos da sequência (S.52) descrevem o vetar de estado e

de saída em qualquer instante de tempo kAt em função da sequência

(S. 51), que representa um vetar de entrada genérico.
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Em grande parte dos casos, os métodos de iden.tificação modal

no domínio do tempo necessrfcam que o vetar de saída seja a resposta à

entrada do tipo impulso ou pulso depen.dendo da análise que se faz. A

resposta à entrada pulso pode ser obtida oonsideran.do-se inioialmente que

somente uma das variáveis de entrada será ativada, por exemplo u^. Desta

forma, o vetor de entrada (S.51) cora. entrada pulso na variável u^ pode

ser escrito como

í>_ Á ^ ... ^ (S.55)

Para condições iniGiaís iguais a zero {x(0)} = {0}, a substituição de (2.55)

no vetor de saída em Ç2.5S), resulta

{y(0)] = [D,ï , {yW = [Cj[5j

{yW = [C,][4,r[5,]

, {y(2)} = [CJ[^][5J

fc-Ti, {y(k)} = [C,-\[AJ-[B^

o

(S.54)

onde o vetar de saída em cada instante de tempo tem dimensão m por l.

Deve-se repetir o mesm.o proced.imento para as outras variáveis de

entrada, resultando em vetores de saída semelhantes. cTustapondo os
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vetares de saída de mesmo instante de tempo em matrizes, é fácil verificar

que resultam

K] = \.D,},

Kl = [C J [5 J,

K] = [C,][4J?L
CS.;

K] = [CJKJW,

K] = [cj^ni?,]

ou, numa forma compacta

K] =

[D,] , k=0

(S.56)

[C,~\[AJ-1[B,] , k > O

onde [Y^] são matrizes de dimen.sáo m por r, correspondentes à resposta

do sistema no in.stante de tempo kAt. A n-ésíTo.a, coluna de [Y^} é a

resposta do sistema ao pulso aplicado na n-ésima entrada, man.tendo-se

todas as outras entradas iguais a zero. As matrizes [}^] são d.enomin.adas

de parâmetros de Markov do sistema.

A substituição de (S.56) no último termo da equação (S.58)

resulta

[y(k)} = [C,][A,]"{x(0)}+^[Y,-\{u(k-i)] (8.37)
í=0
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Para condições iniciais iguais a zero {x(0)} == {0}, a relação (S.57) fica

[y(k)} = ^[Y,}[u(k-i)} (S.58)
i=0

A descrição do sistema através da expressão (S.58) é frequentemente

denominada de descrição por sequência ponderada. Esta descriçáo

expressa de forma compacta, através das respostas [Íjr.], a relação entre o

vetar de saída e o vetar de entrada qualquer. Além disso, esta descrição

não necessita o conheGimento de estados in.termediários.

Ao invés de utilizar os parâmetros de Markov [íjj

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

[H (k-l)] =

Kl K.J
K. J K.,]

P^J
p^]

í+d-JJ L-tí+aJ LJtA+a-^-2.

(S.59)

A matriz [H(k — 7)] é denominada de matriz Hankel

generalizada de dimensão am por pr. Ao se utilizar a matriz Hankel

generalizada, os métodos de identificação têm à disposição, em uma única

matriz, a informação necessária para realizar a identificação. Desta forma,

pode-se realizar a identifÍGaçáo em UEQ. único passo. Em contraposição,

alguns algoritmos de ídentifioaçáo que manipulam sequencialmente

termos isolados de parâmetros de Markov, utilizam métodos iterativos
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para a identificação e, consequentemente, podem sofrer problemas

relacionados com a convergência mimérioa destes métodos.

Uma característica da matriz Hankel generalizada é o bom

condicionamento numérico. Pode-se observar na expressão (S.59) a

inexistência de ponderadores nos elem.en.tos de [H(k—l)], que tornam, os

proGedimentos numéricos de outros métodos mais sensíveis aos ruídos.

2.4 - EQUAÇÕES DE ESTADO NAS COORDENADAS MODAIS

Em muitas situações é desejável obter uma representação

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

p^] = [{l^j} {^2} '" í^n}] ' d.imensâo 2n por 2??, cujas colunas são formadas

pêlos autovetores de \_A^\. Uma transformação linear entre o vetor das

coordenadas modais {x(í)} e o vetar de estado {^(k)} pode ser

desenvolvida

{x(k)} = VF]{x(k)}^ (8.40)

8-u.bstitu.indo a (2.40) na equação de estado (3.S5) e nmltiplicando-a por

[^]-/, resulta

W+WM - [A]{x(í)}^ + [B^{u(k)} (S.41)



CAPÍTULO 2 - Modelos no Espaço de Estado 26

onde \B^ = [y] [-^] é a matriz de infLuênoia de entrada nas

coordenadas modais, 2n por r, e [A] = [ïfr] ~ [A^~\^F~\ = diag^,^"-,^^\,

2n por 2n, é a matriz diagonal formada pêlos autovalores de [A^].

Os autovalores de [A^] estão relacionados, através da equação

(S.S7b), com os autovalores de [A ] e, portanto, com os fatores de

amortecimento modal e as frequências naturais amortecidas do sistema

em tempo Gontinuo.

Os elementos da matriz [B^ = ^fr]~ \B^\ defirLem a amplitude

relativa oono. que cada modo é excitado através de u.m.a determinada

entrada. No caso das excitações externas serem entradas pulso, os

elementos de [y] [^] definem a amplit-u.de inicial (ou fator de

participação modal) de cada modo em relação a uma determinada entrada.

A equação de medida (2.50) também pode ser transformada

para as coordenadas modais

{yW} = [c,ux(k)}^ + [D,]{v(k)} (s.4S)

onde [C^ - [C^][Ï<] é a matriz de íniluênoia de saída de dimensão

m por 2n. As colunas da matriz [C^]^ conterá informação da forma dos

modos (modos complexos) con.forme a localização espacial dos sensores.

As equações (S.41) e (S.42) descrevem o sistema através de

suas eoopdenadas modais (outro conjunto de variáveis de estado que

Garactieriza din.amicamente o EQ.esmo sistema) e são denominadas de

equações de estado nas ooorderLadas modais.
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A equação (2.40) é um caso especial das transformações

lineares possíveis entre variáveis de estado. Em. vez de utilizar a matriz

modal como a matriz de transformaçáo e as coordenadas modais como

variáveis de estado, pode-se u-tilizar u.m núirLero ínfín.ito de matrizes de

tr an. s forra, ac ao e de vetares de estado que levem a uma representação de

estado através de transformações de similaridade. CorLsequentemente,

obtém-se um número infinito de matrizes de estado e de influên-Gia de

entrada e saída que representam o modelo. Qualquer qu-e seja a matriz de

estado obtida, deve ter o mesmo comportamento dinâmico global, ou seja,

deve possuir os mesmos autovalores.

2.5 - OBSERVABIUDADE E CONTROLABILIDADE

A teoria de sistemas no espaço de estado fornece base

conceituai e ferramentas úteis na análise de métodos de identificação de

parâmetros modais. Dois destes conceitios são os de observabilidade e

controlabilidade, que desempenham papel fun.damental no algoritmo de

realização de sistemas - ERA. Uma explanação mais abrangente destes

conceitos pode ser encontrada em [Juang 1994] e [Yang 1995].

A seguir são apresentados os aspectos essenoiais dos conceitos

de observabilidade e de controlabilidade e alguEQ-as propriedades

associadas a estes conceitos, baseados era [Juang 1994]. A apresentação

será de forma direta, sem. provas de teoremas e derivações mat em. áticas.
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OBSERVABILIDADE

Conh.eoido os vetares de entrada {u(k}} e de saída [y{k)} , no

intervalo de tempo finito 0<k<.p, um estado {x(p)} ê dito observável se a

partir de [u{k)} e [y(k)} determina-se oompletamente [xÇp)}. Se todos os

estados são observáveis, o sistema é denomin-ado c omp leiam ente

observável ou observável.

Dado o estado inicial {x(0)} e o vetar de entrada {z/(í)}= [O ^},

k=0,l,2^-^p—Ï, a condição necessária e suficiente para que o sistema seja

completam ente observável é que o estado imoial possa ser reconstruído

através do o onïie cimento do vetor de saída {y(k)}. Su.bsUtu.indo [u{k)} = {0}

nas expressões (S.52), obtém-se

{yW}
{y(W
{y(2)}

[CJ{X(O)L
[C, ] K,] W)},

[c.][4,r{x(o)},

{y(p-W = ic,~\w"{x(o)}

(2.45)

ou, numa forma matricial

{y(o)}
{y(W
{y(2)}

[y(p--i)}

t^] MO)}

onde

(S.44)
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[p.] =

[C J
[C J [A J
[C J [A,]2

\c^A,r'

(S.45)

é a matriz de observabilidade, mp por 2n. Existe uma única solução de

(2.44) se e somente se [P' ] tem posto 2n.

Teorema 2.1: O sistema, linear, em tempo discreto e de dimensão anita.,

de ordem 2n [x(k+Í)} = [Â^{x{k)} + [B^~\{u(k)}, com a equa.çâo de medida

de ordem, m, {y(k)} = [C^}{x(k)} + [D^{u{k)}, é observável se e somente se

a, matriz de observabilidade [P ] , de diis.en.sao mp por 2n, tem posto 2n.

Uma interpretação física do conGeito de observabilidade pode

ser dada através da equação de medida nas coordenadas modais (S.4S).

Supondo-se que exista somente um sensor, a equação ÇS.5S) fica

{y(k)} = [c, c, -c,^

x, {k)

x^(k)

l^w

+ [D}{u{k)} (S.46)

M

Se o sensor estiver localizado sobre a linha nodal do 7-ésimo modo, en.táo

c. = O e não haverá contribuição da coordenada modal x; na saída {y{k)},

ou seja, este modo não será observável. Uma forma de aum.en.taT a
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observabilidade do vetor de saída é a utilização de um número maior de

sensores.

CONTROLABILIDADE

O estado {x(p)} de um sistema é dito controlável se a partir de

um. estado inicial qualquer {ï(0)} , o sistema atingir o estado {x(p)] em um.

intervalo de tempo finito sob alguma ação de controle. Se todos os estados

são controláveis, o sistema é denominado completamente oontrolável ou

controlável.

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

equação (2.5S) fica i^ual a

{x(p)} - ZW-'[B,-\{u(p-i)}
1=1

ou

{x(p)} -. [[5J [A,-\[B,-[ [A,f[B,] ... [4J-'[5j]

[u(p-l)}
{u(p-2)}
{u(p-3)}

{"(0)}

(3.47)

(S.48)

Define-se a matriz de oontrolabilide [Q ] de dimensão 272 por pr.

,] = [?] [A,][B,] [A,Ï[B,} ... [4,r;[5j] (S.49)
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Teorejna S.2: O sistema UneaT, em. tempo discreto e de dimensão íïníta,

de ordem 2n {x(k+I)} = [A^]{x(k)} + [B^]{u(k)}, é controlarei se e somente

se a. saatMz de controlabillda.de [Q ], de dímensa.o 2n por pr, têm posto 2n.

Uma interpretação física do conoeito de corLtrolabilidade pode

ser dada através da equação de estado nas coordenadas modais (S.41).

Supondo que exista somente um excitador, a equação (S.41) fica igual a

^ÁP)
^(p)

^2ÁP)

[A]{x(p-J)}^ + ^

M

^

/2nJ

{v(p-W

M

(£.50)

Se o excitador estiver localizado sobre a linïia nodal do /-ésimo modo,

então b, = O ea entrada não conseguirá excitar o ?'-ésimo modo (a

coordenada modal x, ), ou seja, este modo não será controlável. Uma

forma de aumentar a controlabilidade do vetar de estado é a utilização de

um número maior de excitadores.

MATRIZ HANKEL E AS MATRIZES DE OBSERVABILIDADE E CONTROLABILIDADE

Uma característica importante da matriz Hankel generalizada

(S.59) é que ela pode ser escrita em termos das matrizes de

observabílídade (2.45) e controlabilídade (S.49). Esta característica pode

ser facilmente observada, substituindo os parâmetros de Markov (S.56) na

matriz Hankel (S.59)
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[H (k-l)} =

[C,]W-'[B,-\ [C,][4,n5,]
[C,W'[B,] [C,}[A,r'[B,}

[cj[4,r/'-w

\Ç,}[A^-1[B,}

[c,][4,ra-X] [c,][A,r-'[B,-\ ... [c,][4,r-/'-3[5j

(S.51)

Reagrupando a equação (S.51), obtém-se

[H(k-l)} =

[C,]
[CJ[^]
[cj[^r

[C,][4Ja-I

[Af [[B,] [A,W [A,]2[B,] ... [4,r-;[5j] (S.5S)

ou

k-1[H(k-l)} = [PJ [A,r- [Q,} (2.55)

A equação (S.55) expressa a matriz Hankel [H(k - /)] em fu.n.ção das

matrizes de observabilidade [P^], controlabilidade [Qp] e da matriz de

estado [A^].

Uma das vantagens de expressar a matriz Hankel na forraa da

equação (S.55) é tomar mais explícita uma discussão sobre o seu posto. O

posto da matriz Hankel é igual ao menor posto entre as matrizes de

observabílidade e controlabílidade. As matrizes de observabilídade e

controlabilidade têm posto menor ou i^ual ao posto da matriz de estado.

Se o sistema for oompletamente observável e oontrolável, o posto das
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matrizes de observabilidade e de controlabilidade é o mesmo e é idêntico à

ordem do sistema.

Para k == ï a matriz Hankel é igual a

[H(0)ï = KÏ[Q,-\ (S.54)



CAPÍTULO 3

ALGORITMOS

Neste capítulo são apresentados os métodos e algoritmos

utilizados para alcançar os objetivos traçados. Para facilitar a leitura, o

capítulo foi dividido em três partes.

A seção 5.1 apresenta os aspectos fundamentais do Algoritrn.o

de Realização de Sistemas - ERA. Este algoritmo é o método de

identificação que serve de base para este trabalïio.

O método de obtenção de parâmetros de Markov através de

FBFs é apresentado na seçào 5.2. São desenvolvidos o algoritmo de Bayard

e as modificações propostas por Chen, cTuang e Lee.

Na seçáo 3.5 são apresentados os índices de confiança:

Critério de Correlação Modal - MÃO, Critério de Correlação Modal

Inversa - IMAC, Colinearíd-ade da Fase Modal Ponderada - MPCW,
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Coerência da Amplitude Modal Estendida - EMAC e Indioador de

Consistência Modal - CMI.

3.1-0 ALGORITMO DE REALIZAÇÃO DE SISTEMAS - ERA

No capítulo anterior foi desenvolvida analiticamente a

representa-ção de modelos dinâmicos no espaço de estado. Era. muitas

situações não é possível obter um modelo analítico com a precisão

desejada. Nestes casos, torna-se necessária a obtenção de um modelo

através de dados experimentais. O processo de obtenção de uma

representaçãiO de modelos no espaço de estado através de dados

experimentais é denominado realização de sistemas.

Um. problema relacion.ado com a realização de sistemas é a

determinação da ordem do modelo, pois existem infinitas realizações qu-e

representam, a mesina relação de entrada e saída. Realização mín.iiD.a

significa o modelo com a menor dimensào de espaço de estado, dentre os

possíveis sistemas que têm a mesma relação de entrada e saída, dentro de

um grau. de precisão específico [Juang1985].

O algoritmo de realização de sistemas - ERA é um algoritmo de

realização mínima. Além disso, é balanceado intemamente, o que garante

que o modelo realizado seja completamente observável e controláveL O

ERA consiste de duas etapas. Na primeira obtém-se as matrizes do modelo

no espaço de estado em tempo discreto (a realização propriamen.te dita).

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

Hankel no tempo k == 7, [íí(0)j, e no tempo k = 2, [-/Ï(^)}. Inicialmente,

deoompÕe-se a matriz Hankel [H(0)], dimensáo a m por flr, em valores

singulares " SVD:

[H(0)] = m[£~\[S]T (3.1)

Á matriz [R], de dimensão am por a/n, é uma matriz cujas

colunas são os vetores singulares à esquerda de [fí(0)^, ou seja,

autov-etores de [H(0)][H(0)]r.

A matriz [S], dimensào Rr por pr, é uma matriz cujas

oolu.nas sáo os vetores singulares à direita de [H(0)], ou. seja, autovetores

de [H{0)] [H(0)]. Tanto os v-etores singulares à esquerda como os vetares

singulares à direita são ortononnais entre si, ou seja,

WTW = [4J
e C5.S)

[S]T[S] == [1^]

A Matriz [S], dimensáo am por pr, é formada pêlos valores

singulares de [N(0)]. Portanto, seus elementos podem ser obtidos

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

colocar a matriz [S ] na forma
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[-S-] = KJ OT] 0^)
m m l

onde

KJ = diag [al. or2. — .<72n} .

(5.4)

cr^o-^ ". >o-^^ O

Nas expressões (5.5) e (5.4) assume-se a existência de

somente 2n valores singulares diferentes de zero. Ao realizar-se a SVD

numa matriz Hankel montada com parâmetros de Markov, obtidos através

de dados experimentais, não se têm valores sín.gulares iguais a zero. Nem

sempre é possível julgar criteriosamente onde se deve truncar a sequência

de valores singulares. A escolha do número de valores singulares

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

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

com as 2n primeiras colunas de \R\

m - [?j ?i] (s.5)

Da mesma forma define-se a matriz [^], dimensão Rr por 2n, soEa.en.te

oom as 2n primeiras colunas de [S}

W = [[S^] [S,ïY (5.6)
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As matrizes [R^} e [S^] mantêm a propriedade da ortonormalidade,

?,]T?J = [/,„] (5.7a)

K»fKJ = [/,„] (5.7b)

Substituindo as equações (5.5), (5.5) e (5.6) na equação (5.1), obtém-se

[H(0)] = [[7?,J [^]] KJ m
m m [KJ K,]]7

(5.8)

- ?J[^JKJ:

Com a equação (5.8) pode-se definir a pseudo-ínversa de [H(0)'\

-l m ir[H(O)T = KjK,r[^j (5.9)

Utilizando a equação (S. 54), a pse-u.do-in.versa [H(0)] deve satisfazer a

relação

[H(0)] [H(0)r [H (0)] = [PJ [%][ff(0)]+ [PJ [O/,]

lfí(0)]

- {Pa\\Qp}

(5.10)
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A equação (5.10) toma possível a obtenção de mais uma expressão para

[H(0)T

iQ^iHwr [PJ = [/,„] (5.11)

Uma realização de ordem mínima pode ser obtida através de man.ipu.lac ao

algébrica do parâmetro de Markov [íjj- Observando a expressão para a

matriz Hankel (S.59)

[H (k-l)} =

K] [^,]
[^,] p^,]

[Í^-J

p^]

k+a-Ï J L-t Jk+a J ^ k+a+p-2

(5.IS)

pode-se escrever

Kl = [[4] [OJ, [o«L - [OJ«-J

K] p^]
K. J P^]

ou, numa forma compacta

k+^-I.

PM ]

k+cc-1 J I-1 í+u J - LJt k+a-í-0-2.

[^]
w,
[<a

[<a-,

(5.13)

Kl = [Ej[H(k-l)}[E,} (5.14)
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onde

[£J=

IU
[0.1

PU

[O.ïa-,

[£J=

VA
w,
[O.L

Wft-,

(5.15)

Substituín.do a expressão (S.55) na (5.14), obtém-se

k-IKl = [EJ K][A,Y-'[Q,][E,Ï (5.16)

Inserindo-se a identidade (5.11) nos dois lados da matriz de estado em

l

(5.16), resulta

[^3= [^r [^jfâ^E^wr K][^r \Q^[HW [PJ[^][£J es.i?)

Lembrando da equação (S.54) que [fí(py\=[P ][Qg~\, a (5.17) fica igual a

i+ rn ir A ~ik—lK] = KJ [^w][^(o)r [^j[^r [Q,][H(0)Y [H(0)][E^] (3.18)

Substituindo [H(0)]+ dada por (5.9) na (5.18), obtém-se

K.] = [E J [H(ft)-\ [,$-,„] [Z^- [R^T [P^[A,r' [Q,][S^][^Y' KJ [Ií(0)][E,]

(5.19)
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A inversa da matriz de valores singulares pode ser decomposta na forma

,-tó .- ^ 1-í
[z,y = [z,jyl [^p (s.go)

e substituída na equação (5.19), obtendo-se

K] = [EJ [H(0)][S^]^r/s [^][^P [A,,]1 [^(0)][£J (3.81)

onde

1-^rü iï'rpirj iA-Jr/^ irçr ir r r^[S] - [^J-72[^]'K][^r[Õ^KJ[^p (5.88)

Substitu.in.do a (5.8) na (5.SI) e lembrando das relações (5.7), resulta

K] = [E J [^J [J^ [S] [£^ [S^T [£J (3.S3)

A equação (5.SS) pode ser escrita numa outra forma após alguma

mampulaçáo algébrica, dada por

([^r/2?jT[^j[4j[^]KJ[^J^) = (5^4)
= KJ^?JrK][^][õ^[^J[-s,J-;?JrK][^][0^[^j[^]^

Substituindo [H(0)]+ dada por (5.9) na (5.S4), resulta
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([^?»?J[4,][0,]KJ[^,,]^) = ç3.g5)
= [^J'/SW[P.]W[Q,-\[H(0)r[P^[A,-[[Q,-\[S^-\[£,J'/s

Utilizando a (5.11), pode-se simplificar a (5.S5), obtendo-se

([^r/2?,,?j[4,][0/,]KJ[^J^) = [^,]^?Jr[-PJ[4J2 [0,]K»][^J^

(3.26)

Desta forma, por induçáo, a (5.SS) assume a forma

[S] = ([£^T'/2[R^TW[A,][Q,][S^[£^-'/') (3.87)

A (5.27) pode ser simplificada calculando [H(Í)] através da (S.55),

su.bstí.tum.do-a na (5.S7), obtendo-se

[S] = ([^J'/![R^T[H(1)}[S^[£,J'/:} (5.S8)

Finalm.en.te, substituindo a equação (5.S7) na (3.85), resulta

K] = [^r?j[^j%([^»rÃ?jr[^w]Kj[^j^') [^^[^]T[£J (3-29)

Comparando (5.S9) com a equação (S. 56),
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1Í-;K] = [CJ[4,r'[.B.] (3.30)

pode-se obter a realização:

W = [Z^yl[R^T[HW\[S^[Z,J'/2

[5.] = [^f[S^]T[E^ (3.31)

[CJ = [Ej[R^[Sj/-

O conjunto das matrizes [4J, ?1 e [<-'J obtido pelas

expressões (3.31) é uma realização mínima do sistema. Posteriormen.te,

esta realização pode ser transformada para um. modelo de tempo oontínu.o,

ou para as equações de estado nas coordenadas modais, obtendo-se os

parâmetros modais.

Pode-se resumir o algoritmo EBA nas seguintes etapas:

• Obtenção dos parâmetros de Markov do sistema, [í^], a partir de dados

obtidos experimentalmerLte.

• Construção da matriz Hankel no tempo k = 7, [fí(0)], e no tempo k = 2,

[líW-

• Fazer a deoomposiçào SVD em [H (0)}.



CAPÍTULO 3 - Algoritmos 44

• Definir a ordem 2n do sistema, exammando-se os valores singulares de

[H(0)} e obter as matrizes [Z^J, [R^~\ e [S^ a partir de (5.5), (3.5) e

(5.6).

• Obtenção da realização de ordem mínima através da equação (5.51).

• Transforra.ação das equações de estado para as coordenadas modais,

através da obtenção dos autovalores e au.tovetores da matipíz de estado.

As frequências naturais amorteGidas e os fatores de amortecimento

poderá ser obtidos dos autovalores, que correspondem aos elementos

da díagonal da matriz de estado nas coordenadas modais. Os modos

complexos corre spondem às colunas da matriz de in.fLuên.cia de saída

nas ooorderLadas modais.

3.2 - OBTENÇÃO DE PARÂMETROS DE MARKOV ATRAVÉS DE FRFS

Os dados experimentais de entrada para o método EEA

formam o conjunto de respostas ao pulso discreto, denominadas de

sequência de parâmetros de Markov, que form.am a matriz Hankel.

Embora existam variantes do EBA no dom.in.io da frequência, em todos os

casos os dados devem ser transformados ou convertidos para o domínio do

tempo na forma de sequências de parâmetros de Markov.
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Uma das dificuldades que ocorre na aplicação de métodos de

identificação baseados na realização de sistemas, como o ERA, é a

obtenção dos parâmetros de Markov expenmentalmente.

Na prática, a disponibilidade de dados no domín.io da

frequência tem predomin.ado devido à difusão de analisadores de espectro

microprocessados. Desta forma, existe grande interesse na obtenção das

sequências de parâmetros de Markov a partir de Funções Resposta em

Frequência - FRFs. Além disso, inúmeras técnicas estão disponíveis para a

minimização das várias inoonsistênoias na estimação de FRFs, o que é

conveniente nestes casos.

Tradicionalmente, a Transformada Inversa de Fouríer

Discreta - IDFT é utilizada para transformar os dados do domínio da

frequência para o domínio do tempo, transforman.d.o as FRFs do sistema

em. resposta ao pulso (ou sequências de parâmetros de Markov). Um erro

inerente a este procedimento é a distorção das sequências de parâmetros

de Markovpor efeitos de "aJ.íasíng" [Oppenheim 1975].

Um. método para obter as sequências de parâmetros de Markov

através de FRFs foi desenvolvido por Bayard [Bayard 199S], denominado

Algoritmo de Identifioação de Espaço de Estado no Dommio da Frequência

- SSFD. Além disso, neste caso, as sequências de parâmetros de Markov

obtidas estão livres de efeitos de "a.lia.sing".

O ín.converi.iente do método desenvolvido por Bayard é a

necessidade de se resolver um problema de ajuste de curvas por

otimização não-linear ou. por mn algoritmo iterativo linear aproximado.

Chen., Juang e Lee [Ghen 1994], modificaram o algoritmo proposto por

Bayard de forma que o problema de ajuste é reform.u.lado como "iiTn
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problema linear que é resolvido pelo método de mímmos quadrados em

um só passo, não necessitando de inúmeras iterações.

Nesta seção são apresentados o algoritmo de Bayard e o

algoritmo de Chen., Ju.ang e Lee.

3.2.1 - ALGORITMO DE BAYARD

O ponto de partida do método de Bayard é a representação de

modelos no domínio da frequência, que pode ser obtido facilmente através

da aplicação da Trans formada z.

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

co

{x(z)} = Z({x(k)}) = ~^{x(k)}z-k (5.38)
k=0

Então, a transformada z de {x(k+l)} toma-se

Z({x(í+7)}) - ^{x(í+/)}z-t
k=0

= ^{x(í+7)}z-<t+;)
k=0

- z\ ^{x(k+J)}z-(k+l)-{x(0)}\ (5.55)
^k=-l

= z\^{x(lc)}z-t-{x(0)}\
,í=0

= z({x(z)}-{x(0)})
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Para condições iniciais nulas [x(0)} = {0}, a aplicação da tran.sform.ada z

na equação de estado (S.25) resulta

{x(z}} = (z[I]-[A,])-![B,]{u(z)} (5.54)

O mesmo pode ser feito com. a equação de medida (2.50). Utilizando o

resultado anterior (5.34), pode-se obter

MO} = {[C^V}-W)~"W+[D,]){u(z)} (3.35)

Uma observação de (5.55) revela qu-e a matriz

\G(z)-\ = [C,](zm-[4j)-X] +[ÜJ (3.3S)

é a função de transferênGía do sistema. A FBF pode ser obtida calc-u.larLclo

a função de transferência do sistema ao longo do círculo unitário no plano

z, ou. seja

[G(z,)] = [Cj(zJ/]-[4,])-;[5,] + [ÜJ (5.57)

onde

,27ck

z(k) = z^ =e £ , k = 0,1,2,-"^-J (3.58)

A inversa na (5.57) é obtida, resultando
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[G(z,)] = ^^N-^])^ +rf(zt)[flJ
^>í)

(5.59)

onde d{z^) é o polinômio oaracterístiico de [Â^].

A equação (5.59) mostra que a função de transferência pode

ser representada por uma forma racional, com um polinômío matricial

[N{z^)] no numerador e um polinômio escalar d(z^) no denominador, ou

seja

\GW\ = \.N(z,)-\

rf(^)
(5.40)

Os polinômios de (5.40) podem ser obtidos através da

formulação de um. problema de minimização da norma-2 do erro entre

(5.40) e a matriz de FRF obtida experimentalmerLte

Í-L

min] ^>2(z,)
k=0

\G^)} [N(^)]
dW

C5.41)
3 y

onde [Cr(^)] é a matriz de FRF obtida experimentalmente e -w (^) é uma

fu.n.ção ponderadora de frequên.cia.

Bayard propõe que o problema de Ea.ínimização (5.41) seja

solucionado baseando-se no algoritmo olássico de Sanathanan e Koerner

[Sanatïianan 1965]. Como o trabalho original de Sanath.an.an. e Koerner é

formulado no domírLio s e trata de sistemas SISO, Bayard remete a dois
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trabalhos anteriores de sua própria autoria e de colaboradores, que

estenderam o alcance do algoritmo de Sanathanan e Koerner para o

domínio z e sistemas MIMO.

Obtidos os polinômios [Ar(^)] e d{z^}, deve-se desenvolver

uma expressão que relacione os parâmetros de Markov [Y,} com a fu.n.çao

de transferência [G{z)], ou seja, com [N(z^)] e d{z^). Esta expressão pode

ser obtida aplioando-se a transformada z na equação (S.58)

Z({y(k)}) = Z \ ^[7,] {u(k -i)} | (3.48)

ou

i=0

só k

{y(z)] = y^[Y,][n(k-i)} (3.43)
k=0 i=0

As sumindo-s e que não existam forças aplicadas antes do instante inicial,

a (5.45) pode ser reescrita como

00 00

{y(z)} = y^[Y,}{u(k-i)} (5.44)
k=0 i=0

onde

{u{k-i)} = {0} , (k-i) < O (5.45)

Manipulando-se a (5.44), resulta
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ao co

{^)} = Zral>-t{"(í-o}
i=0 k=0

00 W

= ^[Y,-\z"y-i){u(k-i)} (5.46)
i=0 k=0

- Z?-''y {vw}
i^O k=-i

S-u.bstit/u.indo a (5.45) na (5.46), obtém-se

[VW = ^[Y,}z-{v(z)} (5.47)
í=0

Finalmente, a equação (3.47) fornece uma expressão para a função

transferência em função dos parâmetros de Markov,

co

[G(z)ï = E^]z-' (3-48)
i=0

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

transferência do sistema ao longo do círculo unitário no plano z,

[G(z,)] = ^[Y,]^-
i-0

(5.49)
,2xk

z. = e~r . í = O^l^—a-17 ^7 -"7 ?
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Igualando (5.40) com (5.49), obtém-se uma expressão que relaciona os

parâmetros de Markov com os polinômios [Ar(z^)] e d(z^} da forma

racional (5.40), ou seja

[NMn = ÍXK' (3.50)
<^) ÃT'J

Obtidos os polmômios [N{z^)'\ e d(z^) através do problema de

mínimizaçâo (5.41), pode-se calcular recu.rsivamente os parâmetros de

Markov através da expressão (5.50).

3.2.2 - ALGORITMO DE CHEN, JUANG E LEE

Ghen, Juang e Lee [Chen 1994] observam que a utilização do

algoritmo de Sanathanan e Koerner para solucionar o problema de

minlmizaçâo (5.41), acarreta em difí.cuidades n.uEQ.ériGas. Desta forma,

propõem a utilização de uma forma fatorada da FBF (3.57) desenvolvida

por Kailath [Kailath 1980]. Kailatïi demorLStra que a expressão (5.57)

pode ser fatorada na forma

[G(z,)] = [E(z,)]-' [F(z,)] (5.51)

onde
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[EW} = [/J + [E,}z-,' + [E,}z-,2 + - + [£,]z7

p (5.5S)

= [U + Z?K
i=l

[F(z,)] = [FJ + [F,-[z-,' + [F^zf + ... + [F^p

p (5.55)

= Z^K
1=0

Gada [E,] é uma matriz real de dimensào m por m e cada [7^] é uma

matriz real de dimensão m por r .

Pré multiplicando a (5.51) por [£(z^)], obtém-se

[£(z,)][G(^)] - [F(z,)-\ (5.54)

Substítuindo-se (5.5S) e (5.55) na (5.54), resulta

[G(z,)] = - [G(z,)] [£, ] z,' - [G(z,)] [E, ] z,-2 -... - [G(^ )] [£„ ] z;7 +

(3.55)

+ [^] + [F^ + [F^z,2 + - + [F^p

.2nk

Pode-se obter t equações, uma para cada z^ = e • ,k =0,}.,2.,'",£-j!.

Estas equações podem ser montadas oom os valores da FEiF obtidas

experimentalmente [G(z^)]:
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-p

o[GWÏ = - [G(z,)][E^' -... - [G(z,)][E^z-/ + [F,] + [F,ïz-,' +... + [F^-

[G(z,)] = -[G(z,)][£,]z^ -...-[(?(z,)][£,]z7" +[^,]+[F,]z,-; +...+[^,]z7;-

[G(z<-,)] = -[G(^)}[E,ÏZ-^---[G(Z^)][E,]^P,+[F,]+[F,ÏZ^+-+[F^F,

ou, numa forma matricial

(5.56)

[G] = [0][r] (5.57)

onde

[G] = [[G(z»)][G(z,)]...[G(^)]] (3.58)

= [-[£,] -[£,] ... -[£,] [F,] [F,-\ [F,] - [F,}] (5.59)

[n-

[G(^)]^-' [G(z,)-\z-,' ... [G(z<_,)]^

[G(z,)]z-,p [G{z,)}z]p

[^] Ur]
.-l^ [^] ^ [^]

^' 'V \} ^' 'V 'J

[G(z<_,)]^

VA
^', VA

^VA

(5.60)

[G] é uma matriz de dimensão m por r-ê, f©1 é uma matriz de dimensão

por ((m+r)p+r) e [F] é uma matriz de dimensão (fm + r)p + r) por ri.m
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Uma solução real para \0\ pode ser obtida resolvendo a, parte

real ou imaginária de (3.57)

:6>] - real([G})[reaí([F])}+ (5.61)

ou

[0} = imag([G})[imag([r])Y (5.62)

Obtido [0] e por consequência [E(z^)] e [F(z^)], pode-se calcu.lar os

parâmetros de Markov igu.alando-se as expressões (5.49) e (5.51)

co

^[Y,]z,' = [E(z,)}-' [F(z,)} (3.63)
í=0

Pré-multiplioando os dois lados da (5.65) por [£(^)], obtém-se

[£(^)]Z^]^' = [^.)] (3.64)
)=0

ou

_p_ ^ ( " .^ ^p-

[U + Z?]^ | | ZKK' | = Z^K (5-ss)
Í=J } \i=0 } i=0

Os parâmetros de Markov podem ser obtidos iterativamente expandín.do-se

os somatórios e produtos da (3.65) e igualando-se os temios d-e mesma

ordem em z^, resultando
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Kl = {.F,}

[Y,] - [F,Ï - E[£,][r,-,] , i =1,2,-,p (5.66)
J=l

p

[Y,] = -^[E,][Y^,] , i=(p+l),(p+2),-,«
J=l

Pela expressão (5.66) fica claro que a escolha do valor de p

determina o número de parâmetros de Markov independentes que podem

ser oaloulados.

3.3 - ÍNDICES DE CONFIANÇA

Uma das dificuldades do processo de identifÍGaçáo é qualifÍGar

os seus resultados. Na tentativa de min.iimzar esta dificu.ldade, índices de

confí-ança foram desen.volvid.o5 para quantífí.Gar nuinenoam.en.te a

qualidade ou precisão dos parâmetros EQ.od.ais identífloados.

Esta seção apresenta a forma de obten-çâo de cmco ín.díoes de

confiança: Critério de Correlação Modal - MAC; Critério de Correlação

Modal Inversa - IMAC; Colmearida.de da Fase Modal Ponderada - MPCW;

Coerência da Amplitude Modal Estendida - EMÂ.C; e Indicador de

Consistência Modal - CMI.

Na formulação dos índices de confiança são utilizados

conceitos relacionados com. as matrizes de influência de entrada e saída

nas coordenadas modais, defin-idas pelas equações (S.41) e (S.4S). As
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formas dos modos (complexos) correspon.dem às colunas da matriz de

inftuência de saída nas coordenadas modais, definida pela (S.42), ou seja

[C.L = [%} {<y - W - {tí} (3-67)

onde {^.} é o y-ésimo m.odo (complexo).

Para 05 modos identificados oorrespondentes a uma dada

estimativa a, pode-se utilizar a notação

[C,L,« = [{À,,} {^.,} - {^} - {(^}] (3-68)

{^•} - [^ ^, - ^}T (5.69)

onde

{^ .} é a forma do modo na estimativa a;

<f) . é a í-ésima Gomponente do y-ésimo modo da estiEQ.ativa a.

Os fatores de participação modal são definidos em. fun-ção dos

elementos da matriz de inftuên-cia de entrada. Os fatores de participação

modal para o y-ésimo modo, Gorrespondem à y-ésima lin.h.a da matnz de

influência de entrada nas coordenadas modais, ou seja
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?L =

{<P,}T

{^}T

{v,Y

{V^}T

(3.70)

onde {<p } é o vetor contendo os Gomponentes do fator de partioipaçáo

modal do y-ésimo modo.

Para os fatores de partieipaçào modal identificados numa dada

estimatrva a, pode-se utilizar a notação

onde

\.Bd\M,a =

{<?..,}

{?„.,}

{v..,Y

^ {<P«.,JT

{<Pa,jY = [<Pa,lj ^,2J ••• <P^rj}

(5.71)

(5.72)

{<Paj} e ° fa'top de participação iD.odal do j-ésnno modo da estimativa cr,

(f) é o z-ésímo componente do fator de participação modal do y-ésimo

modo da estimativa a.
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3.3.1 - CRITÉRIO DE CORRELAÇÃO MODAL - MAC

O MÃO é utilizado para GomparaT n.uBQ.ericamente a forma

entre um par de modos, obtidos t e orí o am. ente ou ídentifí.cados

experimentalmente [E-wins 1984]. Ele m.ed.e o grau de correlação entre as

formas dos modos (reais ou complexos) comparados.

Deflne-se o MAC entre o y-ésimo saodo da estimativa a e o

k-ésíTno modo da estimativa b como

MAO(j^) =
Z^.y &i
i=l

(5.75)

2^.y C, l l Z^^-í fcí
í=i y Y 1=1

onde </> é o complexo conjugado de ^.

Os valores miméricos que o MAC pode assujnir variam entre O

e l. De modo geral, oon.sidera-se que um valor acima de 0,9 significa uma

boa correlaçào da forma dos dois modos e um valor abaixo de 0,1 sígniftca

formas modais totalmente descorrelacion.ad.as.

3.3.2 - CRITÉRIO DE CORRELAÇÃO MODAL INVERSA - IMAC

Em. trabalho recente, MÍtchell [Mitchell 1998] observa que o

MÃO pode ser insensível a pequenas mudanças na forma do modo. A causa

apontada, é de que os componentes próximos às linhas anU-nodais

dominam o cálculo do MA.C, clevído à grande amplitude destes termos. Por
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outro lado, pequenas mudanças na forma dos modos devem, ser mais

facilmente detectadas na região próxima às linhas nadais. Desta forma,

Mitchell propõe usa. novo índice - IMAC, baseando-se n-a inversa da forma

dos modos (complexos).

O IMAC é definido GOITLO

IMAG(j\k) =

m

2XÍ ^k)~
1=1

(5.74)
m

2X (€,r' ] l Ztí «.)"
i=j y Y 1=7

Os valores numéricos e a interpretação destes valores são os

mesmos do MAC.

3.3.3 - COLINEARIDADE DA FASE MODAL PONDERADA - MPCW

O MPCW verifica a consistência espacial dos resultados da

íden.tifioação. Ele qu.antifí.ca o grau de oompoptamento monofase do modo,

em outras palavras, o quanto o modo se aproxima do modo normal

clássico (real) [Pappa 1995].

Seja {^ } e {^} » respectivamente, a part-e real e imaginária

do modo {^j} . Define-se MPCW do y-ésimo modo oomo
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MPCWQ') = | ', ~ h_ \ (5.75)
^i + ^

onde

R )T fjiR ) , (j.1 )T f j.1
í _ ^

^-= {€'y ^t^^í^}7^}
^ )T (J.R t f^J )T f^I

R.Y^,,j) VTa,j.

{€.,Y{€,} -{^,Y{^,} +7

2W,YW.,}

(5.76)

Os valores miméricos que o MPCW pode assumir variam entre

O e l. Um. valor próximo de O significa um. modo com os ângulos de fase

completam ente não oorrelaoionados e um valor próximo de l significa um.

modo real.

3.3.4 - COERÊNCIA DA AMPLITUDE MODAL ESTENDIDA - EMAC

O EMAG quantifica a consistiên-cia temporal dos parâmetros

modais identificados [Pappa 1995]. A evolução temporal, de ^=0 a ?=7j,

dos ooEQ.ponen.tes da forma modal é comparada oom os eorrespondentes

componentes localizados no último bloco de linhas da matriz de

obsenr-abilidade modal (o bloco correspondente à t=Tj~) . Esta comparação

possibilita a obtenção de um índice de consistência temporal.

Seja ï~=Tj o tempo corresporLdente ao último bloco de linïias

da matriz de observabilídade modal. A evolução temporal no tempo t-Tj,
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para o z-ésimo componente do y-ésimo modo da estimativa a, pode ser

oalculada através de

À,.ffi) = ^"^' (3.^)

onde

^; (Tj) é a estimativa do Gom.pon.ente í n.o tempo T^;

s . é o autovalor de tempo contínuo do modo j .

Obtida uma estimativa da componente do modo, dada por

(5.77), deve-se compará-la com a eorrespondente GODa.ponente da matriz

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

2n, definida por

[^JM = ?J[^Py] (5.•''8)

O bloco formado pelas m últimas linhas de [P^ é uma matriz que contém

a forma dos modos no tempo ï=T^ Utilizando a notação ^,.(^) para

indicar a í-ésima oompon.en.te do j -ésimo modo desta matriz, pode-se

oompará-la com ^y(?;). In-icialmente, oomparaiEL-se as magnitiudes destas

com.ponen.tes através do Índice dado por
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Magf, =
À,,, (T,)

^.yffi)

W)
Ã,,,ffi)

papa ^.?)| <• l^.ffi)

, para ^,,ffi)l<l^,,,?)

(5.79)

Um. índice para relacion.ar os ângulos de fase também, pode ser

desenvolvido, dado por

Angf, = ï-

atan2
{ Ï...W 1
l ^.vffi) )

Tt

4

para atan2
f ï.,AT.) 1
Y À,,?)

TC

(5.80)

O ^ para atan2
f Ï.,ÁT.)}
Y À.v?)

n
> —

4

Pode-se definir um. EMAG de saída para a i -èsima oomponente

do y-ésimo modo utílizando-se os dois índices definidos em (5.79) e

(5.80), através de

EMACf, = Ma^ Angi•j -—'Ou (5.81)

O mesmo procedimerLto utilizado para d-esenvolver o EMÀC de

saída, também, pode ser empregado para defimr um EMA.C de entrada.

Compara-se a evolução temporal dos oom.ponen.tes de participação modal,
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de ÍQ=O a t=T^, com os correspondentes componentes no último bloco de

colunas da matriz de controlabilidade modal (o bloco correspondente à

ï=T^.

Seja t=T^ o tempo correspondente ao último blooo de colunas

da matriz de controlabilbidade modal. A evolução temporal no tempo

t == Ty, para a / -ésima componente do fator de participação modal do

y-ésim.0 modo da estimativa a, pode ser calculada através de

<Pa,^) = <P^eJTZ (5.02)

onde Ça.i^T^) e a estimativa da z-ésíma oomponente do fator de

partiGípaçào modal do y-ésimo m.odo no tempo 7^ e s- é o autovalor de

tempo contínuo do modo j .

Obtida uma estimativa da ; -ésima componen.te do fator de

participação modal, dada por (5.8S), deve-se compará-la com a

correspondente com.ponen.te da matriz de oontrolabilidade modal. Seja a

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

[O^L = PT' [^,J/2 KJT (5.83)

O bloco formado pelas r últimas colunas de [Q^]^ formam. uma matriz que

conterá os fatores de participação modal no tempo t = T-,. Utilizando a

notação (pa^^J-ï} para indicar a /-ésima componente do fator de
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participação modal do y-ésimo modo da estimativa a, pode-se compará-la

com ^..(Z,). Inicialmente, comparam-se as magnitudes destas

componentes através do indíoe

Magf, =
Va, ,(T2)

^.y?)

^?)

À.,. Cu

, para

para

^?)| ^ |^,,?)|

V^(T,)\ <|(?,,,(7,)|

(5.84)

Um Índice para relacionar os ângulos de fase também pode ser

desenvolvido, dado por

Angf, = ï-

atan2 ^,y?)
Â,,,?)Y T a.v

7T

4

para atan2
'<

^?)
V,,,(T2)

TC

(5.85)

= o para atan2
<P^(T,)

(?«.yW)V '' a-u

71
> —

4

Pode-se definir um EMAC de entrada para a ;-ésima

componente do fator de participação modal do y-ésimo modo u.tilizarLdo-se

os dois índices definidos em (5.84) e (5.85), através de

EMACE, == Magf, Ang1,'j —-&u (5.86)
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Finalmente, usa EMAC global para o y-ésimo modo pode ser

obtido pela expressão

EMAC, =

\2

^EMACS, |^,|' ] | ^EMACB, 1^,
t=J i=l

x
i=l

^ \ \ E (p^
i=I

(5.87)

Os valores miméricos que o EMAC pode assumir variam entre

O e l. Um valor acima de 0,9 significa boa consistência temporal na forma

dos modos identificados e um valor abaixo de 0,1 significa baixa

oon.sisten.oia.

3.3.5 - INDICADOR DE CONSISTÊNCIA MODAL - CMI

Uma das difiouldades de utilizar o MPCW e o EMAC

isoladamente, é o fato de que estes índices são un.idimension.ais, isto é,

mn quantifica a oon.sisten.cia espacial e o outro a oon.sisten.cia temporal

dos resultados da iden.tifí.caçào. O CMI foi criado para quantificar

simu.ltaneamen.te a consistência temporal e a espacial, obtida pela

multiplicação entre MPGW e EMAC:

CMI = MPCW * EMAC (5.88)

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

identificado com alto grau de oonfiança. Valores de CMI menores de O,S
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signífLoa modos identificados com baixa grau de confiança ou modos não

físicos.



CAPÍTULO 4

A IDENTIFICAÇÃO AUTOMATIZADA DE

MODELOS DINÂMICOS

A área de identificação de parâmetros modais pode ser

considerada uma disciplina bem desenvolvida, com forte fundamentação

analítica e experimenta,!. Em. deoorrênoía dos avanços ocorridos nas

últimas duas décadas, inúraeros métodos podem ser utilizados para

identífí-car estruturas com as mais diversas características.

A aplicação dos métodos de identificação mais avançados

requer, em. geral, a utilização de equipamentos de custo finanoeiro

elevado. Além disso, o conhe cimento necessário para a realização dos

pr o oed.im.ent o s experimentais, bem como para a análise dos resultados dos

algoritmos de íden.tificaçáo, exigem reeursos íiuman.os altamente
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especializados. Estes requisitos têm sido um empecilho à aplioaçáo mais

ampla das técnicas de análise modal experimentaL Desta forma, existe

grande demanda por técnicas que simplifiquem não só os prooedim.en.tos

experiiD.en.tais, mas também, a análise dos resultados da iden.tifí.cação.

Neste contexto, esta tese propõe a adoção de técnicas e

prooedimentos que possibilitem a superação destas dificuldades.

O objetivo principal é a implementação Gomputacional de

algoritmos que possibilitem, com. pouca intervenção do usuário, a

identificação automatizada de estruturas que apresentem comportamento

dinâmico coiaplexo, numa faixa larga de frequência. Além disso, a

aquisição dos dados experimentais deve ser realizada sem a utilização de

equipamentos sofí.sticados.

4.1 - O PROBLEMA PROPOSTO

Na identificação de estruturas que apresentem

comportamento din.am.ico complexo, em geral, é aplicado um método de

identificação que possibilite o tratamento de dados obtidos na forma de

múltiplas entradas e múltiplas saídas - MIMO. Desta forma, pode-se

identificar estruturas COEI alta densidade modal, modos fortemente

acoplados ou ainda oom pólos repetidos.

Dentre os métodos com capacidade de processar dados MIMO

destes tipos de estruturas, se destaca o Algoritmo de Realização de

Sistemas - EEA. Este algoritmo foi escolïiido GOEQ.O base para este trabalho

por ter sido extensivamente testado e aplicado com sucesso nos mais
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variados tipos de estruturas, sendo considerado um método eficiente e

robusto.

Duas dificuldades são inerentes aos métodos que processam

dados MIMO. A primeira se relaciona com o procedimento para a obtenção

dos dados experimentais, era. que se utilizam equipamentos sofisticados

com grande capacidade de aquisição e processamento simultâneos de

vários canais. A secunda dificuldade é a análise dos resultados dos

algoritmos de iden.tificação, que nestes casos identifica "am n.úmero m.aior

de modos do que os realmente existentes na faixa de frequência analisada.

A proposta desta tese contém duas partes, relacionadas aos

métodos e procedimentos adotados para superar as dificuldades citadas. A

primeira parte descreve o prooedimen.to experim.en.tal e mmiérico adotado

para a obtenção das sequências de parâmetros de Markov a partir de um

conj-u.nto de Funções Resposta em Frequência - FRFs, obtidas na forma.

SISO. A segunda parte trata da automatízaçáo do processo de iderLtifÍcação

onde se descreve a metodologia adotada para obter e qualificar os

resultados da identificação, sem qualquer in.terven.ção do usuário.

A seguir são descritas as duas partes da proposta de

id.erLtifi.cac ao automatizacla que são desenvolvidas neste trabalho.

4.2 - OBTENÇÃO DOS PARÂMETROS DE MARKOVA PARTIR DE FRFS

Uma das dificuldades que ocorrem. na aplicação de métodos de

ídentifioaçào baseados na realização de sistemas, como o EBA, é a

obtenção dos parâmetros de Markov experimen.talmente.
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Na prática, a disponibilidade de dados no domínio da

frequência têm. pred.omin.ado devido à difusão de analisadores de espectro

iQ.ioroprocessados. Desta forma, existe grande interesse na obten.ção das

sequências de parâmetros de Markov a partir de um conjunto de FRFs.

ÏTa obtenção das FRFs é desejável que se utilizem algoritmos

que processem múltiplas entradas e múltiplas saídas simultaneamen.te. A

vantagem, nestes casos, é a precisão obtida na estimativa das FBFs

[Allemang 1996]. As prín.cípaís causas de usaa melhor precisão na

estimativa simultânea de FBFs são a distribuição uniforme de energia pelo

sistema e a Gonsistén.cia temporal dos dados. Uma desvantagem desta

forma de obtenção de FRFs é a necessidade de utilização de equipamentos

de elevado custo financeiro, consistindo de sistemas de aquisição de sinais

multicanais e de grande número de sensores e exoitadores.

Este trabalho propõe a utilização de sistemas com. somente

dois canais de aquisição. Desta ïorma. obtém-se FRFs correspondentes a

sistema SISO; posteriormente estas FR3Ts podem ser agrupadas para

formar sistemas MIMO. As vantagens são a simp li cidade do sistema de

aquisição e o reduzido número de sensores necessários a este

prooed.ímen.to.

Os problemas decorrentes da má distribuição de energia em.

algumas estruturas, devido ao prooedimento ad.otado, podem ser

p arei alio. ente contornados com uma maior variação na localização dos

pontos de excitação, o-u seja, oom um número maior de entradas. Embora

a exoitaçáo seja realizada em. usa. único ponto a cada vez, a variação de sua

localização ao longo da estrutura possibilita, que no conjunto total de

y^.^ ^ \
? SlíiiiE^a o
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dados experimentais, exista informação suficiente de modos localizados,

ou de estruturas com alto grau de amorteoimento.

Para melhorar a oonsistência temporal do oonjunto de FRFs

obtidas isoladamente será utilizado, em parte, um método baseado no

algoritmo desenvolvido por Bayard [Bayard 199S], denoro.ínado Algoritmo

de Identificação de Espaço de Estado no Dom.ín.io da Frequência - SSFD.

Este método estima globalmente as sequências de parâmetros de Markov

através de •u.m conjun.to de FBiFs obtidas experimentalmente. Desta forma,

melhora-se a consistên.cia temporal das sequên.cia5 de parâmetros de

Markov.

Devido a problemas numéricos e de convergência no algoritmo

utilizado por Bayard será utilizado uma versão modificada deste

algoritmo, desenvolvido por Ghen, Juang e Lee [Chen 1994].

Embora não exista na literatura testes com o algoritmo de

Chen, Juang e Lee no caso onde se utiliza um número elevado de pontos

de medida, pode-se deduzir da expressão (5.60) que este algoritmo é

numericam.ente sensível à quantidade de saídas (/n) e ao número de

parâmetros de Markov independentes Q?) que se deseja obter em cada

sequência,. De fato, testes preliminares com este algoritmo Gonfirmam esta

observação. Desta forma, para minimizar erros numéricos e o esforço

computaoíonal, este algoritmo será. aplicado em subconjuntos de FRFs de

cada vez.
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4.3 - AUTOMATIZAÇÃO E CONDENSAÇÃO MODAL

Uma oaracterística importante do EEA quando utilizado na

id.en.tiflcaçáo de estruturas que apresentem Gomportamento dinâmíGO

complexo, é a identificação de um número maior de modos do que aqueles

realmente existentes na faixa de frequência analisada, dificultando a

análise dos resultados da identifioação. Para auxiliar a análise dos

resultados, in.úm.eros índices foram, desenvolvidos para qualifioar e

quantificar mimerioamente a qualidade ou precisão dos parâmetros

modais identificados, tornando possível detectar e isolar modos mal

identiíicados ou não existentes Çnâo-físíoos) no modelo real. Por outro

lado, não existe garantia de que todos os modos verdadeiros (ou

significativos), dentro da faixa de frequência analisada, sejam

id.en.tifí.Gad.os.

Uma forma de melhorar a qualidade da identificação e

aumentar a probabilidade de identiíicação de todos os modos verdadeiros

é a combmação dos resultados de múltiplas estimativas. O êxito desta,

abordagem depende de como são realizadas as diferentes estimativas e

quais os critérios utilizados para a combinação dos resultados. Como este

procedimento resulta num conjunto de parâmetros modais menor que os

identificados é genericamente denominado de condensação modal. O

resultado final é o conjunto com os parâmetros modais (frequência

natural amortecida, fator de am.ortecimento modal e forma dos modos)

melhor identifioados.

A análise dos resultados e a condensação modal exigem, um

grau elevado de coníieGimento e experiência de quem. os realizam., sendo
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uma provável fonte de erros e inoertiezas. Desta forma, é desejável o

desen.vol'7ímento de algoritmos que automatizem estes processos e

possibilitem a id.en.tíficação de estruturas sem a intervenção do usuário.

Recentemente, Pappa, Woodard e Juang [Pappa 1997a]

propuseram algoritmos visando a automatização do processo de

identificação de estruturas baseados no ERA. Estes autores utilizam dois

índices, CMI e MÃO, para realizar a condensação dos resultados obtidos a

partir de múltiplas estimativas. As várias estimativas são obtidas pelo

processam.en.tiO de cinco grupos de dados experimentais diferentes através

de filtros sintonizados em seis bandas de frequência distintas, gerando os

dados de entrada para trinta estimativas.

Em um trabalho posterior, Pappa, James III e Zimnierman

[Pappa 1997b], com o mesmo objetívo de autom.atização do processo de

identificação, apresentam uma forma de obter várias estim.ativas sobre um

mesmo conjunto de dados experimentais. Variando dois parâmetros

internos do ERA, a dunen-são da matriz Hankel (neste caso, o n.úmero de

colunas am~) e o número de modos assumidoB (2n), podem ser obtidos

um grande número de estimativas. A condensação modal é realizada de

forma seiaelïiante à utilizada por Pappa, 'Woodard e Juang [Pappa 1997a].

Embora os resultados destes trabalíios iniciais tenh.am sido

satisfatórios, há necessidade de melhopá-los. No pnmeiro trabalho, são

identificados 24 modos entre 55 existentes. No segundo trabalho, todos os

modos foram identificados com. alto grau de confiança (7 modos na faixa

analisada). Apesar do êxito da identificação, deve-se levar em conta que o

tempo de processamento foi bem maior (aproxiirLadamente seis vezes) que
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no primeiro trabalho, devido à grande dímensào da matriz Hankel

utilizada.

Esta, tese, inspirada na filosofia de aut om.at.iz ac ao utilizada

neste dois trabalíios, propõe modificações nos algoritmos apresentados. O

objetivo é m-elhorar os resultados da identifioação e possibilitar a

identificação do maior número de modos dentro da faixa de frequênoia

analisada.

Uma mod.ífioação foi realizada no algoritmo para a obtenção

de múltiplas estimativas. Será utilizada uma única base de dados

experimentais e as estimativas seráo realizadas sobre as matrizes Hankel

compostas por dados processados por IDFT e pelo métod.0 de Chen., Juang

e Lee. Desta forma, altera-se a quantidade relativa de infomiaçao dos

diversos modos contidos na matriz HarLbel, fa.vopeoen.do a identificação de

determinados modos. Será utilizada raatrízes Han]s:el de dimensões

diferentes se for necessária a pealizaçao de um FLÚmero maior de

estimativas.

Com o propósito de tomar os resultados da identificação mais

confiáveis, será, utilizada uma outra etapa de condensação nos resultados

finais. Este procedimento deve sep adotado quando se quiser íd.entificar

modelos com comportamento dinâmico complexo numa faixa larga de

frequ.ência, pois nestes casos existe a possibilidade de modos mal

identificados passarem pela con.densação. O resultado final deve estar

desprovido de modos mal id.entifí.cad.os 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 frequ-ência, com uma relação de
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oitenta vezes entre a frequência natural do último modo era relação à

frequência natural do primeiro modo.



CAPÍTULO 5

PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS E

IMPLEMENTAÇÃO DOS ALGORITMOS

ITa primeira parte deste capítulo são descritos e disoutidos os

procediraentos utilizados para a obtenção dos dados experimentais que

foram usados para verificar a validade do método proposto. Na segunda

parte são descritas a implementação oomputaoíonal e a estrutura lógica

dos algoritmos que geram as múltiplas estimativas e realizara, a

automatização da identificação modal.

5.1 - PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Esta seção apresenta os procedimentos e equipamentos

envolvidos na aquisição dos dados experimentai B e a descrição do

protótipo ensaiado.
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5.1.1 - INTRODUÇÃO

Os conceitos relativos à análise modal experimental são aqui

descritos. E dada ênfase àqueles relacionados às formas de realização de

ensaios experimentais cora. o objetívo de obtenção de dados para utilização

nos diversos métodos de identificação de parâmetros modais. Algun-s

autores [Ewins 1984, Allemang 1996] se referem a estes ensaios como

Ensaios Modais ("Modal Testing").

Os procedimentos experimentais são de grande importância,

pois a consistênGia e a precisão na identifioaçào dos parâmetros modais

depende dlretamente da qualidade e da forma de obtenção dos dados

experimentais.

Uma forma de descrever prooedisa.en.tos utilizados em en.saios

modais é através de conceitos e d.efln.içÕes que Allemang e Brown

formalizaram [Allemang 1994, Allemang 1996]. O principal conceito se

refere ao espaço característico, através do qual pode-se facilmente

analisar as diversas maneiras de realizar os ensaios experimentais.

O espaço de medida para um. problema de identíficaçáo de

parâmetros modais pode ser visualizado ocupando um. volume, oom os

eixos coordenados definidos em termos de três conjuntos caractenstíoos.

Dois eixos do volume correspondem à informação espacial e o terceiro

eixo à informação temporal.

As coordenadas espaciais são definidas em termos dos graus

de liberdade de entrada (aqui denominado de referência) e de saída

(resposta) do sistema. O eixo temporal pode ser tanto tempo ou
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frequência, dependendo do domínio no qual se quer realizar as medidas.

Estes três eixos definem um volume tridimensional que é

denominado espaço característico. Os três eixos que definem o espaço

característico podem, ser obserç-ados na Figura 5.1.

Figura 5.1 - Espaço caraoteristíeo.

Com a definição do espaço caraoterístico torna-se simples a

clescriçâo das diversas formas de realização dos ensaios e obtenção dos

dados experimentais em função da exigência específica de cada método de

identificação. Uma vantagem é a possibilidade de classifLcação de diversos

métodos sob esta ótica.
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Os métodos que identifioam sistemas SISO (uma entrada e

uma saída), possuem baixa informação espacial e, consequen.temen.te,

proporcionam, pouca ínformaçáo sobre as formas modais. A Figura 5.S

mostra o espaço capaoterístico de um ensaio SISO, representado pop uma

refca paralela ao eixo temporal.

Figura 5.8 - Espaço característico de sistemas SISO.

Os dados expepimentais que devem ser obtidos para os

métodos de identificação de sistemas SIMO (uma entrada — várias saídas)

podem ser represen.tados por retas contidas em um plano paralelo ao

plano formado pêlos eixos de resposta e tempo/frequênoia, como

apresentado na Figura 5.5. Devido à distribuição espacial das respostas,

os dados experimentais possuem boa informaçáo espacial e possibilitam a

iden.tificaçáo das formas modais com razoável precisão.
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Uma forma de obten-çào de dados experiinen.t,ais para ser

utilizado em métodos de identificação mais sofí.sticados e poderosos, como

Figura 5.3 - Espaço caraeterístioo de sistemas 8IMO.

o ERA, pode ser apreciada na Figura 5.4. Esta forma se constitui em

medidas MIMO (múltiplas entradas - múltiplas saídas), formando planos

paralelos no espaço característico. Devido à grande quantidade de

informações 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 obtenção de dados expensa, entais na forma MIMO

seja aquela que possibilita melh-or qualidade e melhor consistên.oía,

também é a forma que requer uma maior capacidade nos equipamen.tos de
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aquisição e de processamento de dados, bem como um m.aior número de

sensores.

Por outro lado, é possível realizar várias aquisições distintas

na forma SISO e agrupá-las para formar um conjunto de dados MIMO. Esta

tese utiliza este prooedimento para atingir o objetivo de minimização de

Figura 5*4 - Espaço característico de sistemas MIMO.

recursos em equipamentos. Um dos inconvenientes que pode ocorrer oom

este procedim.ento são os problemas de consistênoia temporal nos dados

adquiridos. Entende-se por oonsistênoia teüo.poral a variabilidade dos

parâmetros do sistema ao longo do tempo. Esta variabilidade se refLete

nos dados experim.en.tais, que foram obtidos sob diferentes condições.
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A consistência temporal deve ser considerada quando dados

experimentais são adquiridos em ensaios distintos e analisada conforme a,

estrutura que é objeto de identificação. No caso de estruturas

extremamente leves a utilização de um númepo grande de acelerôinetros

pode adicionar massa considerável ao sistema. Por outro lado, a mudança

de posição de um único acelerômetro modiftoa as oaractenstioas do

conjunto estrutura-sensor a cada medida. Este mesmo raciocínio deve ser

aplicado ao se comparar os efeitos da utilização de um ou mais

excitadores simultaneamente.

5.1.2 - DESCRIÇÃO DO MODELO EXPERIMENTAL

O modelo experimental utilizado para testar o método

proposto é uma placa quadrada de alumínio. Esta placa está engastada em

um dos seus lados através de placas espessas de aço e todo o conju.n.to foi

fixado à uma base inercial. A Figura 5.5 traz uma foto da placa, do

engaste e da base ineroial.

Para realizar os ensaios, a placa foi marcada com a localização

dos pontos de entrada e saída. A Figura 5.6 mostra a localização dos S

pontos de entrada (exoitaçáo) e as dimensões da placa. A localização dos

pontos de entrada, A e B., foi escolhida arbritariamente e devem ser

suficientes para a excitação de todos 05 modos na faixa de frequência de

interesse.
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Figura 5,5 - Placa de alumínio utilizada
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Figura 5.6 — Localização dos pontos de entrada e dimensões da placa.
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A localização dos pontos de saída é apresentada na Figura 5.7.

Foram marcados 100 pontos de saída. A localização destes pontos foi

determinada de forma a que ficassem igualmente espaçados. O número de

saídas deve ser suficiente para se obter ur&a boa resolução das formas

modais.

100

40 mm ^
t

91

••-••••••••••--••

^•—---e

-é —•-
2i n

40 mm

Figura 5.7 - Localização dos pontos de saída.
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5.1.3 - AQUISIÇÃO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Os ensaios foram realizados com o objetivo de obter Funções

de Resposta em. Frequência - FRFs. O tipo de entrada utilizada foi o

impulso, com a utilização de martelo de impaofco instrum enfado como

fonte exoitadora. Foram escolhidos 2 pontos de excitação, conforme

mostra a Figura 5.6. Como saída foram medidas as acelerações em. cada

um dos 100 pontos descritos na Figura 5.7. Nos pontos de entrada foram

coladas pequenas esferas de aço para facilitar e direoionar a excitação,

Nos pontos de saída foi utilizado um mini-aoelerômetro píezoelétrico cuja

fixação à placa de alumínio foi feita coro. a utilização de cera apropriada,

oonforme m.ost.ra a Figura 5.8.

Figura 5.8 - Fixação do aoelerômetro e da esfera de aço.
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Os ensaios foram realizados aplicando-se a entrada do tipo

impulso em. cada um. dos 3 pontos de entrada. A FRF pode ser obtida

através das medidas da força desta entrada e da aceleração em oada ponto

de saída. Variando-se os pontos de entrada e de saída pode-se obter SOO

FRFs. Os sinais das medidas de força e de aceleração são amplificados

através de amplificadores de carga apropriados e são filtrados e

processadoB por um analisador de sinais. Posteriormen.te, a FBF gerada

pelo analisador é transmitida para um mi cr o computador através de u.ma

interface paralela IEEE-488. A figura 5.9 mostra uma foto da montagem

experimental.

Figura 5.9 - Montagem Experimen.tal.

A Tabela 5.1 relaciona os equipamentos utilizados nos ensaios

experimentais, com seus modelos e algumas especificações técnicas.
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Tabela 5.1 - Relação dos equipameFLtos utilizados.

EQUIPAMENTOS UTILIZADOS

Analisador de Sinais de Dois Canais Bâ?K - Modelo S05S

Amplificadores BB?K - Modelo S6g6.

Martelo de Impacto Bâ?K - Modelo 8S02.

Sensibilidade com Atenuador =1,0 pC/N.

Massa com Célula de Carga =511 gramas.

Célula de Carga B&K - Modelo 8SOO

Sensibilidade = 4,05 pG/N.

MirLi-Acelerômetro 'B&K - Modelo 4575.

Sensibilidade = 0,519 pC/ms'2.

Massa = S,4 gramas.

A faixa de frequência de interesse foi determinada como sendo

de O a 1600 Hz. Para que se excite adequ.adam.ente essa faixa de

frequência, o martelo de impacto foi utilizado com uma ponteira de aço. O

analisador tem. uma resolução de 800 lin-ïias, o que significa uma

resolução de g Hz nesta faixa de frequência.

Na obtenção das FRFs foi utilizado o recurso de "averaging"

(5 médias) para minimizar os efeitos de ruído. Além disso, foi utilizada

uma janela exponencial nos sinais de força e de aceleração.
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5.2 - IMPLEMENTAÇÃO DOS ALGORITMOS

Esta seção descreve a implementação computaoíonal e a

estrutura lógica dos algoritm-os que fazem parte do método proposto.

5.2.1 - IIVIPLEMENTAÇÃO NUMÉRICA

Todos os algoritmos foram, programados na linguagem

MATLAB v 5.S processado em microcorapu.tador P-II S66 Gom 158 Mb de

memória, sob o sistema operaoional Windows 98.

A linguagem MATLAB na versão 5.S permite que os dados

sejam modelados tridimen.síon.almerLte, possibilitando uma programação

condensada. Este tipo de modelagem de dados foi utilizada para facilitar a

representação das FRFs e das sequências de parâmetros de Markov, onde

a terceira dimensáo foi utilizada como eixo de tempo ou frequência.

Um recurso da linguagem. MATLAB que foi m.u.ito utilizado é

a sua grande capacidade de indexação de vetares e matrizes. Este reourso

foi extremamente útil na programação da condensação modal.

Após a programação dos algoritmos o código foi, na medida do

possível, ofcimizado com relação à sua velocidade de execução.
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5.2.2 - OBTENÇÃO DOS PARÂMETROS DE MARKOV ATRAVÉS DE FRFS

A obtenção das sequências de parâmetros de Markov através

de FRFs é realizada através do algoritmo de Cïien, cTuajig e Lee.

A implementaçáo do algoritmo de Cïien, Juang e Lee pode ser

dividida em duas etapas. Na primeira se obtém as matrizes da

decomposição das FRFs. Na segunda etapa, calcula-se os parâmetros de

Marko-v a partir das matrizes resultantes da decomposição. O programa

resultante deste algoritmo foi denominado de FBFMJÍRKV.

Os dados de entrada (FBFs) deste programa devem estar no

formato de uma matriz tridirEiensional de dimensão m por r por t, onde

m é o número de pontos de respostas (saídas), r é o n.úmero de pontos de

referências (entradas) e f, é o número de linhas espectrais de cada FRF.

Cada elemento desta matriz deve estar no formato de um número

complexo.

Os dados de saída do programa é uma matriz tr i dim en.sion.al

de dimensão m por r por (p + v), onde p é o número de parâmetros de

Markov lirLearmente independentes e v é o n.úso.ero de parârrietros de

Markov linear mente dependentes. Cada elemento desta ra.atriz é um

número real.



CAPÍTULO 5 - Procedimentos Experimentais e Implementação dos Algoritmos 90

5.2.3 - IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO ERA E DOS ÍNDICES DE CONSISTÊNCIA

Pode-se dividir a implementação do algoritmo EBA e dos

índices EMA.G, MPCW e CMI em seis etapas. Na primeira morLtam-se as

matrizes Hankel [H(0)] e [H{J)] . Numa segunda etapa aplioa-se a SVD na

matriz [H(0)]. Na terceira etapa, estabelece-se a ordem do sistema 2n. Na

quarta etapa obtém-se as matrizes [^^L [^nL KJ e as iiia-trízes do

sistema realizado [A^], [B^] e \Ç^\. Na quinta etapa, tpansfomia-se o

sistema para as coorden.adas modais, obtendo-se as matrizes [A], [B^ e

[C^]jy. Finalmente, na sexta etapa, obtém-se os paipâimetpos laodaás e Galculam-

se os índices EMAG, MPCW e CMI. A Figura 5.10 traz o fLuxograma que

mostra a sequência das etapas descritas.

Os dados finais desta sequência de subrotinas são os

parâmetros modais e os índices EMAC, MPCW e CMI correspon-derLtes.

5.2.4 - IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO DE MÚLTIPLAS ESTIMATIVAS

As múltiplas estimativas da Identificação podem ser obtidas de

várias formas. Uma das formas de obterLçáo das múltiplas estimativas é

realizando um grande número de sistemas de ordens Ç2n") diferentes, a

partir de um. único par de matrizes Hankel [fí(0)] e [H (í)]. Estes sistema

podem ser realizados variando-se o valor de n. Desta forma, a ordem dos

sistemas que podem ser realizados vão de 2 até o valor da menor
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Parâmetros de Markov

l - Compor [H(0)] e [H(l)]

2-Decompor [H(0)'}

^
3 -Estabelecer 2 n

4-Obter[^L?]e[C,]
[^J, ?J, [5,J

5 -Calcular [A], [B^, [C J\M

6 - Parâmetros Modais

EMAC, MPCW e CMI

Figura 5.10 - Fluxograma da implementação do ERA, EMAC, MPCW e CMI.
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dimensão da matriz Hankel (geralmente o n.úmero de colunas /?r), em

incrementos de 2.

Uma segunda forma de obtenção de múltiplas estimativas é

realizando sistemas a partir de pares diferentes de matrizes Harúsiel [H(0)]

e [H(J[)}. Basta compor pares de matrizes Hankel de dimensões diferen.tes

das utilizadas an.teriormen.te para que se altere a quantidade relativa de

informação dos diversos modos contidos nestas matrizes.

Outros pares de matrizes Hankel podem ser compostas com

sequências de parâmetros de Markov distintas das utilizadas

anteriormeïite. Pode-se obter sequências de parâmetros de Markov através

do algoritmo de Cïien, Juang e Lee.

Este trabalho utiliza em Gon.jun.to as várias formas de geração

de múltiplas estimativas.

A implemen.taçáo do algorit-mo de obtenção de múltiplas

estimativas é feita através de modificações na im.plemen.tac ao do ERA e

dos índioes de oonsistênoia, descritas na seção anterior. A Figura 5.11

traz o fluxograma da implementaçáo do algoritmo de geração de múltiplas

estimativas utilizando pares de matrizes Hankel de dimensões diferentes.

5.2.5 - IMPLEMENTAÇÃO DO ALGORITMO DE CONDENSAÇÃO MODAL

A conden.saçâo modal é realizada em. três etapas. A primeira

etapa é destinada à eliminação, dentro de critérios espeoífioos, de

parâmetros modais mal identificados ou de modos computacion.ais para

uma dada estimativa. A segunda parte envolve a comparação de
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Parâmetros de

Markov

Compor

[H (0)] e [^(7)]

Decompor [H (0)]

emSVD

Ordem
2n ==2-.2-.ftr

Múltiplas

Estimativas

Obter [2, J, [TU, [.S, J

[A,-\, [B,] e [C,]

Calcular [^L.[^]^,[C,L,

EMAC, MPCW e CMI

Figura 5.11 - Fluxograma da iin.plemen.tac ao das múltiplas estimativas.
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parâmetros modais e índices de con.sístência de duas estimativas

diferentes. A partir dos resultados desta comparação pode-se determinar

se existem modos semelhantes entre os dois conjuntos de estimativas e o

grau de seinelh.an.ca ou, caso Gontrário, se mn determinado modo foi

identificado somente numa estimativa. Desta forma, pode-se escolher

entre modos semelhantes o melhor iden.tificado ou, ainda, adiciorLar

modos que náo b.a-viam sido identificados pelas estimativas anteriores.

Alguns dos critérios utilizados na etapa de elimirLação de

parâmetros modais de uma estimativa devem, ser estabelecidos através do

conhecimento prévio do comportamento dinâmico da estrutura. No caso

do modelo ensaiado (placa de alu.mínio), ^m critério estabelecido é de que

modos com amorteoimento superior a 10% devem ser eliminados. Outros

critérios podem ser utilizados para eliminar mod.os computacion.ais. Um.

destes critérios é o que elimina modos oom. frequência dentro da faixa de

1% do final da faixa de frequência analisada. A Tabela 5.S mostra os

orítérios utilizados para a eliminaçáo de paTâmetros -modais de uma

estimativa. Os valores foram escolhidos arbitr ariam.en.te e podem, ser

ajustados pelo usuário.

A comparação entre dois conjuntos de parâmetros modais

distintos é realizada através do Critério de Correlação Modal - MÂ.G ÇOVL

do IMAC). Calcula-se o MAC entre o modo de uma estimativa e os modos

de outra estimativa (ou outro conjunto de parâmetros modais), cujas

frequências se difepen-Gíem no máximo em 10%. Estabelece-se um valor de

referência para o MÃO (por exemplo, 50%). Valores de MÃO superiores ao

valor de referência é um indicativo de que os pares de modos considerados
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são os mesmos. Caso con.tráTio, oonsidera-se que os modos com.parados

não são os mesmos. Através deste critério pode-se distinguir modos

distintos mas de mesma frequência. O valor escolïiido para o MAC

representa um limiar que pode ser ajustado pelo usuário.

Tabela 5.8 - Critérios utilizados na elimmaçáo de parâmetros modais.

CKTTEKIO

Amort e cimento < 0%

AmopteGimento > 10%

0'99 ^ ^ ^ ^ ^n^ #

^ = o #

Ü^ < 0.01 G)^ *

CMI < 50%

EFEITO ESPERADO / EliIMHTAa

Modos Gomputaoionais

Modos mal identificados

Modos computacionais

Frequência de Aquisição

Modos de corpo rígido

Modos compu.ta.cionais

Modos mal identifiGados

6) ^ = frequência n.atural aBiortecida; <y^^ = limite s-uperior da

faixa de frequ.ên.cia analisada; íü^ = limite inferior da faixa de

frequêrLCia analisada.

A Figura 5. l S mostra um fLuxograma oom a lógica do

algoritmo de condensação modal.

A implementação do algoritmo de condensação modal é feita

em conjunto com o algoritmo de múltiplas estimativas e abrange o EEA e
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Fim
CONJUNTO FENAL DE

PARÂMETROS MODAIS

r~_ 7. „^
ELIMINAR MODOS COM
AmortecÍmento < 0%

Amortecimento > 10%

0,99 co. ^ ^ ^ ^
^.=0

^ ^ 0-01 <ü^

CMI < 30%

Existe modo no

conjunto final com

frequência 10%
diferente do modo

analisado ?

Sim

CALCULAR MAC

Não

v
Acrescente o modo ao

conjunto final

Sim
Todos MAC< 30%

CMI atual é maior que
do conjunto final ?

A

Substitua o modo no
conjunto final

Figura 5.18 - Fluxograma da con.densaçâo irLodal.
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todos os índices de Gonsistên.oia utilizados. A implementação deste

conjunto de algoritmos constituem, a automatização proposta. O programa

resultante foi denominado de AUTOID. A Figura 5.15 mostra um

fLuxograma do A UTOID.

Uma terceira etapa de oonden.sação modal é realizada nos

resultados finais da identífíoaçáo. Ela se constitui no cálculo do MAC

entre todos os modos presentes no conjunto final. Através das análises

dos valores de MAC e das formas modais obtidas é possível a eliminação de

modos mal identificados ou de modos identifí.cados duplamente e que

passaram pelas Gondensações anteriores.
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Parâmetros de

Markov

Montar

[H(0)-\ e [H(l)]

Decompor [H(0)'}

emSVD

Ordem
2n=2:2:ftr

Conjunto Final de

Parâmetros Modais

Obter[2,J,[^J,[5,J

KJ, [5,] e [C,]

Calcular [A^,[B^.[C^,

EMAC, MPCW e CMI

CONDENSAÇÃO MODAL

Figura 5.13 - Fluxograma do método de iderLtífÍGação automatizada AUTOID.
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RESULTADOS

Este capítulo apresenta os dados experimentais obtidos e os

resultados da identificação automatizada. Na seção 6.1 são mostrados os

dados experimentais originais, dados crus, e aqueles que sofreram algum

prooessamento e que sào utilizados pelo algoritmo de identificação. Os

resultados do algoritmo de automatização da identífÍGação são

apresentados e disou.tidos na seção 6.S.

6.1 - DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais originais são as Funções Resposta em

Frequência. A Figura 6.1 mostra a amplitude de três FRFs,

representativas do conjunto total das duzentas FBFs medidas. As fases

correspondentes às FRFs mostradas na Figura 6.1 podem ser vistas na
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Figura 6. S. A notaçáo utilizada para indicar a looalizaçáo da entrada e da

saída das FRFs é descrita em função das maroações assinaladas na placa

de alumínio mostrada nas Figuras 5.6 e 5.7. Desta forma, FBF-B24 indica

que esta Função Resposta em Frequência foi obtida medmclo-se a força

aplicada no ponto B e a aceleração no ponto 24.

Pode-se observar que existe uma grande variação das

amplitudes das FRFs A01 e BS4 em relação à amplitude da FRF-A70. Além

disso a FRF-A70 está contairLinada por uma quantidade con.siderável de

ruído. A baixa amplitude relativa e a contaminação por ruído ocorrerara

em todas as FEiFs cujas acelerações são medidas nos pontos localizados

próximos ao en.gastamen.to, que cox-respondem a 10% do total de FBFs

medidas.

Os gráficos da Figura 6.1 apresentam uma grande quantidade

de modos presentes na faixa de frequência analisada, demostran.d.o a

complexidade do oomportamento dmâmioo do modelo nesta faixa.

Uma comparação entre as FEiFs AO l e BS4 mostra que a

FRF-A01 possui uma quantidade maior de picos visíveis que a FRF-BS4.

Duas possíveis razões para este fato são a localização dos pontos de

excitação e dos pontos de resposta. O ponto de medida da aceleração

(resposta) da FRF-AOl está localizado num. dos cantos da extremidade

livre da placa de alumínio, por onde possivelmente não passa nen.huma

linha nodai. Por outro lado, o ponto de medida da aceleração da FBF B24

está localizado derLtro da placa de alumínio, provavelmente muito próximo

da linha nodal de um ou. mais modos dentro da faixa de frequência de

análise. O mesmo pode-se dizer dos dois pontos de excitação, localizados a
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Frequência [Hz]
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ï'itfura 6.1 -AmDlitude das FRFs obtidas exDerímentalmente.
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uma certa distância das extremidades da placa de alumímo. Dependendo

da distância relativa entre a localização dos pontos de entrada e as linhas

nadais dos diversos modos, a entrada deve excitar com amplitudes

diferentes os diversos modos.

A localização dos acelerômetros está diretamen.te ligada ao

grau de observabilidade do sistema e a localização das excitações está

diretamente ligada ao grau de controlabilidade do sistema. O conju.n.to

total de FRFs traz informações sobre os graus de observabiliciacie e de

con.trolabilidade, relativas às localizações das saídas e entradas do

sistema. Por outro lado, deve-se levar em conta que limitações

ocasionadas por procedimentos experimentais, que náo estão relacionadas

com a localização dos pontos de entrada e saída, também afetam

diretamente os graus de observabilidade e de controlabílidade contidos

nas FRFs. Exemplos destas limitações experimentais são a resolução das

FRFs e o nível de ruído presentes nos dados experimerLtais.

A partir das FRFs medidas podem ser obtidas as respostas ao

impulso correspQFLdentes (ou sequências de parâmetros de Markov). O

conjunto das respostas ao impulso formam os dados de entrada para o

Algoritmo de Realização de Sistemas - ERA. As respostas ao impulso foram

obtidas de duas formas: através da Transformada Inversa de Foiirier

Discreta - IDFT e através do algoritmo de Oïien, Juang e Lee, descrito na

seção 5.2.2.

A Figura 6.5 traz três gráficos das respostas ao impulso

obtidas por IDFT, correspondentes às FBFs mostradas na Figura 6.1.
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Pode-se notar a diferença de am.plitude entre as respostas obtidas e, em

certo grau, pode-se avaliar o nível de am.ortecimento presente no modelo.

As mesmas respostas ao impulso, correspondentes àquelas

apresentadas na Figura 6.5, obtidas pelo método de Chen, Juang e Lee

podem ser vistas na Figura 6.4. Foram calculados 54S pontos para cada

resposta, sendo 91 pontos lin.earmen.te independentes e 451 Un.earmen.te

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 saída e S

pontos de medida de entrada. Os 5 pontos de medida de saída foram

tomados sequerLCialro.en.te, obedeGendo à numeração apresentada na

Figura 5.7.

Uma comparação entre as respostas ao impulso obtidas pêlos

dois métodos pode ser vista na Figura 6.5. São compaTados os 160

primeiros pontos das respostas ao impulso mostradas anteriormerLte.

Para realizar uma, pré-análise do modelo testado, foram

calculados o espectro de potência médio - APS e a função indicadora de

modo - MIF. O APS e o MIF podem ser calculados através das expressões

(6.1) e (6.8).

APS{Q),} =

N

z
3=1

G,(a,,)

(6.1)
N

MIF(o),) ==

N

z
Ï - -^-

reaï(Çj^))\ | <?/©,)

Z|G,(",
J^

1000 (6.2)
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onde G (co,) é o valor da y-ésima FBF na frequência Q}^ e N é o m 3 mero

total de FKFs.

A Figura 6.6 apresenta os resultados do APS aplicado ao

conjunto total das FRFs obtidas. O APS apresenta um pico na frequência

natural de cada modo e a sua am.plitude relativa. Pode-se notar que a

variação da amplitude dos modos (em. aceleração) é da ordem. 10 , sendo

que o modo de frequência mais baixa apresenta a menor amplitude. Este é

-um dos indicativos das dificuldades que podem surgir na identificação dos

modos e que podem influenciar dípetamente a qualidade dos resultados da

iderLfcífÍcação. Um outro dado que se pode tirar do APS é uma estimativa

da ordem do sistema através do mimero total de picos existentes. Uma

avaliação preliminar indica um número provável de S5 a 30 rü.odos.

Devido à alta densidade modal torna-se praticam ente impossível avaliar o

nú.mero exato de picos em. determ.inadas regiões da faixa de frequência

analisada.

Uma análise Gomplementar através de APS foi realizada nas

FBFs divididas em. dois grupos separados, A e B, conforme a localização do

pOEtto de excitação. A Figura 6.7 apresenta um gráfí.co comparativo dos

dois APS obtidos. Esta comparação torna possível o oonheoimento das

amplitudes com qu-e cada modo é excitado era. fun-ção da localização do

ponto de exoítação. Fica evidente que nenhum dos pontos de entrada é

capaz de excitar adequadamente todos os modos. Além. disso, a relação de

amplitudes cios modos excitados através do ponto B aumentou

c onsi de r ave lm ente, atín.gindo uma magnitude da ordem l O5, com o

primeiro modo sendo menos excitado que os outros.
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Figura 6.6 - Especto de Potênoia Médio " APS - Todas as FRFs.
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Figura 6.7 - Gomparaçào de APS por ponto de excitação.



CAPÍTULO 6 - Resultados 110

Uma análise dos dados experimentais através da Função

Indicadora de Modo - MIF também, foi realizada. A Figura 6.8 apresenta o

gráfieo da MIF obtida utilizando todas as FRFs. A MIF possui uma alta

resolução modal; neste caso apresen.tando pelo menos um pico para cada

modo. Devido à perda relativa de consistênoia temporal, em parte em

função dos ppocedimentos experimentais adotados, a contagem dos picos

supera o número de modos realmente existentes. Observa-se o

deslocamento das frequênoias naturais em. determinadas regiões da faixa

de frequência analisada, principalmente nas regiões com grande

concentração modaL A variabilidade das frequências naturais no con.junto

de FKFs obtidas comproiD.ete a qualidade e dificulta a identificação de

determinados modos.

Uma análise complementar através da MIF também foi

realizada. Novamente, as FRFs foram divididas era dois grupos separados,

A e B, oonforme a localização do ponto de excitação. A Figura 6.9

apresenta um gráfico comparativo das duas MIF obtidas. A comparação

não mostra diferenças significativas entre as MIFs obtidas. Embora não

tenha sido realizada, pode-se calcular a MIF agrupando-se as FRFs pela

localização dos pontos de medidas de aceleração, possibilitando a análise

da variabilidade das frequênoias naturaás em função da localização do

acelerômetro.
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6.2 - RESULTADOS DA IDENTIFICAÇÃO

I ni cí aline nte são apresentados os resultados da identificação

em que os dados de entrada utilizados são as 200 respostas ao impulso

obtidos pela Tr an.sforiD.ada Inversa de Fouríer Discreta - IDFT.

Com os dados das respostas ao impulso compôs-se as matrizes

Harúsel [H(0)] e [H (J)], cuja dimen.sâo esoolïiida é de 5000 linhas

Çam; a =30, m=]00^ por 180 colunas (/?r; P ^90, r =2).

Através do ERA, a identificação é realizada deoidindo-se o

número de modos existentes nas matrizes Hankel pela análise dos valores

singulares. O númepo de modos assumidos é estabelecido ao se reter os

2n primeiros valores singulares da decomposição em SVD de [fí(0)] e as

correspondentes 2n primeiras colun-as das matrizes de vetares singulares,

ou seja, escolhendo-se a dimensão de [^J» ?n] e [^1-

A Tabela 6.1 traz os autovalores identificados para dois

valores de ordem do sistema, 2n = 56 e In = 58 . Os autovalores foram

convertidos para tempo oontínuo (e divididos por ITC ) e omitidos um dos

autovalores quando da existência do con.ju.gado oomplexo oorresponden.te.

Os casos apresentados são representativos de uma ídentifioação realizada.

pelo EEA e mostra a dific-u.ldade da análise destes resultados.

A Tabela 6. S mostra os autovalores que restam após a

eliminação de iFLodos que não passaram pêlos critérios de

amorteGim.ento( Ç < O e Ç > 10% ), proximidade dos limites da faixa de
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Tabela 6.1 - Autovalores para dois valores de ordem do sistema.

2n=56

- 10,g54 + 176,051

- 4,4747 + 505,171

- 5S5,48

- 3,1457 + 557,37Í

- 3,6715 + 405,4i

- 55,814 + 407,45i

- 1,4555 + 555,9í

- 2,2159 + 685,S5i

- 1,4117 + 717,481

- 1,551 + 7S4,OSi

- 5,4046 + 752,841

- 8,5659 + 790,071

- 1,5136 + 860,161

- 1,5897 + 896,871

- 3,7955 + 1116,li

- 5,9S16 + 1121,6i

- 5,5401 + 1151Í

- 4,5708 + 1147,5i

- 9,5S65 + 1155i

- 8,5718 + 1191Í

- 3,6705 + 1304,8i

- 1,7751 + 1509,71

- 1,8986 + 1521,4i

- S,9555 + 1546,3i

- 5,9919 + 1490,7ï

- 6,1658 + 1495,8i

- 5,1554 + 1562,5i

- 1,1894 + 1575,9i

- 8,S095 + 16001

2n=58

- 5,8445 + 170,89i

- 2,7655 + 504,94i

- 5,5054 + 554,71i

- 11,578 + 578,61i

- 2,5701 + 404,57i

- S,S754 + 55S,51i

- 15,654 + 565,471

- 2,S865 + 685,76i

- 1,6768 + 717,71

- 1,6968 + 724,S5i

- 5,4094 + 755,061

- 3,0525 + 790,871

- 1,2578 + 860,251

- 1,5855 + 896,79i

- 3,468 + 1115,9i

- 5,9932 + llgl,8i

- 1,6591 + 1150,4i

- 4,1475 + 1147,5i

- 5,9652 + 1154,6i

- 7,6993 + 1190,6i

- 2,6552 + lS04,Si

- 1,154 + 1510i

- 1,5554 + 1321,6i

- 2,9725 + 1546,51

- 4,5507 + 1489,li

- 5,956:3 + 1497,2i

- S,£055 + 1562,5i

- 0,99205 + 15741

- 7,9597 + 16001

- 1400,S + 16001
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frequência e CMI < 50%. Os autovalores identificados estão acompanhados

pêlos respectivos valores de CMI.

Tabela 6*8 - Autovalores e CMI para duas ordens do sistema.

Modos Assumidos 2n = 56

Autovalores

- S,2159 + 685,251

- 1,5510 + 724,02i

- 5,4046 + 752,841

- S,5659 + 790,071

- 1,51S6 + 860,16i

- 1,5897 + 896,87i

- 8,6705 + 1204,3i

- 1,7751 + 1509,7'í

- 1,8986 + 15gl,4i

- S,9553 + 1546,21

- 1,1894 + 1575,9í

OMI

%

55,6

55,0

46,7

51,6

58,6

49,8

50,4

55,9

51,6

47,0

41,8

Modos Assumidos 2n = 58

Autovalores

- £,7655 + 504,941

- g,5701 + 404,37i

- 2,2863 + 685,76i

- 1,6968 + 734,25i

- 5,4094 + 755,06i

- S,0525 + 790,871

- l,g578 + 860,S5i

- 1,5855 + 896,79i

- 2,6558 + 1204,Si

- 1,154 + 1510i

- 1,5554 + 13Sl,6i

- g,9725 + 1S46,5Í

- 0,99S03 + 1574i

OMI

%

45,5

45,2

45,9

51,5

46,8

47,5

59,1

49,4

50,2

41,9

52,9

46,9

47.5

Cada um dos dois conjuntos de modos ídenUfí-eados

apresentados na Tabela 6.2 forma uma estimativa do modelo ensaiado.

Nota-se que nenhuEQ. dos dois conjuntos identificou 'u.m número de m.odos

próximo dos valores indicados pela análise de APS e MIF realizados

anteriormente. Na verdade, para um modelo complexo como o ensaiado,
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pratioam.en.te torna-se impossível a identifioaçao de quase todos os modos

em uma única estimativa. Além disso, nota-se uma fLutuaçáo nos valores

de GMI de modos identificados nas duas estimativas. Uma difículdacie

adicional é a possibilidade da identificação mais de uma vez de um mesmo

modo.

As dificuldades citadas mostram a necessidade de realização

de um grande número de estimativas e a aplicação de um método que

possa condensar os resultados em um único con.ju.nto, à medida que são

realizadas as estimativas. Este conjunto deve apresentar os modos melhor

identificados, com. o maior valor de CMI obtido entre todas as estimativas.

Além disso não deve haver repetição de um mesmo modo dentro do

conjunto.

As múltiplas estimativas são obtidas varíando-se o número de

modos assumidos, 2n, de S até 180 em passos S. Desta forma, para um

único par de matrizes Hankel [fí(0)] e [Jï(7)], é possível a obtenção de um

grande número de estimativas. Deve-se realizar a con.densação entre os

resultados das estimativas utilizando-s e o MA.C para Gomparar modos

identificados, cujas frequ.ências naturais não difiram umas das outras em

mais de 10%. Para pares de modos cuja forma modal apresentem alta

correlação (valores altos de MAC), deve-se escolhep o que tiver o maior

valor de CMI. A Tabela 6.5 apresenta os resultados condensados a partir

das 90 estimativas realizadas.

Uma análise dos resultados da Tabela 6.5 ainda deixa dúvidas

sobre a existência de modos mal identificados ou repetidos. Uma nova

condensação modal deve ser realizada nestes resultados para se eliminar
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Tabela 6.5 - Resultados - IDFT.

Modo

l

s

5

4

5

6

7

8

9

10

11

12

15

14

15

16

17

18

19

20

21

ss

S5

24

25

36

27

28

S9

30

51

53

53

54

55

®^
Hz

£1.4

45,9

121,1

157,5

172,4

304,5

55S,5

369,3

405,2

405,6

547,1

68S,5

6S4,9

715,9

7S4,5

734,1

790,6

855,5

858,5

86S,4

895,6

898,5

1112,1

1113,1

11:34,4

1149,0

1S05,5

1508,7

1519,6

1344,5

1547,2

1486,7

1493,1

1495,7

1574,5

^
%

7.81

1,94

0,779

0,557

0,550

0,534

0,398

0,366

0,597

0,841

0,507

0,865

0,505

0,071

0,079

0,195

0,179

0,252

0,194

0,095

0,198

0,178

0,559

0,187

0,192

0,51S

0,172

0,167

0,086

0,166

0,184

0,164

0,165

0,185

0,096

CMI

%

47.4

94,8

96,5

83,4

9S,4

85,6

83,9

75,8

71,7

83,4

78,1

71,8

61,5

7S,9

55,9

63,0

65,8

60,5

63,7

66,8

49,5

75,9

64,8

70,6

54,4

47,6

80,4

64,5

63,S

49,4

63,5

57,9

49,4

59,5

49,7

Estimativa

2n

174

176

162

118

156

12S

156

14S

114

180

144

15S

88

150

116

158

1SS

178

146

153

164

156

158

150

1S2

156

146

143

134

178

8S

104

150

103

95
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modos mal identificados que não puderam ser eliminados pela

oondensaçao efetuada arLteriorraente. O priHLeiro passo dessa nova

oondensaçào é o cálculo do MÀC entre todos 05 modos. Deve-se verificar

pares de modos que apresentem MAC superior a 5%. Estes pares de modos

geralmente possuem frequências naturais razoavelmente distintas

(>10%), e ambos ou pelo menos um deles teve a forma modal mal

identificada. Isto deve ser Gomprovado pêlos gTáficos tanto do modo real

como do oomplexo.

Um exemplo de pares de modos com MAC superior a 5%

ocorre com o vigésimo e o vigésimo sexto modos. Estes dois modos

possuem um. MAC de 65%, apesar das frequên.cias distintas, e apresentam

formas modais mal definidas e sem.elhant.es. A figura 6.10 apresenta o

modo real destes dois modos. A não ser nos casos onde a estrutura

apresente modos localizados, as forma modais apresentadas n.a Figura

6.10 é um indicativo de modos mal identifí.cados e devem ser eliminados

dos resultados, apesar do valor alto de CMI. A forma peculiar destes

modos deve possibilitar o desenvolvím.ento de um índice que os detectem

com facilítade.

Os resultados finais, obtidos após esta última condensação,

estão apresentados na Tabela 6.4. A última coluna da tabela indica a

estimativa da qual provém o modo identificado. Foram identificados S4

modos no total. Os valores de CMI indicam que a maioria dos modos foram

iderLtíficados com um bom grau de con.sistênoia.

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

índice para verificar o grau de correlaçào entre as formas modais não foi
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o o

§0° modo - 863,4 Hz

o o

S6° modo- 1149,0 Hz

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

Modo

l

s

5

4

5

6

7

8

9

10

11

IS

15

14

15

16

17

18

19

só

£1

33

25

34

^nd

Hz

SI,4

45,9

131,1

157,5

173,4

504,5

553,5

369,2

405,6

547,1

684,9

734,5

754,1

790,6

862,4

898,3

11S4,4

1149,0

1305,5

1519,6

1547,2

1486,7

1495,7

1574,5

^
%

7,81

1,94

0,779

0,557

0,550

0,5S4

0,598

0,366

0,S41

0,507

0,505

0,079

0,195

0,179

0,095

0,178

0,192

0,512

0,17S

0,086

0,1S4

0,164

0,135

0,096

CMI

%

47,4

94,8

96,5

82,4

9S,4

85,6

83,9

73,8

85,4

78,1

61,5

55,9

68,0

65,8

66,8

75,9

54,4

47,6

80,4

6S,S

63,5

57,9

59,5

49,7

E stimativa

2n

174

176

162

118

156

13S

156

142

180

144

88

116

158

1SS

15S

156

123

156

146

124

83

104

102

9£
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bem sucedida. As causas podem ser o número e a extensão das linïias

nodais presentes em grande parte das formas modais do modelo ensaiado.

Um outro conjunto de estimativas foi realizado através da

utilização de respostas ao impulso obtidas pelo método de Chen, Juang e

Lee. As matrizes Hankel compostas com estas respostas ao impulso sáo de

dimensões idêníicas às utilizadas an.teriormente. Os resultados das

estimativas obtidas foram condensados da mesma forma que no caso

anterior e o resultado final está apresentado na Tabela 6.5. Foram

identificados SI modos, na sua maioria com bons índices de oonsistênoia.

Os resultados finais dos dois grupos de estimativas

apresentados nas Tabelas 6.4 e 6.5 in-ostram que alguns mod.os foram

identificados somente em. um. dos grupos. Além disso, nenïiu.üi dos dois

grupos possui todos os modos identificados com maior consistên.cia,

dentre aqueles que são comuns aos dois grupos. O resultado da

condensação dos dois gTupos é apresentado na Tabela 6.6.

Foram identificados 85 modos no total, a grande maioria com

boa consistênoía, representada por valores altos de CMI. As exceçÔes se

con-cerLtram praticamente nos dois modos em torno de 1140 Hz. De certa

forma, este fato já era esperado devido à alta densidade modal e à

variabilidade nas frequências dos modos desta pegiào, mostradas pela, APS

e MIF. Para tentar melhorar a oonsistênoia destes modos, foi realizado um

corte na, região anterior à 1040 Hz e posterior à 1S40 Hz de todas as

fu.n.ções respostas em frequência. Através da aplicação da IDFT nestes

dados pode-se obter um conjunto de respostas ao impulso filtrado de

forma a preservar a região citada.
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Tabela 6.5 - Modos identificados.

Modo

l

s

5

4

5

6

7

8

9

10

11

12

15

14

15

16

17

18

19

30

21

^nd

Hz

19,5

45,8

1S1,2

157,7

504,7

553,9

569,9

5S9,4

547,1

685,S

784,9

754,1

791,8

860,9

898,5

1205,5

1520,8

1547,9

1486,8

1496,9

1576,7

^
%

5,01

1,9

0,815

0,455

0,567

0,418

0,4S1

0,260

0,510

0,500

0,065

0,510

0,187

0,144

0,251

0,250

0,096

0,183

0,14S

0,159

0,043

GMI

%

7S,4

89,5

94,5

81,7

as,9

79,6

73,5

52,8

70,8

6S,5

50,7

57,6

58,9

60,5

61,5

57,7

53,2

58,5

47,7

53,5

5£,2

Estimativa

2n

160

166

166

150

148

118

118

154

146

98

15S

86

154

64

156

94

100

84

118

116

118
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Tabela 6.6 - Resultado da condensação entre os dois conjuntos,

Modo

l

s

3

4

5

6

7

8

9

10

11

IS

15

14

15

16

17

18

19

só

31

ss

25

24

S5

^nd

Hz

19,5

45,9

181,1

157,5

17g,4

504,5

558,5

569,3

405,6

5S9,4

547,1

685,2

724,5

754,1

790,6

86S,4

898,5

1124,4

1149,0

1205,5

1519,6

1547,3

1486,7

1495,7

1576,7

^
%

5,00

1,94

0,779

0,557

0,550

0,5S4

0,598

0,366

0,241

0,260

0,307

0,300

0,079

0,195

0,179

0,095

0,178

0,193

0,512

0,173

0,086

0,184

0,164

0,125

0,043

CMI

%

78,4

94,8

96,5

SS,4

93,4

85,6

83,3

73,8

85,4

53,1

78,1

6S,5

55,9

6S,0

65,8

66,8

73,9

54,4

47,6

80,4

62,S

65,5

57,9

59,5

5S,S
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Com a utilização destas respostas ao impulso, foram compostas

matrizes HarLbel de dimensáo 4000 por 240 e realizadas 1SO estimativas,

com o número de modos assumidos variando de S a S40 em incrementos

de 2. O resultado apontou dois modos identifí-cados, um em 1150,7 Hz cosa

CMI de 56,5 e o outro em 1185,9 Hz, com. CMI de 84,9. Uma análise pelo

MA.O indica que estes modos apresentam alto grau de correlação com o 18

e 19° modos da Tabela 6.6. Gomo possuem CMI menores que os

identificados pela última estimativa, foram substituídos por estes.

Finalmente, o conjunto otimizado dos parâmetros modais

(autovalores) ídentifioados é apresentado na Tabela 6.7. Para servir de

parâmetro de comparação, na mesma tabela são apresentados os

resultados das frequências naturais obtidas pelo método dos elementos

finitos. Foi utilizado o programa ANSYS 5.4 e o modelo foi analisado

através de uma malha com 1S96 elementos do tipo "casca".

Os modos complexos identifí.cados foram convertidos para as

formas modais reais e estão desenh.ados nas Figuras 6.11 a 6.19. O

método utilizado para a conversão é o denominado método "padrão" onde

cada elemento do modo real é equivalente à magnitude multiplicada pelo

ooseno da fase do elem.en.to correspondente do m.odo complexo.

As curvas de FRiFs regeneradas podem ser obtidas através das

matrizes que representam o modelo de estado nas coordenadas modais em

tempo discreto identificadas. A conden.saçáo modal tambéiD. envolve os

elem.en.to5 das matrizes que representam o modelo no espaço de estado. A

Figura 6.SÓ apresentam as FRFs regeneradas, correspondentes às FBFs

mostradas na Figura 6.1.
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Tabela 6.7 - Resultado final.

Identificação

Modo

l

s

5

4

5

6

7

s

9

10

11

IS

13

14

15

16

17

18

19

30

SI

£3

S5

84

35

^nd

Hz

19,5

45,9

181,1

157,5

172,4

504,5

35g,5

569,3

405,6

5S9,4

547,1

685,S

734,5

754,1

790,6

86g,4

898,5

1150,7

1185,9

1205,5

1319,6

1347,S

1486,7

1495,7

1376,7

^
%

5,00

1,94

0,779

0,557

0,550

0,534

0,598

0,S66

0,241

0,S60

0,307

0,300

0,079

0,195

0,179

0,095

0,178

0,005

0,SS4

0,173

0,086

0,184

0,164

0,125

0,043

CMI

%

72,4

94,8

96,5

82,4

92,4

85,6

8S,9

75,8

85,4

5S,1

78,1

68,3

55,9

63,0

63,8

66,8

73,9

56,5

84,9

80,4

63,S

65,3

57,9

59,5

5S,3

Elem.en.tos Finitos

Modo

l

s

5

4

5

6

7

s

9

10

11

IS

13

14

15

16

17

18

19

só

£1

32

£5

24

S5

26

£7

G>.

Hz

30,0

48,4

132,1

156,6

177,0

310,1

555,6

368,4

408,9

S55,7

S56,9

686,S

717,8

741,9

801,1

868,6

908,1

1155,7

1150,7

115S,9

1165,8

1204,7

1515,5

1560,9

1488,3

1515,7

1585,3
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1° modo

19,5 Hz

2° modo
45,9 Hz

5° modo
181,1 Hz

Figura 6.11 - Modos reais - 1° modo ao 3 modo.
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4° modo
157,5 Hz

5° modo
178,4 Hz

6° modo
504,5 Hz

o o

o o

o o

Figura 6.12 - Modos reais - 4° modo ao 6 modo.
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0.5

7° modo

55S,5 Hz _Q5

-1

10

o o

0.4

0.2

8° modo
36g,S Hz -0.2

-0.4

10

10

o ~o

9° modo
405,6 Hz

o o

Figura 6.13 - Modos reais - 7° modo ao 9° modo.
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0.5

10° modo O
539,4 Hz

-0.5

10

o o

11° modo
547,1 Hz

12°

685
modo
,S Hz o

-1

10

Figura 6.14 - Modos reais - 10 modo ao IS modo.
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15° modo
7g4,5 Hz

10

14° modo
754,1 Hz

o o

15° modo
790,6 Hz

o o

Figura 6.15 - Modos reais
-15° modo ao 15° modo.
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16° modo
86S,4 Hz

0.5^

17° modo
898,5 Hz

18° modo
1151 Hz

xlO

o o

10

o o

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

-0.03
10

o o

30° modo
1S05 Hz

S l ° modo
ISSO Hz

Figura 6.17 - Modos reais - 19° modo ao £1° modo.
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S3° modo

1547 Hz

S5° modo
1487 Hz

Figura 6.18 - Modos reais - 22° modo e S5 modo.
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24° modo
1496 Hz

S5° modo
1578 Hz

o o

o o

Figura 6.19 - Modos reais - S4° modo e 85° modo.
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Figura 6.80 - Gomparaçâo das FRFs.
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CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA

TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, uma metodologia para a au.tomatizaçáo do

processo de identificação foi apresentada e desenvol-vida. A irLetodologia

proposta envolve a aquisição de dados experimentais u.tilizan.do

equipamen.tios de baixo custo financeiro e deve proporcionar a

identificação de sistemas dinâmiGos Gomplexos em uma farsa larga de

frequência.

Para, testar a viabilidade do algoritmo proposto, foram

realizados ensaios era um modelo experimental com o objeti-vo de fomeoer

os dados necessários para a realização da identífÍGação.
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A partir dos resultados obtidos na identificação do modelo

experimental, pode-se destacar as seguintes oonclusões:

• A técnioa proposta mostrou-se eficiente, identífican.do S5 iTLodos de UTQ.

total de S7, presentes na faixa de frequência analisada. Tendo em vista

que a estrutura que serviu de modelo possui comportamento dinàmioo

complexo, oom alta densidade modal e formas modais cora nu.merosas

linhas nadais, pode-se prever que a sua aplicação em outros modelos

resultará mima iderLtifÍGaçào correta.

• O algoritmo de automatização não exige praticamente intervenção do

usuário e a avaliação dos resultados pode ser realizada com o auxílio

de índices de consistên.Gía.

• A etapa de condensação modal adicional mostrou-se efi.oien.te e

necessária quando aplicada na identificação de sistemas complexos em

uma faixa larga de frequência. Apesar de ser dependente do analista,

apenas na última fase da condensação modal, desen.volvimentos

futuros podem, eliminar esta dep en.den.cia.

• Os procedimentos experimen.tais (aquisição nào simultânea dos dados

experimentais) utilizados nos ensaios se mostraram eficientes, não

Gom.prometendo os resultados. A utilização de um n.úmero grande de

acelerôraetros, mima aqu.isição simultânea enL vários canais,

certamente seria mais prejudicial à id.en.tíficaçào da estrutura leve que

serviu, de modelo experiDDLeD.tal.
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• A utilização do algoritmo de realização de sistemas - EEA proporciona

uma representação de estado completo, que é útil se o propósito da

identificação é o controle do oomportamento vibratório do modelo

ensaiado.

• A metodologia proposta serve de base para nm programa de deteoção de

falïias estruturais, principalmente quando existe a necessidade de

identificação periódica da estrutura.

• Não existe lir&ite para o número de pontos de medidas com os

procedimentos experimentais utilizados. Desta forma, pode-se obter

formas modais com alta resolução espacial, necessária para a

verificação de resultados obtidos pelo método de elementos finitos,

principalmente quando o modelo possui formas modais espaoialmente

complexas.

• O tempo total de prooessam.ento dos dados foi de uma hora e meia.

Uma hora para a Gonversão dos dados para o dominio do tempo e meia

hora para a identificação do modelo. O tempo de processamento

diimmii exponen.Gíalmen.te para modelos de Ea.enor diraensão.

Gomo resultado destas conclusões, podem. ser feitas propostas

para trabalhos futuros:

• Desen.volvimento de mn. índice de con.sistiên.cia para detectar formas

modais mal identificadas que ainda assim possuem, valor elevado de

CMI.
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• Desen.volvim.ento de um índice de oonsistênoia para a caracterização de

modos com alto a,mortecimen.to.

• Realizar estudos com. a aplicação de taxas de deoimação nas respostas

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

• Avaliar o desempenïio do IMAC em estruturas mais simples.



REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

[Allemang 1994]; Allemang, B.J., Brown, D.L. and Fladung, W., "Modal

Parameter Bstimation: A TTnífied Matrix PolyTLomial Approach/'

Proceedíngs of the 18th Internatíonal Modal Ânalysis Conferenoe,

pp. 501-514, Honolulu, 1994.

[Allemang 1996]; Alleman.g, R.cT. and BrowrL, D.L., "Experimental Modal

Analysis," in Shook and Vibration Handbook, ed. Cyril IVL. Hams,

4° ed., McGraw-Hill, New York, 1996.

[Allemang 1998]; Allemang, R.J. and Brown, D.L., "A Unified Matrix

Polynomial Approaoh to Modal Iden.tifioation," cïournaJ. of Sound and

Víbration, Vol. Sil, No. 5, pp. 501-5SS, 1998.

[Balthazar 1993]; Balthazar, cT.M., Sobre Teoria de Vibrações Meoânícas

Não Lineares: Aspectos G-eométrïoos de MovímentoB Regu-lsLTes e

Irregulares, Tese de Doutorado, Universidade de São Paulo, 1995.

[Bayard 1998]; Bayard, D.S., "An Algorithm for State-Spaoe Frequenoy

Domain Iden.tifí.cation Without WindoTAring Distortions," Proceedínga

of the Contrai and Decisíon Oonferenoe, pp. 1707-171S, December

1992.



Referências Bibliográficas 140

[Chen 1994]; Chen, C.-W., Juan-g, J.N. and Lee, G., "Frequency DoiD-ain

State-Space System Identifícation," cíoumal of Vibration and

Aco-ü.sblcs, Vol. 116, pp. 5S5-5S8, October 1994.

[Ewins 1984]; Ewíns, D.J., Modal Testing: Theory and Practice, Joïin.

Wiley & Sons, New York, 1984.

[Furuta 1988]; Furuta, K., Sano, A. and Atherton, D., State Varíable

Methods in Automatíc Contrai, cToïin Wiley & Sons, Chichester, 1988.

[CrilT>ert 1963]; Gílbert, E.G-., "Controllability and Observability in

MulUvariable Control Systems," SIAM cTournaJ ou Controla Vol. l,

No. g,pp. 1S8-151, 1965.

[Juang 1985]; Juang, J-N. and Pappa, B.S-, "An Eigensystem Realization

Algopithm for Modal Parameter Identiíication and Model Reductíon,"

Journal of Guidance, Control, an.dDynam.ios, Vol. 8, No. 5, pp. 630-

6S7,1985.

[cTuang 1986]; cTuang, J-N. and Pappa, R.S., "Effeots of IToíse on Modal

Parameters Identified by the EígensysteiD. Realizatíon. Algorith.m,"

c7oumal of Guídssice, Control, azid Dynajnics, Vol. 9, No. 5, pp. S94-

505,1986.

[«Tuang 1987]; Ju.an.g J-N., "Líatïiematical Correlation of Modal-

Param.eter-Iden.tifí.cation Methods Via System.-Bealízation Theory",

The Intematíonaï cToumaJ. of AnaJyticad and EsperiznentaJ. Modal

AnaJysís, Vol. 2, No. l, pp. 1-18, 1987.

[Juang 1988a]; Juang J-ÏsT. and Pappa, R.S., "A Comparative Overvíe'w of

Modal Testing and System Identifioation. for Control of Structures",

Shook and Víbratíon Dígest, Vol. g0, No. 5, pp. 4-15, 1988.



Referências Bibliográficas 14}

[Juang 198811]; Juang J-N-, Cooper, J.E. and Wright, J.R-, "An

Eigensystem Realization Algorithm 'UTsing Data Correlation.s

(ERA/DC)," Gonbrol-Theory and Advanoed Technology, VoL 4, No. l,

pp. 5-14,1988.

[Juang 1998]; Juang, J-N. and Píian, M., "Iden.tí.ficatí.on of System,

Observer and CorLtroller froiTL Closed-Loop Experimental Data." Paper

No. 9S-4620, AIAA G-aidance, Navíga.tíon and Contrai Conferenoe,

Soutíi Carolma, 199S.

[Juang 1993]; Juang, J-N., Phan, M., Horta, L.G. and Longman, R.W-,

"Identification of Observer/Kalman Filter Markov Parameteps: Theory

and Experiments." cïoumal of G-aídanGe, Control, SLnd Dynamíos,

Vol. 16, No. 2, pp. 5SO-5S9, 1995.

[Juang 1994]; Juang J-JST., Applied Sysbem Identiãcation, Prentice-Hall,

Englewood Gliffs, New Jersey, 1994.

[eTuang 1997]; Juang J-N., "Unifí.cation of Several System Realization

Algorithms," cTounal of G-uídajice, Control, ãnd Dynajnics, Vol. SÓ,

No. l, pp. 67-75, 1997.

[Kailath 1980]; Kailath , T., Linear System, Prentioe-Hall, Englewood

Cliffs, NewJersey, 1980.

[Kalman 1965]; Kalman, B.E., "Matihematical Description of Linear

Dynamical Systems," SIAM efournal ou Control, Vol. l, No. g, pp.

152-198, 1965.

[Maia 1997]; Maia, N.M.M. and Silva, J.M.M., Theoretlcal and

Experimental Modsd Ano.lysis, cTohn Wiley & Sons, 1997.

[McConnell 1995]; MoC onnell, K. G., Vibra.tíon Testing: Th eory an d

Practlce, Wiley, 1995.



Referências Bibliográficas ï^

[Meirovitch 1990]; Meirovitoh, L., Dynamios and Contrai of StniQtures,

JohnWiley & Sons, NewYork, 1990.

[Mitchell 1998]; Mítchell, L.D., "Inoreasing the Sensitivíty of tïie Modal

Assurance Critería (MÃO) to Small Mode Shape Changes: the IMAC,"

ProGeedíngs of the 16th International Modal AnaJysís Confe.ren.ce,

pp. 64-69, 1998.

[Mucheroní 1989]; Mucïieroni, M.F., Método da Superposição para a

Análise de Vibrações Livres de Placas RetSLngulares, Tese de

Doutorado, Universidade de São Paulo, 1989.

[Oppenheim 1975]; Oppenhemi, A.7. and Schafer, B.W., Digital Sígnal

Prooesslng, Prentice-Hall, Engle-wood Clíffs, ITew Jersey, 1975.

[Pappa 1985]; Pappa, R.S. and Juang, J-N., "G-alileo Spacecrafb Modal

Identifícation Usíng an. Eigensystem Realizatíon Algoritïim," The

cTournal of the Astronautioal Soíences, Vol. 55, No. l, pp. 15-55,

1985.

[Pappa 1993]; Pappa, B.S., Elliott, K.B. and Sïienck, A., "Consistent-

M.oáe Indíoator for the Eigensystem Realization Algoríthm," çTournal

of Guidanoe, Oontrol, and Dynamícs, VoL 16, No. 5, pp. 85S-858,

1995.

[Pappa 1997a]; Pappa, R.S., Woodard, S.E. and Juang, J-N., "A

Ben.oh.mark Problem for Development of Autonomous Stru.ctural

Modal Identification," Proceedings o f the 15tïi Interna.tionsd Modal

Analysís Oonferenoe, pp. 1071-1077, 1997.

[Pappa 1997b]; Pappa, R.S., James III, G.H. and ZimrEierman, D.C.,

"Autonomous Modal IdentifÍGation of the Space Shuttle Tail Rudder,"

NASA Teohniosd Memorandum 118666, June 1997.



Referências Bibliográficas 143

[Porchia 1997]; Porchía, L.F., Identífïoaçao de Sistemas Dinâmicos no

Domínio da. Frequência: Análise Comparativa, de Alguns Métodos,

Dissertação de Mestrado, Universidade de São Paulo, 1997.

[Sanathanan 1963]; Sanatha.aarL, G.K. and Koener, J., "Transfer Function

Synthesis of a Ratio of Two Com.plex Polynomials/' IEEE

TransaGtíons on Autoro.atic Gontrol, Vol. 8, pp. 56-58, 1963.

[Seleghim Jr. 1990]; Seleghim Jr., P., Análise Dínâmíoa de uma Placa

Oantílever pelo M^étodo da Superposição, Dissertação de Mestrado,

Universidade de São Paulo, 1990.

[Shimano 1994]; Shimano, A.C., Análise das Propriedades GeométricsLS e

Mecânicas da Tíbía Humana,: Proposta de Metodologia,, Tese de

Doutorado, Universidade de São Paulo, 1994.

[Taneguti 1997]; Tane^uti, L.Y., Análise de Desempenho do Método de

Identífïoaçâo ITV, Tese de Doutorado, Universidade de São Paulo,

1997.

[Tsunaki 1994]; Tsunaki, R.H-, Determinação de Modos Normais

Lineares e Náo-Líneaj^es no Espaço de Fase, Dissertação de Mestrado,

Universidade de São Paulo, 1994.

^Varoto 1991]; Varoto, P.S., Analise Modal -no Domínio da Frequência:

Um. Método de Identificação MuItl-Modos, Dissertação de Mestrado,

Universidade de São Paulo, 1991.

[Yang 1995]; Yang, B., "Modal Controllabílity and Observabílity of

General Mechanical Systems," cTournaJ. o f Vibratlon and Aooustics,

Vol. 117, pp. 510-515, October 1995.


