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Resumo: Este trabalho propde uma estrutura de modelo baseada em uma Artificial Neural Networks (ANN) para a
modelagem dindmica da transmissio acustica entre uma fonte primaria enclausurada em uma sala e um receptor
posicionado em um ponto qualgquer no interior dessa sala. Esse modelo estd baseado em redes neurais treinadas por
um algoritmo BackPropagation (BP) e deve descrever o comportamento do processo investigado, ou sgja, deve se
constituir em um modelo para a simulagdo tridimensional de emissBes acUsticas originadas da vibragdo de uma
maquina. Na identificacdo da dindmica do sistema, € usada uma estrutura de modelo MISO (Multi-Input Sngle-
Output). Os resultados mostram que 0 modelo obtido é consistente e descreve adequadamente as principais dinamicas
do fendmeno estudado, evidenciando que a abordagem MISO, usando-se uma ANN, é adequada a simulagdo do
processo investigado e que a estrutura proposta para o modelo dindmico € promissora, considerando-se a sua futura
aplicacdo em sistemas para Active Noise Control (ANC).

Palavras-chave: Redes Neuronais; Identificacdo N&o Linear; Model os Dinamicos; Sstemas de Parémetros
Distribuidos; Sstemas Vibro-AcUsticos

1. INTRODUCAO

Considerando os requisitos de desempenho exigidos em muitas das atuais aplicagdes que utilizam modelos
matematicos, o comportamento da maioria dos fendbmenos fisicos pode ser representado por sistemas lineares. Os
procedimentos de identificagcdo paramétrica para sistemas lineares sdo bem consolidados e apresentam indmeros
resultados tedricos e préticos [1, 2]. Alguns sistemas deixam de ter o seu comportamento bem descrito por modelos
lineares se suas fronteiras ou as faixas de valores em que sdo excitados sdo estendidas. Nestes casos, necessita-se de um
modelo ndo linera, e aidentificacdo de sistemas ndo lineares usando redes neurais vem despertando interesse e tem sido
aplicada com sucesso ja héd algum tempo [3, 4, 5].

As técnicas de modelagem que utilizam Artificial Neural Networks (ANNSs) tém sido fortemente pesquisadas e
aplicadas em problemas de controle e identificacdo a cerca de vinte anos. Especificamente em sistemas vibro-acUsticos,
as ANNs tém sido utilizadas em reconhecimento de voz [6], na avaliagdo da qualidade sonora em espacos urbanos [7],
naidentificagcdo de formas geométricas através da identificagéo das frequéncias naturais em uma resposta aclstica [8] e
no diagnéstico de fahas [9]. Suas grandes vantagens sdo trabalhar como uma “caixa-preta’ e também terem a
habilidade de aproximar complexos mapeamentos ndo lineares, adequando-se as ndo linearidades existentes em
exemplos de comportamentos (ja conhecidos) de um sistema. Este mapeamento néo linear, realizado pelas ANNs, é
baseado em medidas de entrada e de saida do processo a ser modelado. Devido a estas caracteristicas, atualmente as
ANNSs tém sido bastante exploradas também na identificacdo de sistemas dinamicos ndo lineares [10], modelando esta
relagdo ndo linear entrada/saida do processo identificado, com as variaveis variando ao longo do tempo. Nestes casos, a
representacdo da dinamica pode ser caracterizada através da alimentacdo do conjunto de sinais e (entrada e saida do
processo) atrasados no tempo na entrada da ANN, para contemplar o tempo morto, a memdria da entrada e o feedback
associados a fenomenologia do sistema, acarretando em uma representacdo entrada/saida segundo uma arquitetura
recorrente[11, 12].

Alguns trabalhos com ANN também tém sido desenvolvidos para aplicacGes em controle ativo de ruido (Active
Noise Control, ANC). Bambang [13] desenvolveu uma aplicacdo em ANC utilizando redes neurais recorrentes. Neste
trabalho o autor apresenta um algoritmo de aprendizado para redes neurais recorrentes com base no filtro de Kalman. A
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estrutura global para ANC proposta foi construida utilizando duas redes neurais recorrentes: a primeira rede neural é
usada para modelar o caminho secundério para 0 ANC, enquanto a segunda rede é empregada para gerar o sina de
controle. Chang [14] propds uma estrutura em redes neurais baseadas no algoritmo LM Sfiltrado, ou NFXLMS (Neural-
based Filtered-X Least-Mean-Square algorithm), associado a um método para evitar a saturagdo prematura do a goritmo
de treinamento backpropagation, utilizando a melhor taxa de gjustagem. Zhang [15] estudou um sistema ANC com ndo
linearidades e prop0ds estruturas especificas em redes neurais para modelar a ndo-linearidade da propagagéo aclstica da
fonte priméria no sistema. Bouchard [16] apresentou um procedimento para o desenvolvimento de um algoritmo
baseado em LM S para a construgéo de um controlador usando rede neural. O principal critério de avaliagdo utilizado foi
a carga computacional dos algoritmos visando a sua aplicagdo em sistemas multicanal de ANC.

Este artigo apresenta uma metodologia para a construcdo de uma ANN apta a ser executada em modo on-line na
fase de operacdo de um sistema de ANC aplicado no controle da poténcia sonora em determinada regido de um
ambiente sujeito a uma fonte primaria geradora de ruido por vibrag&o (sistema vibro-acUstico). A rede neural é treinada
parafornecer a poténcia acustica em um ponto qual quer do espago contido nesse sistema acustico, tendo como variaveis
de entradas as coordenadas do ponto de interesse e o sinal de vibragéo coletado na fonte primaria. A funcéo objetivo
usada no treinamento da rede é a soma ponderada dos quadrados dos erros (diferenca entre o valor medido e o valor
estimado pelo modelo para cada valor da saida). O método é testado e analisado em simulagdes feitas utilizando dados
obtidos através de uma plataf orma experimental .

2. MATERIAISE METODOS
2.1. Aparato experimental e metodologia par a coleta de dados

O sistema vibro-actstico em estudo € composto por uma bomba centrifuga instalada em uma sala (Figura 1). A
bomba centrifuga é acionada por um motor elétrico assincrono e este conjunto € chamado de fonte primaria de ruido.
Nesse sistema sdo montados dois sensores |CP, um acelerdmetro que mede a dinamica gerada pela fonte priméria e um
microfone que mede a pressdo sonora no interior da sala, em cada ponto de uma mal ha previamente definida. A Fig. (2)
mostra detalhes dainstalagdo do acelerémetro e do microfone.
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Figura 1. Mapeamento de campo acustico gerado pela operacdo de uma bomba em uma sala fechada
identificadaspor coordenadasX,Y,Z: X=1,2,..,7(0,44m); Y =1,2,..,10(0,44 m); eZ=1, 2, .., 5(0,44 m):
(a) Instalacdo experimental; (b) Deslocamento do microfone (sensor passivo) em malha de 350 pares padr 8es
coletados (7x10x5 posi¢les assumidas pelo sensor passivo).
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Figura2. Aparato experimental. (a) entrada do sistema (sensor instalado na fonte primaria): acelerdmetro da

bomba (sensibilidade: 100 mV / g), (b) saida do sistema (sensor passivo): microfone (sensibilidade: 50 mV / PA).

Em cada medida realizada o microfone foi posicionado com seu eixo paralelo a parede (comprimento da sala) e ao
plano do chao, em frente & bomba centrifuga. Os dados foram coletados por um coletor Microlog CMXAS50 (SKF), que
consiste em uma plataforma compacta para coleta de dados (dois canais em tempo real). O condicionamento do sinal
coletado é feito por uma fonte ICP integrada a um filtro passa-banda (10-1000 Hz), com 0 ADC gjustado para umataxa
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de amostragem de 2560 Hz. O tempo de coleta para cada par entrada/saida foi estabelecido em 1.6 s. Como resultado
dessas configuragbes, duas variaveis em forma de vetor (entrada U e saida Y ), cada uma composta de um conjunto de
4096 valores, foram coletadas, em tempo real, em cada ponto da grade de amostragem.

Considerando-se os dados coletados pelo acelerOmetro instalado na bomba e variando-se a posicdo de um
microfone por 350 pontos predefinidos na sala (identificados pelas suas coordenadas X, Y, Z: X =1, 2,..., 7 x 0,44 m;

Y=12.,10x 044 m;eZ=1,2,..5 %X 0,44 m), foram coletados 350 pares padrdes {u®,y"} que representam a
dindmica da transmiss@o vibro-aclstica entre o sina de entrada proveniente do acelerdmetro U e do sinal de saida

proveniente do microfone y . O conjunto de pares coletados ({u®,y*}, p=12,...,350) define o conjunto de padrbes

que serd usado para treinamento de uma rede ANN recorrente que melhor possa descrever a dindmica da transmissdo
vibro-acUstica na plataforma experimental proposta.

N&o foi analisada a influéncia do posicionamento do acelerémetro no processo identificado. O critério definido
para escolha da posicéo e diregdo usadas para a fixagéo do acelerdbmetro foi 0 maximo nivel global de vibragdo medido
nos mancais do conjunto rotativo. Portanto, fixamos o acelerbmetro no mancal do conjunto rotativo que apresentava o
maior nivel de vibragdo, mantendo-se essa posi¢do constante durante todo o experimento. N&o foi avaliada a
possibilidade do acelerdmetro ter sido posicionado sobre pontos nodais da estrutura e/ou estar medindo grandezas
mecanicas que ndo sdo relevantes para a aclstica do ambiente.

2.2. Estruturado modelo: caracteristicasdaredeneural utilizada

As ANNSs tém sido utilizadas para smular ndo linearidades de sistemas de natureza diversa em computadores
digitais ou em placas de hardware. Neste trabalho foi utilizado como ponto de partida 0 modelo em uma ANN,
introduzido por Rosenblatt [17] em 1958. De acordo com Mésson [18], a topologia de uma rede neural artificia pode
ser expressa através de um grafo dirigido com pesos G = (V, A, W), onde V corresponde a um conjunto de vértices, A a
um conjunto de arcos dirigidos e W a um conjunto de pesos para esses arcos. Cada vértice no grafo representa uma
unidade de processamento. Uma unidade de processamento possui entradas 4, 5,... 4y, que correspondem aos estados
dos neurdnios com os quais esta conectada. A partir dessas entradas e do conjunto de pesos sinapticos W, ;. ... W, z €
que se calcula o potencial do neurénio. Esse potencial é determinado por uma regra de propagagéo, que geradmente
equivale a soma linear da multiplicagdo das entradas pelos pesos [18]. Uma rede com uma Unica camada possuindo S
neurdnios com uma fungdo de ativacdo arbitréria e com R entradas é mostrada em detalhes na Fig. (3), que ilustra
também a sua unidade de processamento.
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Figura 3.Rede neural com uma UGnica camada (a), sua unidade de pr ocessamento (b) e seu diagrama (c).
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Redes neurai s freqlientemente possuem uma ou mais camadas ocultas de neurdnios sigmabides (por exempl o,
tansig ou logsig) seguidas por uma camada de saida de neurénios lineares. Redes com duas camadas:

« uma camada oculta com § neurdnios sigméide com tendéncias b® (biases) associadas a cada
neuronio;
e umacamadacom § neur6nios de saida ativada por uma funco linear e com tendéncias b? (biases)

associadas a cada neurénio;

s&o capazes, usando-se o nimero suficiente de neurdnios (S ) na camada oculta, de aproximar qual quer fungéo com um

numero finito de descontinuidades, dentro de uma precisdo arbitrariamente especificada [19.20]. Essa estrutura é
mostrada na Fig. (4) e pode ser usada como um aproximador universal de funcdes.

Input 1 Hidden Layer Output Layer

S}‘ x 1 Sy x1
a' = sigmoid(TW, ju' + b') ¥ = linear(LWy ja' + b?)

R

Figura 4. Diagrama da estrutura de uma rede com uma camada oculta com fun¢do sigmdide e uma camada de
saida com funcao linear (aproximador universal de fungoes).

A representacdo da dindmica do sistema foi caracterizada através da utilizagdo de conjuntos de sinais de entradas e
saidas do processo (U e y), atrasados no tempo, na entrada da ANN, conforme mencionado anteriormente [11,12],

como mostra a Fig. (5), que ilustra também a estrutura interna da ANN adotada (uma camada intermedidria e uma
camada de saida), e onde u(n) é a amostragem do sinal de entrada no instante n, y(n) é a amostragem do sina de
saidanoinstante n, d é o atraso (tempo morto) da saida do sistema no que diz respeito aentrada u, ¢(n) representa o
erro de simulagéo e g € o operador de deslocamento no tempo. O esquema mostrado na Fig. (4) (aproximador geral de
funcdes) é utilizado, e portanto essa ANN esta apta, em principio, a aproximar qualquer fungdo com um namero finito
de descontinuidades usando-se um nimero suficiente de neurénios ( § ) na camada oculta.
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Bias (7

Neural Network
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Figura5. Estrutura ANN recorrente (predicdo delongo alcance) (a) e
detalhe da estrutura interna adotada (b).

y"(n)

As ordens escolhidas para u e y na Fig. (5) sdo as mesmas adotadas no trabalho de Magalhaes et al. [21]. Assim,
considerando que as coordenadas X, Y e Z de um ponto qualquer da sala também sdo entradas para a rede (neste caso
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estéticas, e portanto de ordem nula), pode-se concluir que a ANN dindmica a ser configurada para estimar a pressdo
acUstica y”(n) em uma posi¢&o espacial arbitrériatem oito entradas. Para o atraso de tempo também é adotado 0 mesmo
procedimento de Magahaes et al. [21], no qual d é calculado de forma tedrica, utilizando a velocidade do som e a
coordenada Y.

Magahées et al. [21] apresentaram 0 desenvolvimento da funcéo de transferéncia méquina-sala (Machine-Room
Transfer Function - MRTF) que simula a transmissdo acUstica entre a fonte primaria e um receptor em uma sala,
compreendendo a distribuico espacial de 350 MRTFs (Machine-Room Transfer Functions) e um total de 1750
pardmetros. A fim de proporcionar a reducdo do nimero de pardmetros dos modelos utilizados para descricdo do
comportamento espacia do sistema acUstico, foi aplicado um processo de interpolagdo sobre um subconjunto dos
model os identificados. Esse procedimento resultou em um modelo com 135 parametros, uma reducdo significativa
(cerca de 93%) do numero total de pardmetros, mantendo uma boa descri¢do da dindmica dominante do sistema, sem
gue houvesse uma degradacdo do sinal de saida. Esta reducdo permite uma futura implementacdo dessa estrutura de
model o em sistemas de controle em tempo real (real time).

Para efeito de uma avaliagdo comparativa entre os resultados obtidos com a estrutura aqui proposta e os resultados
obtidos no trabalho de Magalhdes et a. [21], foi estabelecido que 0 nimero méximo de parémetros a serem utilizados
na rede proposta nesse trabalho deveria ser inferior a 135 (nimero de par@metros adotado na estrutura proposta no
trabalho de Magalhdes et al. [21]). Para atende a esse requisito, foi adotado N, =80). O numero total de parametros

em uma ANN (Figura4) com uma camada oculta (intermediaria) e um neurénio na camada de saida é dado por:
Np =RS +2§ +1, (1)

onde R é 0 nimero de entradas da rede e § é o nimero de neurbnios da camada oculta. Assim, considerando as
condicBes especificas previamente estabelecidas (R=8 € N, =80) na Equagdo (1), chegarse ao valor § =8 (numero
de neurdnios da camada oculta).

2.3. Procedimento de estimacado dos par @metros: treinamento da rede recorrente

Definida a topologia da rede, é necessario estabel ecer o procedimento de treinamento, que foi formulado através do
procedimento de otimizacdo ilustrado na Fig. (6)

Weigh (W)

Bias ()

[u"[n -} —u¥(n—d- |]:

[t (n —d — 1) — u¥(n —d — 2)]

|[|J"[rl —d = 2) = u’(n —d - 3)]

y"'(n)
-

Figura 6. Treinamento ANN recorrente (predi¢do delongo alcance).

Desta forma, o treinamento da rede foi formulado como um problema genérico de otimizagdo (PGO) n&o linear
com restri¢des:
min  f(X)
X
Sujeito a
G(x)=0 i=1..m
G(X)<0, i=my+1,...m

@
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onde x € o vetor de pardmetros de comprimento n, f(x) éafuncdo objetivo, que retorna um valor escalar, e afungéo
do vetor G(x) retorna um vetor de comprimento m contendo os valores das igualdades e das desigual dades (restrigdes)
avaliadasem x.

Para a solucdo destes problemas, métodos de otimizagdo ue se baseiam no atendimento as condi¢des de Kuhn-
Tucker (KT) [22] sdo mais eficientes do que métodos que transformam um problema com restricGes em um problema
sem restri¢fes, usando uma funcdo de penaidade para solugdes proximas as restricdes ou além de seus limites. As
solucBes das equagdes de KT constituem a base para muitos algoritmos de programagdo néo linear. Estes algoritmos
visam calcular os multiplicadores de Lagrange diretamente. Os métodos que usam esses algoritmos sdo comumente
referidos como métodos Sequential Quadratic Programming (SQP). Os métodos SQP descritos nos trabal hos de Biggs
[23], Han [24] e Ge e Powell [25], apresentam uma metodol ogia adequada para a solugéo do problema de otimizagéo da
ANN dindmica. A SQP permite smular o método de Newton para otimizagdo com restri¢les, justamente como seria
feito para otimizagdo sem restrigdes. Em cada iteragéo principal, uma aproximagéo é feita para a Hessiana da fungdo
Lagrangiana usando um método quase-Newton. Essa é entdo utilizada para gerar um subproblema de Quadratic
Programming (QP), cuja soluc&o € usada para definir a dire¢do de busca do melhor valor. Uma visdo geral do SQP pode
ser encontrada em Hock e Schittkowski [26].

Neste trabalho foi utilizado o método SQP implementado na funcéo “fmincon” do MATLAB®. Uma condicéo
importante para o sucesso na resolucdo destes problemas é a disponibilidade de uma boa estimativa inicial. Neste caso,
foi utilizado como chute inicial o modelo treinado conforme o esquema mostrado na Fig. (7), que utiliza o conjunto de

padrdes ¢ formado pelos pares coletados no experimento ({u®,y*}, p=1,2,...,350), que define o vetor de entrada para

cada instante n, conforme definicdo dada pela Equagéo (3). O resultado desse treinamento € uma rede capacitada para
“predicdo um passo a frente”, que ndo é a rede fina de interesse, pois é desgjada uma rede com “predi¢do de longo
alcance’ (Figura 6), mas fornece uma boa estimativa inicial para o procedimento de otimizag&o ilustrado na Fig. (6).
No procedimento de otimizagdo aqui utilizado (Figura 6 e Figura 7), a funcdo objetivo usada no treinamento das redes é
a soma ponderada dos quadrados dos erros (diferenca entre o valor medido e o valor estimado pelo modelo para cada
valor da saida, dado por e(n)), paran=1,... , 350.
UP(n-d)-uP(n-d-1] |
[uP(n-d-1)-uP(n-d-2)]
[uP(n-d-2)-uP(n-d-3)]
XP
Entrada(n) = 3
yP
zP
yP(n-2)
LyP(n-1)

Weigh (W)

Bias ()

[uP(n = d) = u*(n—d = 1)]

[ —d — 1) — u{n — o — 2)]

[t"(n — d = 2} — v"(n — d — 3],

Figura 7. Treinamento ANN (predicdo um passo a frente).
3. RESULTADOSE DISCUSSAO
O modelo resultante foi usado para prever o comportamento dindmico e espacial do sinal de saida do sistema

(microfone). Nas Fig. (8) a (10) podem ser vistos o melhor e o pior resultados do modelo na estimativa do sinal de saida
para os planos Z=1, 3 e 5, assim como uma comparacdo quditativa com os resultados estimados com os modelos
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obtidos no trabalho de Magal hdes et al. [21]. E possivel observar que mesmo os piores resultados com os modelos ANN
fornecem uma representacdo adequada da dindmica dos dados experimentais, capturando as principais tendéncias de
comportamento do sistema, embora com uma forte atenuagdo das amplitudes em freguiéncias superiores, como pode ser
visto na Fig. (11), que apresenta a média da PSD (Power Spectral Density) para os 350 pontos de malha. O modelo
ANN fornece uma boa descricéo da dinamica dominante do sistema (picos do PSD, onde a maioria da energia do sinal

esté concentrada).

Pior ajuste FFANN-Plano Z=1(- 0.44m) Melhor ajuste FFANN-Plano Z=1(- 0.44m)
. . . 2 . . y

2 20 40 60 80 100 2 20 40 60 80 100
Sample ) ) Sample )
Saida medida y (n) Saida medida y (n)
Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado
— Saida estimada yp{n] - modelo FFANN — Saida estimada yp{n] - modelo FFANN

Figura 8. Melhores e piores gj ustes do modelo para o plano Z = 1 (0,44 m): resposta no tempo para o modelo
ARX identificado e para o modelo ANN.

Pior ajuste FFANN-Plano Z=3(- 0.44m) Melhor ajuste FFANN-Plano Z=3(- 0.44m)
. . . 2 . . y

2 20 40 60 80 100 2 20 40 60 80 100
Sample ) ) Sample )
Saida medida y (n) Saida medida y (n)
Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado
— Saida estimada yp{n] - modelo FFANN — Saida estimada yp{n] - modelo FFANN

Figura 9. Melhores e piores gj ustes do modelo para o plano Z = 1 (0,44 m): resposta no tempo para o modelo
ARX identificado e para o modelo ANN.

Pior ajuste FFANN-Plano Z=5(- 0.44m) Melhor ajuste FFANN-Plano Z=5(- 0.44m)
2 . . . 2 . . y

2 20 40 60 80 100 2 20 40 60 80 100
Sample ) ) Sample )
Saida medida y (n) Saida medida y (n)
Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado Saida estimada yp{n] - modelo ARX identificado
— Saida estimada yp{n] - modelo FFANN — Saida estimada yp{n] - modelo FFANN

Figura 10. Melhores e piores ajustes do modelo para o plano Z = 1 (0,44 m): resposta no tempo para o modelo
ARX identificado e para o modelo ANN.
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Figura1l. Média PSD para o sinal de saida do sistema (microfone).

A Tab. (1) compara o resultado obtido com a aplicacéo das diversas estruturas de model o propostas nesse trabal ho,
incluindo os resultados obtidos no trabalho de Magalhées et al. [21]. Observando os resultados é facil concluir que:

e Menores erros sdo obtidos quando se considera os atrasos em cada plano Xz naidentificagdo dos modelos
nos diversos pontos da grade col etada;

e Segundo os resultados obtidos no trabalho de Magalhées et al. [21], a maior reducdo possivel da malha
para aplicacéo da interpolacéo foi a reducdo para 36 MRTFs. Como € possivel ver na Tabela 1, qualquer
reducdo superior a leva os valores médio, minimo ou maximo da norma do erro para valores
superiores aos respectivos val ores da norma euclidiana do sinal experimental;

e O modelo ANN apresentou desempenho equivalente ao modelo ARX (36 MRTFs, 135 pardmetros), com a
vantagem de utilizar um nimero menor de parametros (80 parametros).

4. CONCLUSOES

Este artigo apresentou o desenvolvimento de um modelo baseado em Artificial Neural Networks (ANN) para
descrever a transmissdo vibro-acUstica entre a fonte primaria de ruido e um receptor em uma sala. O modelo ANN
dindmico capturou a principal dindmica do sistema, e apresentou um desempenho equivalente ao desempenho
apresentado pelo modelo ARX interpolado [21], mas com um ndmero menor de parametros. Considerando-se que essas
duas estruturas de modelos tém um nimero total de parémetros diferente, 0 modelo ANN dindmico apresentou uma
melhor aderéncia aos dados experimentais, obtendo uma menor variag8o dos erros na estimativa da saida do sistema
(Tabela 1). E possivel melhorar o desempenho do modelo ANN dindmico, mas para isso é necesséria uma mudanca na
estrutura proposta para esse modelo, como, por exemplo, o aumento do nimero de neurénios na camada oculta. Ac¢les
como essa, no entanto, levariam ao aumento do nimero de par@metros do modelo, exigindo um maior esfor¢o
computacional para smulacdo das saidas do sistema. Como o objetivo Ultimo desse artigo é o desenvolvimento de
modelos tridimensionais que possam ser utilizados na construgéo de sistemas para Active Noise Control (ANC), que
tenham a capacidade de smular de forma apropriada (qualitativa e quantitativamente) a dinémica de sistemas vibro-
acusticos, com baixo custo computacional, esta nova estrutura perderia nesse requisito.
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Tabela 1. Compar agdo da norma euclidiana dos erros

Norma Euclidiana do Erro: Média Minimo Méaximo Namero de
Moddlos Parametros
Norma Euclidianado Sinal de Saida 118 49 21.6
ARX identificado sem atraso (350 MRTFs) 7.3 3.6 15.8 1750
ARX identificado com atraso (350 MRTFS) 7.1 41 133 1750
ARX interpolado com atraso (36 MRTFsS) 9.3 4.6 20.8 135
ARX interpolado com atraso (18 MRTFs) 9.8 4.6 22.0 90
ARX interpolado com atraso (9 MRTFS) 10.8 5.0 19.9 35
ARX interpolado com atraso (4 MRTcFS) 11.0 5.0 19.9 20
ANN com atraso 9.3 4.9 16.7 80
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Resumo: This paper proposes a model structure based on a Artificial Neural Network (ANN) for the dynamic modeling
of the acoustic transmission between a primary source that is closed in a room and a positioned receiver at any point
within this room. This model is based on neural networks that are trained by a BackPropagation (BP) algorithm and it
should describe the behavior of the investigated process; so it should be a model for the three-dimensional simulation
of acoustic emissions, which were originated from the vibration of a machine.

In the identification of the system’s dynamic a MISO (Multi-Input Single-Output) model structure is used. The results
show that the obtained model is consistent and adequately describes the main dynamics of the studied phenomenon,
showing that the MISO approach, using a ANN, is appropriate for the simulation of the investigated process and the
proposed structure of the dynamic model is promising, considering its future application in systems for Active Noise
Control (ANC).

Palavras-chave: Neural networks, Nonlinear identification, Dynamic models, Distributed parameter systems, Vibrate-
acoustic systems.



