F I CONGRESSO NACIONAL DE ENGENHARIA MECANICA

W _COMNEFT 1 NATIONAL CONGRESS OF MECHANICAL ENGINEERING
' 12 a 16 de Agosto de 2002 - Jodo Pessoa — PB

REDUCAO DE TEMPO DE AQUISI CAO DE DADOSEM TESTESMODAIS,
ANALISE TEMPORAL

Hiran deMelo

Universidade Federal da Paraiba— Centro de Ciéncias e Tecnologia
Departamento de Eng. Elétrica- Av. Aprigio Veloso, 882
58109-970 Campina Grande — PB, e-mail: hiran@dee.ufpb.br

José Felicio da Silva

Universidade Federal da Paraiba— Centro de Tecnologia
Departamento de Tecnologia M ecéanica— Campus Universitario, s/n
58059-900 Jodo Pessoa— PB, e-mail: felicio@funape.ufpb.br

José Homer o Feitosa Cavalcanti

Universidade Federal da Paraiba— Centro de Tecnologia
Departamento de Tecnologia M ecéanica— Campus Universitario, s/n
58059-900 Jodo Pessoa— PB, e-mail: zevhom@uol.com.br

Roberto L eal Pimentel

Universidade Federal da Paraiba— Centro de Tecnologia

Departamento de Tecnologia da Construgdo Civil — Campus Universitério, g/n
58059-900 Jodo Pessoa— PB, e-mail: pimentel @netwaybsss.com.br

Resumo

Neste trabalho discutem-se técnicas de melhoramento das estimativas dos parametros dinamicos de
um modelo Sstema de Um Grau de Liberdade (S1GL) de uma estrutura mecanica. As estimativas se
referem aos métodos que utilizam a Fungéo Resposta em Frequiéncia (FRF) obtida mediantes medicoes
da resposta ao impulso do sistema mecanico. Utiliza-se como hip6tese de trabalho o pressuposto de
gue o modelo subjacente (modelo mecanico) é apropriado para uma adequada descricdo do sistema.
Assim um bom método de obtencédo experimental da FRF deve levar a uma forte semelhanca entre a
FRF tedrica e a experimental.

No presente trabalho investiga-se 0 ganho em qualidade obtido com o aumento virtual do
tempo de aquisicdo (“forecasting”). Na realizacdo desta estratégia faz-se uso de Previsor Linear
(modelos ARX e ARMAX) e Nao Linear (Previsor Neural). Os resultados obtidos, utilizando-se
gréficos e tabelas, sugerem a viabilidade do uso de previsores.
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1. INTRODUCAO

A resposta a0 impulso de uma estrutura mecanica € obtida via sensor que converte vibracéo
mecanica (energia mecanica) em um sinal elétrico (energia elétrica). Este sinal elétrico possui natureza
continua, analogica. Entretanto, devido as técnicas de processamento de sinais que fazem uso
intensivos de computadores digitais este sinal continuo € substituido por um similar discreto, o qual em
seguida € digitalizado. Este artigo trata de sinais discretos obtidos por simulagdo numérica.

Utilizase da equagdo (1.1) para simular medi¢bes por amostragem uniforme de um sinal
analogico representativo do deslocamento de um modelo SIGL de uma estrutura mecanica, como
resposta a aplicacdo de uma forca externa impulsiva. Assim pode-se gerar uma série tempora de
“medicbes’ mediante a simulacdo de tomadas de amostras igualmente espacadas, a cada 0,0313
segundos (T /n, =1/32=0,0313), a partir do sinal analégico. Neste exemplo ilustrativo considera-se

gue os elementos do modelo S1IGL possuem os seguintes valores: m = 1,00kg, ¢ = 0,25Ns/m e
k = 39,48N/m, que equivdlem aos parametros dindmicos. w,=2p f, =2prad/is (f,= 1 Hz),
z =0,02.

x(nT,) =0,1592sen(6,2819nT, )exp(-0,1257nT,), n=0,1,2...255. (1.2)

Neste artigo o primeiro problema em estudo € o seguinte: conhecido a resposta ao impulso de
uma estrutura mecanica como estimar a FRF de modo que essa seja apropriada para descrevé-la? Ou,
na hipotese que a estrutura possa ser descrita pelo modelo S1GL, como determinar os valores dos
parametros dindmicos a partir do sinal discreto?

O segundo problema em estudo € o seguinte: Como melhorar a resolucdo da estimativa da
Funcéo Resposta em Fregiiéncia no caso em que 0 numero de amostras do sinal sgja insuficiente para
uma boa estimativa?

2. MODELO MECANICO DE UM SISTEMA DE UM GRAU DE LIBERDADE - SIGL

Objetivando investigar a solugdo para o problema proposto, considere-se a Funcédo de
Transferéncia (FT) do modelo S1GL, Thomson (1988), para 0 deslocamento da massa:

Gy(s) =

m
s + 2w, s+W?

Observe-se que na descricdo do modelo S1GL, equagéo (1.2), o valor do elemento massa (m) e
os valores dos parametros dindmicos (z ,w,) s80 os valores a serem estimados. Observe-se, também,
gue a equacao (1.3) pode ser escrita em termos de fatores parciais como em Oppenheim et a (1997):

— N P
Gi(s) = S+2zwW, - jw, Tt zZw, + jw, 13
Substituindo-se s em (1.3) por jw obtém-se a Funcdo Resposta em Frequéncia (FRF), equagdo
(1.4), relativaao deslocamento da massa:
G(jw)=—— 2
zw, + jw-w,) zw, + j(w+w,)
A partir de (1.4) determina-se o valor absoluto de G,(jw) e em seguida deriva-se em relagdo a
freqliéncia, de modo a obter-se:

(1.2)

(1.4)
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(1.5)
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1
((zw,)? +W? +2mw, +wf>3.(w +W,)

Observe-se que quando w @w, (isto é na vizinhanga da freqiiéncia natural amortecida) o valor

da derivada apresenta 0 seguinte comportamento: i) para w <w, observa-se que o valor da derivada é
valor ato e positivo; ii) para w >w, observa-se que o valor da derivada é alto e negativo. Portanto em
uma freguéncia muito proxima de w, o valor absoluto da FRF atinge o valor maximo. Deste modo,

uma estimativa imediata para a freguéncia natural amortecida consiste em identifica-la como a
fregliéncia onde ocorre o valor maximo da curva do valor absoluto da FRF.

3. IDENTIFICACAO DO MODELO S1GL A PARTIR DA CURVA DA FRF

Considere-se que a partir do sinal da resposta ao impulso tragou-se a curva do valor absoluto da
estimativa da FRF de uma dada estrutura em estudo. A frequéncia natural amortecida é estimada pela
identificagdo desta com afreguiéncia onde ocorre o valor méximo da curva do valor absoluto da FRF. A
estimativa do fator de amortecimento pode ser obtida pelo método da largura de faixa de meia poténcia
(half-power bandwith method) [Rao, 1995]. Neste método estima a fator de amortecimento pela
formula seguinte

_ 1wy - wy)
4  w?
onde w, éafreqiénciaabaixode w, etal que |G,(w,) |- 0.707 |G,(w,) |. Isto & atinge-se o valor que

(1.6)

egliivale a metade da poténcia, umavez que |Gl(wa)|2 = 0.5|Gl(wd)|2 . Por outro lado, w, € afreqiiéncia
acimade w, em que valor equivale a metade da poténcia ocorrendo pela segunda vez.

O processo de estimacao da expressdo analitica da FRF € concluido determinando-se os valores
dos residuos, o que € feito resolvendo-se um sistema de equagdo de primeiro grau obtido por duas
sucessivas substituices em (1.5) de dois pares de valores conhecidos de w e G, (w) .

Na parte superior da Fig. (1) mostra-se o gréfico do valor absoluto da amplitude da FRF
estimada, a qual corresponde a Transformada Discreta de Fourier (TDF) do sinal discreto constituido
de 256 amostras. Enquanto na parte inferior da Fig. (1) mostra-se o grafico do valor absoluto da
amplitude da FRF estimada a partir de 512 amostras.

Na estimativa da TDF utiliza-se o algoritmo seguinte: Para um vetor x de N amostras obtidas
durante T segundos, a TDF € um vetor deigual comprimento cujos elementos sao obtidos pela férmula,
Works, (1996):

A N

X(k) = %é x(n)exp(-j2p (k-1)(n-1)/N), 1 <=k <=N (1.7)
eN n=1

Todavia, a expressdo (1.7) ndo é implementada diretamente, mas sim por um pProcesso

denominado de decimagéo, o qual explorando as simetrias da TDF faz-se sucessivas reducdes por 2 do

nimeros de operagdes necessarias para calcular a TDF. Este fato recomenda que sgam feitas

aquisicoes de amostras do sinal sempre em numero multiplo de 2. Dai as escolhas de 256 e 512

amostras.
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Figura.l Estimativas da Funcdo Resposta em Frequéncia (zoom em 2Hz).

Observe-se que a FRF € uma curva continua, todavia como elafoi estimada a partir de um sinal
discreto o que se tem na Fig. (1) € uma versdo discreta da FRF. A estimativa continua pode ser obtida
unindo-se os pontos da FRF discreta. Portanto, quanto maior o tempo de aquisi¢do (maior o nimero de
amostras) maior € o numero de informagbes que se tem acerca da FRF do modelo S1GL, e
consequentemente, melhor a estimativa.

Observe-se também que os valores absolutos da FRF discreta estdo representados como linhas,
denominadas de linhas espectrais. De modo que se pode dizer que quanto menor o espagamento entre
as linhas espectrais, melhor € a estimativa da FRF continua. Este espacamento entre linhas espectrais €
denominado de resolucéo em freqiiéncia, cuja definicdo formal é dada na equagéo (1.8).

f,
Df N (1.8)
onde f, =1/Dt é afreqiéncia de amostragem, Dt intervalo de tempo entre duas amostras sucessivas,

N numero total de amostras. Como N = f.T, onde T tempo total de aquisi¢do do sinal, entdo

Df :%. Portanto para melhorar a resolucdo em freqléncia deve-se aumentar o tempo total de

aquisicdo do sinal.

Observe-se novamente a Fig. (1), nesta os graficos do valor absoluto da FRF foram tragados a
partir de amostras adquiridas a uma taxa de amostragem igual a 32 amostras/segundo. Na parte superior
do gréfico tem-se a FRF obtida a partir de 256 amostras (8 segundos) resultando em uma resolucéo em
frequénciaigua a 0,12 Hz. Na parte inferior do grafico tem-se a FRF obtida a partir de 512 amostras
(16 segundos) resultando em uma resolucdo em freguiéncia igual a 0,06 Hz. Note-se que as FRFs
estimadas possuem resolugdo em frequéncia limitadas pelas condic¢des de aquisi¢do do sinal, enquanto
gue na FRF do model o mecanico ndo existe limitacdo deste tipo.

Na Fig. (2) mostra-se um comparativo entre o gréfico da FRF estimada mediante 256 amostras
e a FRF do modelo mecéanico que possui uma resolucéo arbitrada em 0,06 Hz.
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Figura.2 Comparativo entre as FRF ideal e a FRF estimada a partir do sinal simulado
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4. USO DE PREVISORESNA MELHORIA DA ESTIMATIVA DA FRF

Para aumentar o nimero de amostras pode-se ampliar o tempo rea de aquisicdo de dados ou
pode-se ampliar 0 nimero de amostras pelo uso de técnicas de previsdo. Isto €, faz-se uso de Previsores
para a partir dos dados existentes gerar os dados seguintes da série temporal (sina discreto)
correspondentes aquel es que seriam obtidos no caso de aumento real do tempo de aquisicéo.

A utilizac8o de técnica linear, semelhantes a Ljung (1987), leva a identificacdo do modelo do
tipo ARX(2,2,1) identificado a partir de 256 amostras e um intervalo de amostragem igua a 0,0314
segundos, com a seguinte representagdo no dominio do tempo discreto, equacéo (1.9).

-1 -2
G(q) = B(q) _ 013179 wI 0,4880q _10°
A(Q) 1-1,9540q " +0,9921q

Observe-se que a equacdo (1.9) se constitui um algoritmo para estimar (prever) os valores

futuros do sinal. Utilizando-se este algoritmo gerou-se 768 novas amostras que acrescidas as 256

anteriores foram utilizada para fazer-se uma nova estimativa da FRF. Na Fig. (3) mostrase um
comparativo entre esta nova estimativa e a FRF do modelo S1GL.
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Figura.3 a) FRF do Modelo Identificado obtida com o acréscimo das 768 amostras;
b) Comparativo entre FRF identificada e a FRF do modelo S1GL.



Uma alternativa a abordagem linear de identificagdo do modelo consiste na utilizagdo de um
provisor neural proposto por Melo eta a (1998), ver Apéndice A, que amplia a série de amostras sem
necessidade de identificac&o de um modelo. Na Fig. (4) mostra-se na cor vermelha a saida do Previsor
Neural no final do processo de aprendizagem; na cor azul a saida do Previsor que amplia a série
original de 256 amostras para 1024 amostras.
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Figura4. Sinal Ampliado mediante o uso do Previsor Neural

Na Fig. (5) apresenta-se um comparativo entre a FRF obtida via modelo mecénico e a FRF
obtida via amostras que simulam 256 medicBes do sina acrescidas de 768 amostras obtidas via
previsor neural. Observe-se a concordancia entre as duas FRFs.
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Figura.5 Comparativo entre a FRF estimada com o auxilio do Previsor Neural e aFRF ideal

Além dos graficos comparativos apresentados nas sessdes anteriores pode-se dispor de uma
comparacdo quantitativa, para tanto montou-se a Tabela 1, utilizando-se do célculo do erro médio
guadrético (RMS) para as estimativas estudadas. Observe-se que se adicionou uma nova estimativa da
FRF, a que faz uso de acréscimos de amostras mediante o simulador de medicdes, isto €, 0 modelo
S1GL.



Tabela 1 — Comparativosde RMS

Estimativas RMS (10™)
256 amostras (medi¢des simuladas) 320,0000
Aplicacéo combinada do Previsor Linear 15,6830
Aplicagdo do Previsor Neural S1GL 1,7606
1024 amostras (medic¢des simuladas) 1,3853

Inicialmente pode-se dizer que tanto os gréficos comparativos, quanto a Tabela 1 revelam que
as duas abordagens levam a resultados esperados. Sendo que a melhor das estimativas é obtida quando
se faz uso de acréscimos de amostras obtidas via o simulador de medicfes. Todavia, pode-se também
observar que o resultado obtido via previsor neural € bastante satisfatorio. Portanto, nas condicdes
estudadas, quando néo se dispde de meios para aumentar o nimero de amostras da resposta ao impulso
diretamente via novas medi¢des, 0 mesmo pode ser aumentado pelo processo de previsdo e destaforma
obter-se uma FRF com mais qualidade. Por outro lado, pode-se também afirmar que a estratégia da
aplicacdo de previsor linear ou de previsor ndo linear leva uma reducéo do tempo de aguisicdo de
dados, que para ensaios de campo é algo sempre bem vindo.

5. AMPLIACAO DA SERIE NA PRESENCA DE DISTURBIO

Um simulagdo mais proxima da realidade deve acrescentar um componente que represente 0s
erros inerentes a aguisicdo do sinal, ver Fig.(6).
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Figura.6 Sinal contaminado pelo ruido, parte superior, e o Ruido Branco Gaussiano, parte
superior

Quando se acrescenta tal componente 0 uso de regresséo linear leva a um resultado de baixa
gualidade. Nestas condicdes pode-se utilizar o Modelo ARMAX (regressao pseudo linear).

A utilizagdo da técnica pseudo linear, semelhante a Ljung (1987), leva a identificagdo do
modelo tipo ARMAX(2,1,2,1), identificado a partir de 256 amostras e um intervalo de amostragem
igual a0,0314 segundos, com a seguinte representacdo no dominio discreto do tempo, equacdo (1.10).



B 0,8611q™* i

G(q) - (q) - — q _210 3
A(q) 1-1,955q " +0,9930q

gue constitui um agoritmo para estimar (prever) os valores futuros do sinal que s mostrados na

Fig.(7). Observe-se que a série gerada pelo modelo ARMAX(2,1,2,1) € livre de disturbio.

(1.10)
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Figura.7 i) Sina gerado: pelo previsor armax(2,1,2,1) e pelo simulador de medicoes.

Na Fig. (8) apresenta-se um comparativo que ilustra a efetividade da melhoria da qualidade da
FRF estimada utilizando-se previsor pseudo linear .
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Figura.8 Comparativo entre a FRF estimada a partir da 256 amostras e a FRF obtida mediante
acréscimo de 768 amostras gerada pelo Previsor Pseudo Linear.

Uma aternativa a abordagem pseudo linear de identificac&o do modelo consiste na utilizagdo de
um provisor neural, Melo et a (1998), ver Apéndice A, que amplia a série de amostras sem necessidade
de identificagcdo de um modelo. Na Fig. (9) apresenta-se um comparativo entre a FRF obtida viaa 1024
amostras geradas pelo simulador de medicdes e a FRF estimada via acréscimo de amostras obtidas com
0 emprego do Previsor Neural. Observe-se a concordancia entre as duas FRFs.
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6. CONCLUSOES

A aplicacdo de previsores visando ampliar o nimero de amostras de um sina discreto e,
consequentemente, aumentar a qualidade da FRF estimada de uma estrutura vibratoria, de um simples
grau de liberdade, mostrou-se satisfatoria. Observou-se que 0 uso do previsor neural leva a um
resultado semelhante o resultado que é obtido com acréscimos de amostras via novas medicoes.
Enquanto que o0 uso de previsor linear leva a um resultado fechado com o modelo subjacente S1GL.
Neste sentido o0 uso do Previsor Neural leva a resultados mais adequados e generalizados do que 0 uso
de previsores lineares.

As limitagbes destas conclusdes referem-se ao fato de que o sina foi simulado a partir do
modelo mecéanico S1GL. E que os erros de medigdes foram simulados pelo acréscimo de Ruido Branco
Gaussiano.
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Apéndice A: Previsor Neural

Uma caracteristica marcante do previsor neural utilizado € que 0 mesmo € treinado mediante a
apresentacdo sucessiva de subconjunto do Conjunto de Amostras. Cada subconjunto denomina-se de
Janela e um grupo de janelas utilizado no treinamento é denominado de Conjunto de Janelas de
Treinamento. Assim a previsdo ndo se da no sentido de um simples passo a frente, mas no sentido de
umajanelaafrente.



A configuracdo do Previsor Neural obedece uma estratégia mostrada a seguir. Dividir o
conjunto de 256 amostras ordenadas (isto €, amostras obtidas sucessivamente em dada intervalo de
amostragem) em subconjuntos de 16 amostras, totalizando assm 16 subconjuntos (também
denominados de janelas). A notagdo x, = X(k) favorece ailustragdo da estratégia de treinamento. Por

exemplo, X X,X,...x; U janelal. Obedecendo o esquema de treinamento:

Janela Entrada Janela Alvo
Janelal =} Janela2
Janelals =} Janelal6.

Esta estratégia de treinamento conduz a seguinte arquitetura: Camada de Entrada: 16 neurdnios;
Camada de saida: 16 neurénios e; Camada oculta: 64.

Dentre as vérias funcdes de ativacdo disponiveis escolheu-se, mediante testes de desempenho
para o problema proposto, a funcdo sigmoide. O algoritmo de treinamento € o “ Backpropagation”.
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Abstract. In this paper, techniques to improve the estimation of the dynamic parameters of a single
degree of freedom model representative of a mechanical system are discussed. The estimations are
referred to the methods that make use of the Frequency Response Function obtained (FRF) from the
response of the system to an impulsive load considering that the mechanical model (SLGL). Describes
accuracy the system, a good method of experimentally obtaining the FRF should produce agreement
with a theoretical expression of the FRF. An investigation is carried out of the improvement in
increasing the acquisition time artificially (forecasting), by using ARX and ARMAX models and by a
neural network model. The results obtained suggest that use of these modelsis feasible.
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