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"IDENTIFICACAO DE SISTEMAS MECANICOS NO DOMINIO

DO TEMPO: ALGUNS ASPECTOS PRATICOS"

SUMARTI O

Estuda-se a identificacao de um sistema mecanico
de um grau de liberdade pela analise dos sinais de excita-
gao e resposta no dominio do tempo.

A estimacao dos parametros & feita "off 1line"
e analisa-se a influencia do tempo de discretizacao dos si
nais, dos erros introduzidos pela instrumentacao e da mon-
tagem utilizada para excitagao sobre o valor final das es-

timativas.



"MECHANICAL SYSTEM IDENTIFICATION IN TIME DOMAIN:

SOME PRACTICAL ASPLECTS"

SUMMARY

The identificatién of a one degree of freedom
mechanical system is studied by the analysis of excitation
and response signals in the time domain.

The parameter estimation was made off line and
the influence of some aspects related as: sampling time,
instrumentation, mounting used to excite the system were

analysed.
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CAPTIoho 1

INTRODUGRO

1.1. IDENTIFICACAROQ DE SISTEMAS MECANICOS

Na analisc do comportamento de¢ sistemas mecanicos, fre-
quentemente nos defrontamos com o problema da determinagao de  um
modelo matematico adequado para descrever a dinamica do sistema
em estudo. Mesmo conhecendo-se a estrutura do sistema, portanto
tendo condigoes de associar a cste um modelamento matematico ade-
quado, nos vemos em face ao problema Ju determinacido dos  valores
dos paramctros do modelo. Estes nem scempre podem ser medidos  por
vias diretas, exigindo muitas vezes téenicas sofisticadas de iden
tificacao para sua perfeita determinacio.

O problema de identificagao consiste basicamente na de-
terminagao de um modelo, bascado nos sinais de entrada e saida,de
tal modo que este seja cquivalentc ao processo sob teste, segundo
algum criterio definido [1].

Partindo-se do principio que a estrutura do modclo € co
nhecida, estimagao ¢ o processo da determinacio dos parametros do
modelo [1].

Portanto, identifica¢ao ¢ um problema em que SUPOINOS
0 sistema uma ''caixa preta’. onde conhecemos a entrada, a saida
e devemos associar aos dados um modelo matematico. 0O processo de
identificacao harmoniza teoria ¢ experimentacao para obtencao de
um modelo tedrico-experimental do sistema.

£ de interesse pratico para analisc de sistemas mecani
cos, modelos representados por cquagoes diferenciais no tempo ou

modelos representados como uma combinacdo de paramctros modais,au



tovalores e autovetores. O scgundo ¢ mais facilmente obtido pecla
analise dos sinais no dominio da frequencia, ao passo que a anali
se no dominio do tempo favorcce a obtengao do modelo por equagoes
diferenciais. A utilizag¢ido priatica de um ou outro nodelamento de-
pende do tipo dc‘sjstemu ¢ do interesse final da anidlise.

Vantagens e desvantagens em sc¢ trabalhar no domfnio do
tempo ou da frequeéncia sdo largamente discutidos por Ljung 2 e
chega-se a conclusdo de que os dois procedimentos sio mais comple
mentares do que rivais. Por exemplo, sc¢ adotamos um modelamento
por equagoes diferenciais no tempo, muitas vezes uma andlisc pré-
via em frequencia pode ajudar significativamente na determinacio
correta do numero de graus de liberdade que devemos associar ao
sistema sem que percamos informagio a respeito de sua dinamica.

O problema da determinagao correta da ordem do modelo
€ discutido em [3], onde apresenta-sc uma comparagao cntre diver-
sos métodos.

Tendo assumido o tipo de modelamento a ser utilizado ,
resta-nos a determinagao dos parametros do mesmo. Existe uma gama
enorme de metodos de identificacao que podem ser encontrados na
literatura. Nao é objeto deste trabalho apresentd-los todos, con-
tudo apresentaremos os metodos de identificacdo paramétrica, que
sao de particular interesse no caso da determinagdo dos parime-
tros da equagao diferencjal que descreve o sistema.

As técnicas de estimacio de parametros mais utilizados

hoje em dia sao: 4]

i) Estimador dos minimos quadrados ¢ secus derivados
(matriz estendida, minimos quadrados generalizado,
linearizado, ctc)

ii) Variavel instrumental

1ii) Maxima verossimilhanca



iv) Metodos de f{iltravem nao lincar

Detalhes sobrc estas técnicas sdo encontrados nas referencias.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALIO

A dinamica da rotacio ¢ obicto de estudo do gTruUpo de
projeto mecanico do Departamento de Engenharia Mecanica da UNICAMP
ja ha algum tempo e especificamente o estudo de rotores tem se
destacado como uma das principais linhas de pesquisa do grupo, pe
la sua relevancia na analise dinamica de turbogeradores, centrifu
gas e sistemas rotativos.

Em sistemas mecanicos de grande porte, mesmo com o co-
nhecimento de um modelo matemidtico que descreva o scu comportamen
to numa determinada faixa dec operagio. ¢ praticamente impossivel
conseguirmos obter os paramctros deste modelo por medicoes dire-
tas. Precisamos utilizar portanto, tcenicas de identificacio para
este fim.

Entretanto, antes de aplicarmos as tcecnicas dirctamente
aos equipamentos de grande porte, necessitamos conhece-las bem,
nos familiarizar com suas limitagoes ¢ caracteristicas. Para este
estudo preliminar, podemos nos valer de um sistema mecanico mais
simples e de dimensoes reduzidas, inicialmente simulado ¢ depois
reproduzido em um modelo dinamico.

Inspiramo-nos num rotor de Laval., rotor sobre eixo fle-
xivel, apoiado sobre dois mancais, f{igura 1.1.

Consideramos o rotor parado ¢ sc rcstringirmos a anali-
se a um unico plano, temos na rcalidade um sistema descrito por

equagoes analogas a um sistema de um grau de liberdade |5 .

]



mancal superior

eixo flex/vel

~ - PRolor

. mancal nferior

Fig. 1.1. - Rotor dc¢ lLaval

Portanto, utilizarcmos neste trabalho um sistema mcc&ni
co simples de um grau de liberdade, pois para a aplicacgao das téc
nicas de identificacao o importante ¢ a estrutura do cquacionamen
to.

No sistema turbogcerador, o sistema ¢ cxcitado por [or-
gas perioddicas (desbalancecamento por cxemplo), ¢ por forcas alea-
torias. Neste trabalho pretende-se estudar o cfeito destas forgas
aleatdrias sobre o processo dec estimacao dos parametros.

A técnica dc¢ estimagdo utilizada para o estudo corres-
ponde ao estimador dos minimos cuadrados que scra visto durante

todo o texto.

1.3. DIVISAO DO TRABALHO

No Capitulo 2 ¢ descenvolvida a formulagao da equacao pa



ra a aplicagao no estimador dos minimos quadrados.

Alguns aspectos priaticos relativos 40 processo de iden-
tificagao sdo apresentados no Capitulo 3.

Os resultados para sistemassimulados em o computador ana-
10gico serdo vistos no Cﬁpftulo 1, Jjuntamente com algumas  conclu
soes relativas 2 escolha do tempo de discretizacio adequado.

No Caplitulo 5 sao apresentados os resul tados para m
sistema mecﬁnico-reul ¢ 0s problemas de ortogonalidade que  podem
surgir.

O trabalho contém dois Apéndices:

0 Apendice A se constitui de unm resumo das caracteristi
cas e propriedades mais importantes do cstimador dos minimos qua-

drados.
No Apendice B & aprescentada uma sugestao para implanta-

cao da técnica da Matriz Estendida.



CAPTTULO 2

TRATAMENTO MATEMNTICO

2.1. INTRODUCAO

Neste capitulo aprescentamos alguns aspectos matematicos
do problema de identificagdo de parametros invariantes no tempo
em um sistema mecanico lincar. Todo o cquacionamento foi derivado
a partir de um sistema mecanico especifico, que serd o objeto de
estudo até o final deste trabalho.

A partir da cquagao de movimento ¢ passando pela cqua-
gao de estado, obtemos uma representaciao do sistema em uma  forma
discreta no tempo. Esta forma ¢ necessiria para o processamento
via computador digital, ja quc os dados de entrada por cxemnlo,
deslocamento medido, estarao discretizados no tempo.

Deste modelo chegamos a uma cquacao na forma f{inal para
a aplicagao do cgtimador dos minimos quadrados. Lste estimador
determinara os valores dos pardanctros Jdo modelo, procurando mini-
mizar a soma do quadrado do residuo. ou scja, da diferenca cntre

a saida medida e a saida estimada pelo modelo.

2,2. EQUACIONAMENTO

Consideremos o sistema mecanico representado na  figura
2.1. excitado por uma for¢a f variavel no tempo.
Como sabemos, este sistema de um grau de liberdade pode

ser representado matematicamente por meio de uma cquacao diferen-
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Fig. 2.1 - Sistcema Mecanico
cial de segunda ordem da scguinte forma:
myw+cyw+ kyw = far . (2.1)

ondem, C , K representam a massa, o amortecimento ¢ a rigidez
do sistema, supostamente invariantes no tempo.

Dividindo a cquagao antcrior por €M, vem,
VPR -IEVIEII SV It 2.2
>/ m )/ m yﬂ) m fi . (2.2)

Uma representagao cquivalente a esta ¢ obtida pela equa

¢ao de estado,

x = Ax + bu (2.3)

Se escolhermos como variaveis de estado as variaveis

de deslocamento (E/) e velocidade ()/} . terenos:

x=1ly yf

©
S

3x
e
.



2.3. DISCRETIZAGAO

A equacao (2.4) descreve a dinamica do sistema de  uma
forma continua no tempo. Descja-sc estimar os valores constantes
nesta equagao utilizando um algoritmo Jde¢ computador, ¢ para isto,
necessitamos expressar esta mesma cequacao na forma discretizada
no tempo.

A solugao da cquacao (..3) ¢ bem conhecida ¢ ¢ dada por

[ 6]

t
X )= Okt Xk *’/@(t o bunde |, (2.5)
to

onde (@(LG) € a matriz transicao de cstado, obtida da solucao de

% dta=Adna |,

dun=1

Como no nosso caso, estamos intercssados em parametros
constantes no tempo, muitas simplificacoes sao obtidas ¢ ¢ possi-
r -
vel mostrar-se que [0

Alt-t)

CXE(&,{U) =€ (2.7)
e portanto a solugao cxpressa na cquacao (2.5) fica

Altt) AL

X = e 5 g
= x.t) ! buw de . (2.8)

Se assumirmos L-G | temos que a solugao da cquacgao de

estado para um sistema dinamico com parametros invariantes no
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tempo e dada por

- 4 B
Xit) = eAﬁ L X(h) ¢ eA(i 6)

o]

bumde . (2.9

Como estamos interessados om sinais discretizados no
tempo, vamos considerar que a entrada f seja constante por partes,
eém outras palavras, o scu valor muda somente em instantes discre-
tos de tempo. A figura 2. a mostra a funcao f continua no tempo
e a figura 2.2b mostra os valores obscrvados desta fungao nos ins
tantes 0727 «.. . Considerando que o valor de f nio muda atc
que uma nova observagao scja feita, teremos uma descricgao de f co

5

mo € mostrada na figura 2.2c.

3 ! " M . .____'——1.——'\——‘___‘

: o N

. o

' ) . . ‘ | ' , ! . )

! t I | t '

l Co o L
Ly e - U R - L ' ! o R
T 2T 3T 4T ST ¢ T 2r 37 4T ST ¢ T 27 3T 4T ST et ¢

fe) (b) (c)
Fig. 2.2 - Representacao da forca f.

Temos desta forma que ao instante | esta associado uma

determinada observacao n ,
a - - o)
for=fum 2 i ATt e T n=012 2.10)

onde | representa o tempo de discretizagao (amostragen).

O comportamento «do sistema com entradas constantes por
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partes na forma da equagao (2.10) pode scr calculado pcla equacio
(2.9). Entretanto, sc somente o comportamento nos instantes de
observagao O.72/ .. sdo de interesse. uma cquagao dinamica dis-

creta pode ser escrita para dar a resposta de
) 2
X = X (nT) para -0 2 .

Da equacao (2.9) tcmos

+ )T LT
_X_(ﬂ*’“ = eA (n ﬂT'th) A eA (hT T G)

x buwds | (2.11)

(o]

AT | AnT MAGTT) “
Kinet) = ¢ e X v - buwde |+

e

T A o e 2.12
" ARTT-O) B

4 e b U (%) da
nl

O termo entre colchetes nesta cquagao corresponde a
X)) e, como supomos que a cntrada { ¢ constante por partes, te-
mos que U(G) ¢ constante no intervalo [n1 ,nhT) e igual & um .
Portanto a equagao (2.12). apos cfletuarmos a mudanca de variaveis

X=nT+T-3 | torna-se;

N

- H ’
Al o f\*\ . \k) m
XK+ == 2 » AGIER \ / w 1% , LJ:&_T\J . (2.13)
o o N /
Esta cquacao corresponde a umi cquacao de estado discre

ta no tempo que podemos escrever da scuuinte forma:
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(2.14)
- AT
g de F\*‘@
T
r AX
G«ZO e d\)(. b
o}
A exponencial € pode ser aproximada por uma série

infinita, quando a matriz A ¢ quadrada,

eAT:I+AT+,Az%Z+,_, , (2.15)

Para tempos de discretizagao I suficientemente peque-

nos, [7]

eATg I+ AT . (2.16)

Introduzindo esta aproximagao na equagao (2.14), chega

mos -a forma simplificada
oo =T+ AT+ T bun (2.17)

2 . - . - - ~
que e boa para CDKT_) e onde | & o intervalo de discretizagao.

Colocando a equagao (2.4) na forma discretizada repre-

sentada na equacgao (2.17), vem

xoun=F i+ gun (2.18)



.ot , t
com ')L(n)={)/(n) Y(m} , u.(n)‘f‘-‘tO 'f(n)}

B T
F- 9-m

Uma representagdo esquematica desta equagao € mostrada

na figura 2.3.

(n) ¢
Wn | 9 to X | opepapor | XD

F S

Fig. 2.3 - Representagao Lsquematica da lLquagao (2.18)

2.4, ESTIMACAO DOS PARAMETROS
2.4.1. Formulacao da fLquagao

Da maneira que foi exposta no item anterior, somente
temos acesso, via computador digital, wos paramctros da  equagao
(2.18). Mas como vemos, 0s clementos da matriz F estio rclaciona
d a K o € itravés do t le di izacio |

0S a0s parametros gy € 3y atraves do tempo de discretizagao .
Portanto, para determinarmos cstes paramctros, devemos estimar
primeiramente os valores dos clementos da matriz F ¢ efctuar uma
transformacao que leva em conta o tempo de descretizagao, conheci

do a priori. Esta transformagdao sera mclhor explicada adiante.



Acrescentaremos a cquacao (2.18) ainda um vetor de resi
duos i , através do qual pretendemos incluir a descrigao de tres
fatores no modelo matematico do sistema (3.

i) Erros de observacgoes nas medidas dos sinais

ii) Processos alcatorios presentes no sistema

iii) Erros no modelo, por cxemplo, por uma representa-

cao insuficiente do numero de graus de liberdade.

Por residuo, entendemos a difcerenga entre o valor medi-
do e o valor estimado pelo modelo das saidas. As hipoteses feitas
a respeito das caracteristicas do vetor residuo sao analisadas

mais adiante.

Portanto, teremos com o acréscimo deste vetor

xnet) = F xiny + g Wn) + s_w (2.19)

com {Im) - {.iy(n\, f_y(m}{

para o problema que esta sendo estudado, onde ?¢n) indica o resi-
duo relacionado ao deslocamcnto ¢ Tfﬂ) o rclacionado a velocidade.

Podemos escrever esta equacgao na forma matricial pard n

observacgoes

>/(2§- . -Y(n*ﬂ A T )l(\) . y (n)

+

9(z)~-~)'/(nmJ' K1 e ymm)‘/m)

~Q o] _fymm iy(r\)1
v %— +

LR T R A

(2.20)




€ rearranjando os termos, chegamos a

Fy(z) y(z‘f yu ym 'F(l;

K
m

NE N : T 1_%'1'+ (2.21)
Y .Y(nM)J ymu y(m {\m [
P 0 .

Escrevendo de uma forma compacta, tercmos

X= WO + & (2.22)

com

Y@ ym'l Irym 9(4) fo
. ‘ i : . .

. . # - I .
(nel) y(ﬂﬂ_jl L (n) )Im) 'F‘r\

kT S
1 m—[ f i\-’ 1) \:7,('\\,‘?
®=|T ]"-"L‘T, € - ‘ J
J_: L§y(n) i\'j(ﬂ)

m

Chamamos \/\/ matriz de obscrviacgoes, @ matriz de pa-

rametros e E matriz de residuos.

2.4.2. Aplicagao do Estimador

Sao muitas as tCcnicas quc podem ser utilizadas para es
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timar os parametros Gy da matriz ©. através dos quais chegare
£ o K , como ja foi visto no Capitulo 1.
m m

Em um primeiro estude, optamos pelo estimador dos mini-

mos a

mos quadrados, o qual minimiza a soma dos quadrados dos residuos.
No Apendice A fazemos um resumo sobre as  caracteristi-
cas e propriedades deste estimador.
Aplicando-sc este estimador ao cquacionamento (2.22) te

mos que:
@ = [\/\/t\/\/}—1\/\/t X , (2.23)

Pal
C) contém os valores estimados para a matriz de parame
tros () , segundo um criterio de minimizacao da soma do quadrado
dos residuos.
C

Para obtermos vy ¢ gy basta cfetuarmos uma transforma

gao, pois sabemos da equagao (2. 3) que.
a K
g g ’ N L . C
Qan=-m T @ o T

Dai temos,

1- ®u2 ) (2.24)

Clark mostra em 9! que sc¢ o vetor j_ for corrclato no
tempo, OsS parémetros convergirao para valores polarizados, em ou
tras palavras, convergirao para valores dJdiferentes dos rcais.

Devido a estrutura do nosso cquacionamento, por cquacgao
de estado, o vetor residuo i ¢ correlato no tempo, o que ¢ mos-
trado em [1] [7]. Este fato ¢ fdcilmente visualizado supondo por

exemplo, que a medida do vetor de estado ¢ afetado por um ruido
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Y e dada por

onde Xm indica o vetor de estado medido.
Substituindo esta reclacaoc no cquacionamento (2.19), an-
d - A l . ‘4‘1 r . , 1 . . . . . .
tes do acrescimo do residuo 1o nodolo, que deve ser responsa
vel por incluir, dentre outras voisas . csta perturbagao na medida

do vetor de estado, tecremos

Zm(ﬂ*ﬂ " '_\_r(mi) - F('Xm(r\; ‘Vuu} t q &L(V\) 2.20)

Em(nﬂ) =z F?ém(n) f 9 Win [’\f\’nn) - Fj{’(r\}] . (2.27)

A parcela entre colchetes scria representada por f no
modelo e portanto uma sequencia correlata no tempo. Desta mancira
devemos esperar estimativas polarizadas.

0 quanto o valor estimado ecsta proximo do valor real
depende das relacoes sinal/ruido 9 . que cxercem forte influen
cia sobre este desvio.

Vamos supor primciramente que as rclacgoes sinal/ruido sc
jam suficientemente grandes para garantir que a polarizagao pos-
sa ser desprezada.

Caso cstas hipdteses nao scjam verificadas na aplicagao
a um problema da pratica, nccessitamos utilizar outras tecnicas pa
ra eliminar cste efeito.

Diversas sao as técnicas que sc aplicam a este problema;

algumas sugeridas em _1; sao:
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1) As tecnicas derivadas do proprio estimador dos mini-

mos quadrados

i} Matriz estendida

ii) Minimos quadrados genceralizados

2) Variavel instrumental
3) Maxima verossimilhanga
4) Mctodo de Levi

Estas técnicas basicamente resolvem o problema atraves
da modelagem do ruido ¢ conscquente cstimagao dos parametros do
modelo ¢ do ruido.

No apéndice B ¢ apresentada uma formulagao para o Mcto-
do da Matriz Estendida, cuja opceracionalizacao em computador ¢

simples dec ser realizada.



CAPTTULO 3

ASPECTOS PRATICOS

3.1. INTRODUGAO

Neste capitulo sao aprcsentados alguns aspectos prati-
cos do problema de identificagao de paramctros cm sistcmas mecani
cos.

Descrecve-se para tanto, o algoritmo utilizado no proces
samento e a sistematica para aquisiciao ¢ tratamento dos dados,jun
tamente com os problemas de verificacao do modelamento.

N3o & objeto do trabalho cstudar tccnicas para determi-

nagao da ordem correta do modelo, que supomos conhecida a priori.

3.2. PROCESSAMENTO

0 processamento pode scr feito em linha (''on line') ou
fora de linha ("off line"). No caso em linha a identificacao ¢
feita em linha com o processo, ao passo que em fora de linha 0S
dados sao primeiramente gravados e depois processados. A diferen-
ga entre os dois tipos de processamento pode ser vista na {figura
3.1.

No nosso caso, devido as restrigoes do sistema de aqui-
sig¢do de dados utilizado , estamos impossibilitados de fazer 6
processamento em linha. Supomos entao quc a veclocidade, desloca-
mento e excitacao estejam gravados numa fita de um gravador analé
gico.

0 problema consiste portanto, em adquirir estes sinais
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pelo computador para posterior processamento.

PROCESSO - PROCESSO

.__T - — ‘; -_[...
| ; . !

O—_O ..J ;L_.’-:mpur»wn -——l
l |

COMPUTADOR PARAMETROS
N
PARAMETROS
(fora de linha) (em linha )
Fig. 3.1 - Tipos de Processamento.

3.2.1. Aquisigao dos sinais

A aquisigao consiste basicamente em ler em determinados
instantes o sinal analodgico que o gravador fornece na saida, con-
verte-lo para a forma digital ¢ transferi-lo a unidade de proces-
samento ou armazenagem.

A figura 3.2 ilustra csquematicamente este procedimento.

GRAVADOR

MINI COMPUTADOR

SISTEMA
O O x [

ol AL | aquisicho { 3
- o—f——-_.-—+ DE DADOS |

Figura 3.2 - Esquema para aquisicao do sinal gravado.

Nos experimentos foram utilizados um gravador [P 3964\ com
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capacidade para gravagao de atéc 4 canais ¢ o sistema de aquisicgao
de dados acoplados ao minicomputador PP 9845A,

Em um dos canais do gravador, gravou-se um sinal de re-
ferencia que dispara o sistema de aquisicao para garantir um ini-
cio sincronizado na leitura do sinal. Os sinais de forga, desloca
mento e velocidade sao transferidos sucessivamente para o minicom
putador, onde sao gravados em forma digital numa fita cassecte que

sera utilizada posteriormente para o processamento.

3.2.2. Programa

Os dados discretizados de for¢a, deslocamento e veloci-
dade sao utilizados no programa principal para a estimagao pro-
priamente dita dos parametros.

O programa faz o processamento dos dados em bloco, isto
e, montam-se as matrizesW e X para v observacoes ¢ aplica-se di-

lal

retamente a equacao 2.23 do estimador.

O=[W'w] wx .

Vel

Com ® obtém-se os residuos &,

N

E=X-W@® (3.1)

que em outras palavras significa a difcrenga entre as saidas medi
das experimentalmente e as estimadas pclo modelo.

No capitulo anterior ja vimos quec a matriz de residuo
possui duas colunas dadas pelas sequencias de residuos relaciona

dos a velocidade ¢ ao deslocamento



com EY = [f\/“) fy m)]
t
€= [fy“’ o ?v”} .
Se os residuos constituirem-se de processos ruido bran-
- - - .« -~ - /2
€O gaussiano com media zero ¢ variancia O | » pode-se utilizar a
~

equagao A.9 do Apendice A, obtendo a matriz de covariancia de ®

que e dada por

Cor [@]= [Whw] 07 (5.2)

. 3 I - - -
Uma bos estimativa para ' ¢ dada na equacao A.10,
(%zd S (3.3
S n-p 9.3)
com St osoma do quadrado dos residuos

N : numero de observacgaoes

P : nimero de paramctros

Desta forma podemo§ saber os desvios de cada parametro
estimado e consequentemente estabelecer as regides de confiabili-
dade dos resultados.

O diagrama de blocos do programa para a estimacao ¢
apresentado na figura 3.3. O termo '€; duc aparece no diagrama,
indica que neste passo calculamos a corrclagao da sequéncia resi

duo &y . No proximo item mostrarcmos como isto ¢ feito.
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LEITURA

N
T
MMMERO DE
OBSERVA -
¢OES ?

L

& fwhwwi

I
a CORRELAGAD RESIDUO nNAD
Exx-wod | 1 T ot

S

Fig. 3.3 - Diagrama dc Blocos do Programa.

Como foi visto no capitulo anterior, pelas relagoes
K C . .~ . . -
(2.24) obtemos i ¢ € S¢ a scquencia € formada pelos resi-

duos Ty para N observagdes f[or um ruido branco gaussiano, pode-

mos calcular as variancias dJos parametros ®« da matriz ® atra

vés de (3.2). Estabelecidos os desvios padrdo para os parametros

~

K c

®dpchegamos facilmente aos desvios padrao de (& ¢ Ay

3.3. TESTE DO RESIDUO

Se o modelo matematico proposto para descrever a dinami
ca do sistema for bom, o residuo obtido pela equagao (53.1) deve
ser uma sequencia ruido branco, como foi suposto quando da deriva
cao do estimador dos minimos quadrados na cquacao A.l. Em outras
palavras, o residuo nao contém mais informagao a respeito do sis-

tema que possa ser modelada.

Para checarmos a condi¢ao de¢ residuo branco ou nao, ana

UNICAMP
piptioTECA C(ENTRAL
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lisamos a correlagao da sequéncia £ formada pelos residuos fg
verificados para n observacées.

Uma boa estimativa do coeficiente de correlagao para
uma sequencia discreta contendo " pontos ¢ dada por [10]

g (K) = - /=y
& — (3.4)

n-K . ~
onde Ce, = & Z [iy“’"iy] [§ 0 - 4] K=0, 1, 2... n-1

|4

o= _1_ t(l_)
y n ZE: Y
=1
e quando o numero de termos da séric o suficientemente grande, a

distribuicao de ‘ey(X} pode ser assumida normal com média zero e

variancia [11]

2
0 [re,w)] = é\— (3.5)

Quanto maior o numero de pontos n » melhores serao es-
tas estimativas e os valores mais confiaveis para fégw) estarao na
faixa de K variando de zero a aproximadamente 7 [117].

Se a sequencia for um ruido branco o valor de ey pa-
ra K=O sera a unidade e para qualquer outro valor de ¥ sera ze
ro idealmente.

Na pratica, o que pode ser considerado zero, esta liga-
do as regides de confiabilidade do estinmador ‘e, =) . No proxi-
mo capitulo este problema estara cxemplificado pela prépria apli-

cagao.
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3.4. EXCITACAO

Um requisito minimo exigido do sinal de excitacio C
que a dinamica do processo scja persistentemente excitada durante
todo o periodo de medida. Em outras palavras, isto significa que
o sinal de excitagao deve ser suficientemente rico para excitar to
dos os modos de interesse do sistema durante os experimentos [12].

0 interesse do trabalho ¢ estudar o efeito de cntradas
aleatorias no sistema, como ja foi ressaltado no capitulo 1. Por-
tanto, escolheu-se um caso particular de entrada aleatoria; um
processo ruido branco, sobre o qual conhecemos bem as caracteris-
ticas e propriedades.

Contudo, sabemos que € impossivel obter-se na pratica um
ruido branco, mas aqul consideraremos uma sequencia ruido branco
se esta apresentar uma densidade espectral de potencia aproximada
mente constante durante toda a faixa de frequencia de interesse pa
ra analise.

A sequencia ruido branco por sua vez satisfaz as exi-
gencias de excitagdo persistente, desde que excite todos os modos

de interesse na analisc [1.].

3.5. TRATAMENTO DOS SINAIS

Outros problemas que podem surgir sao niveis DC nos si-
nais medidos, problemas reclativos a ortogonalidade entre os veto-
res deslocamento ¢ velocidade e problemas ligados ao tempo de dis

cretizagao. Este ultimo sera analisado em capitulos posteriores.
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3.5.1. Niveis DC

Niveis DC resultantes de tnstrumentacao podem levar a
resultados erroneos no proccéso de identificacao.

Somente as vafiagées nos sinais de safda que estejam
relacionadas a excitacao devem ser consideradas na estimacao dos

parametros.

Estes niveis podem ser estimados pelo valor médio do si
nal [12]
5o
= (4 7
Yoo 2145/ (5.06)
L=t
onde Y.c: nivel IC presente no sinal

n : n® de observacoes.

Para evitar estes possiveis crros, antes do processamen
to do estimador, os niveis DC devem ser subtraidos dos respecti-

VOs sinais.

3.5.2. Ortogonalidade

Pode ocorrer, pelo fato dos sinais de velocidade ¢ des-
locamento serem obtidos atraves de instrumentacoes diferentes,que

estes apresentem crros de defasagem.

Kozin mostra em 13, que para um processo estacionario

. .- a
diferenciavel de 2 ordem:

E {ym, y&}} =0 (3.7)

ou seja, o sinal de velocidade ¢ ortogonal ao sinal de deslocamen

to. Uma aproximagao para o calculo da csperanca matematica cons-
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tante na equagao (3.7) € obtida por uma somatodria para v oInstan-

tes de observacgio,

N
1>““ o
=1 mym (3.8)
1 N —14y
€ esta aproximacao sera tanto melhor, quanto maior o nimero de

pontos considerado neste calculo.
Como estamos interessados apenas cm saber a respelto da
defasagem entre os dois sinais, faremos uma analise simplificada

€ apenas qualitativa atraves do calculo do produto

- i y(ny(c) (3.9)
=1

Assim, se as sequencias forem ortogonais centre $1, como
€ esperado, o produto P deve ser igual a zero.

Este problema e bastante scério, pois afeta em muito a
estimativa do termo C)ujiassociado ao amortecimento. Em  capitulos
posteriores mostraremos Como iSto OCOrre, € COmMO O Crro caus ado

por este problema pode ser minimizado.



CAPTTULO 3

STMULACAO

4.1. INTRODUCAOQ

A identificacao de parametros ¢m construgocs mecanicas
apresenta multas dificuldades: encontrar os transdutorces adequa-
dos, ruido, pontos de medigao, determinacaoc de massas e inércia,
etc. A qualidade do resultado muitas vezes so pode ser aferida
comparando os resultados dc varios processos de identificacio en-
tre si. Por isso ha grande vantagem, no desenvolvimento de uma
teécnica de identificacdo, em sc¢ fazer uma simulacdo, onde pode-sc
definir a priori o comportamento do sistema ¢ principalmente csta
belecer de antemao os valores dos paramctros deste sistema.

Como ja foi visto anteriormente, por limitacdes de ins-
trumentacdo, so podemos fazer o processamento fora de linha, isto
€, 0s sinais sao antes gravados ¢ depois transferidos para o com-
putador.

Com o intuito de nos aproximarmos um pouco mais do pro-
blema real, o sistema foi simulado via computador analdgico ¢ os
sinais de velocidade, deslocamento ¢ excitacao foram gravados em
fita.

Este procedimento ja introduz um pouco da influcncia da
instrumentacdo que devemos encontrar nos sistemas rcais, com rul-
dos adicionados as medidas ¢ além disto, poderemos testar a siste
matica de¢ aquisicao e processamento do sinal ja exposta no capitu
lo 3.

Neste capltulo apresentamos o csquema de simulagao ana-

l0gica ¢ a instrumentacao utilizada na gravagdo. Os resultados das



estimativas sao obtidos para os sistemas simulados e¢ é analisada
a influencia do tempo de discretizacio sobre as estimativas dos
parametros.

Diversas conclusoes sdo apresentadas no final deste ca-

pitulo.

4.2. ESQUEMA PARA SIMULACRO ANALOGICA

Procederemos a simulacao da cquagao inicial

Os valores escolhidos para as constantes m e K sio

m= 2kg, K= 0d.000 N/m.

Sera feita a simulacao para Jois valores de amortecimen

to, quails sejam:
Cy= 140 kg/s ¢ C.= 30 kp/s.

Esta escolha foi inspirada num modelo didatico de ro-
tor de Laval (um disco sobre cixo flexivel). O estudo do comporta
mento deste sistema, sob certas condigoes, pode ser aproximado a
um sistema de um grau de liberdade 5.

Supondo que o sistema simulado possua amortecimento
C=C, , entao

-2 ’
= 32,000 'S e £ -0 s

3=
3

em outras palavras, a frequencia natural do sistema ¢ seu fator

de amortecimento valem aproximadamente
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2

28 Hz

)}

0,20

Com estes valores de-A\fL e . a cquacao (2.2) fica
m m

(4.1)

Y+ 70y+ :’JQOOOY :-o,b‘F

0 esquema analogico que simula o comportamento dinami-

co deste sistema & mostrado na figura . 1.

( “70” 1
L ‘455} ,

Fig. 4.1 - Lsqucma Analogico

Naturalmente os valores indicados para os potenciome-
tros sio inadequados, exigindo que scja feito um escalonamento nas

amplitudes e no tempo.

Assumindo que os valores miximos para o deslocamento ,

velocidade e excitagao sejam

i

5.10—4m

yﬂ\ ax

Vo

[

0,1 m/s



o= 100N,

definimos as variaveis N jy ¢ £ que indicam os sinais de des-
locamento, velocidade ¢ excitacio normalizados em rclacao aos res

pectivos maximos,ou seja

g- Y. .Y f. f
73 Y3 .

Definimos tambem a variavel

G =@t

onde t o tempo.

1l

Com estas novas variaveis ¢ com fﬁ 500, temos o seguin

te equacionamento para o sistecma representado pela equacao (4.1),

doyrouyreny-f
(4.2)

f%%S?A-QAS;::O

O esquema para simulagao analogica que representa estas

5

equagoes € mostrado na figura 4.2.

f

Fig. 4.2 - Esqucma Analogico Final.
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teremos na saida dos integradores 31 e

Desta maneira,
32 os valores da velocidade ¢ deslocamento normalizados.
poste-

Estes sinais juntamente com a cxcitagao scrao
10 processamento das estimativas dos parame

Y
H

riormente corrigidos

tros.

4.3. ESQUEMA PARA MEDICOES

4.5.1. Gravagao

0 esquem:. de instrumvntacio utilizado para a  grava-
1a figura 1.3 ¢ na figura 4.4 temos uma

cdo dos sinais € mostrado 1

fotografia da montagem dos Instrumentos

Q ';?) /,)5)
COMPUTADOR
ANALGGICO | — . .. o o
& _[— A
~ [T ‘ ,
s laee ] O

Fig. 4.3 - Lsquema para Gravacao.



Fig. 4.4 - Fotografia da Montagem para Gravacgao.

0 gerador de ruido2 modelo GR1381 serviu como fonte de
excitacdo. Este aparelho gera um sinal aleatorio de distribuigao
gaussiana com espectro de voltagem constante dentro de uma certa
faixa de frequencia ajustavel. As caracteristicas deste sinal se-
rao mostrados adiante.

Para a simulacdo analdgica foi utilizado o computador
MINIAC de fabricagao da hAll. 0 sinal de referencia na gravagao
foi obtido do gerador de sinai.s‘l Tectronix modelo IFG503.

Todos os sinais foram gravados cm fita analogica no gra
Vador3 HP modelo 3964A com capacidade para quatro canais.

0 sinal de velocidade foi tomado na saida do integrador
31, que pode ser visto na figura 4.2, ¢ o sinal de deslocamento
foi medido na saida do integrador 3., visualizado nesta mesma fi-
gura.

. . . 5 .
0 osciloscopio” foi utilizado para o monitoramento dos

niveis dos sinais para gravagao.

4.3.2. Reproducao e Aquisigao

Como ja foi descrito no capitulo 3 procedemos a reprodu

cdo e a aquisicao destes sinais pelo computador.



As figuras 4.5, 4.6 ¢ 4.7 mostram os sinais da coxcita-

S—l da

¢do, velocidade ¢ deslocamento respectivamente para éafz 70
forma que estao armazenados no computador.

No caso, utilizamos uma discretizacac de lms ¢ mostra-
mos nos graficos os primeiros 500 pontos de observagoes.

A figura 4.8 mostra a densidade espectral da potencia do
sinal de excitagao medido em volts na saida do gravador. Vemos
que existe uma faixa de frequencia onde o valor da densidade pra-
ticamente nao varia. Em outras palavras, o sinal se comporta pra-
ticamente como um ruide branco na faixa de zero até aproximadamen
te 1300 Hz.

Portanto a excitac¢do ¢ persistente para o sistema simu-
lado, o qual possui um unico modo préprio em torno de 2& ilz  como

ja vimos.

4.4. RESULTADOS

No capitulo 3 ja foi explicado que o programa faz 0
processamento dos dados em bloco. Com o conjunto de pontos medi-
dos em n instantes de tempo dos sinais de velocidade, deslocamen
to e excitagao, montamos as matrizes W e X com dimensées N#3

e h=2 respectivamente que aparccem na cquacao (2.22)
X=WOrE

4.4.1. Convergencia

A estimativa dos parametros ¢ obtida para um determina
do numero de pontos, ou scja, para um conjunto cspecitico de  ob-

servagoes de velocidade, deslocamento ¢ excitagdo em % instantes.
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Nao sabemos contudo, quao representativos estes conjun
tos de pontos sao para conter toda a informagao sobre a dinamica
do sistema e portanto, nio sabcmos o numero minimo de pontos de
observacOes necessarios para que estimativa obtida esteja rcalmen
te proxima do valor correto. Fizemos primeiramente um estudo rela
tivo a este problema. A figura 4.9 ilustra o comportamento do va-

A

A

lor das estimativas-ﬁ% c .£§<paru diferentes numeros de observa-

goes. R
Como vemos o valor de é;~ assume um valor proximo do
valor de convergencia. mesmo juara um numero pequeno de  observa-

goes e praticamente ndo se altera com o aumento do numero de pon-
tos considerados.

Ao contrario, o valor de —=- ¢ muito sensivel ¢ somen-
te tende a um valor determinado quando sc considera por volta de
4000 pontos no processamento.

Nos graficos aparecem regioes representadas por tragos
verticais, que serao explicadas adiantc. As linhas tracejadas mos
tram os valores nominais dos parametros quec foram simulados. Ve-
mos portanto, que as estimativas tendem a um determinado valor que
nao e o verdadeiro e assim estao polarizadas.

Para este caso, tempo de discretizacao de Ims, os re-

sultados obtidos, considerando-se 4400 pontos sao

1

-7
S

i

302060

3jo> 3|x>

e comparando com os valores simulados

K e
2= 32000 {877
m |
c _ . -1,
= = 70 sT
m ‘
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e XX .

U l L

1000 12000 3000 4000
Numero de Pontos
K
-2
S {10
K (51| 1o
4
r- - — et e - e e mee e — — - - . —— o R i e — —— — B T T T
3"- /'\\'/o—————-- . . . ’_.__—I . I o—-I
2+
l P
! | S SRR T R SR I -
1000 2000 3000 4000
Numero de Pontos
Fig. 4.9 - Valor das estimativas para difercntes nameros de obser
vacoes considerando o sistema simulado com é% = 70[5—1].
Tempo de discretizagao T=1 ms.
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temos que os orros das estimacoes cm relacao ao valor real estao

em torno dc

ek/m= 5,1%
Cem= 20%
Vejamos agora como csta a difcrenga entre os vilores

da saida medidos e os previstos pelo modelo.

Na figura 4.10 aparcce o grafico da velocidade medida
para o caso da estimagao mostrada anteriormente. Apesar de  termos
considerado 4400 pontos da velocidade, cstamos mostrando somente
os primeiros 200 pontos para melhor visualizacao.

A equacao

X=WO® + &

com
.
M i
X= P W
|

ﬁyﬂ )/u‘1 {jyu\ j/m 'f1}
I | |
| : _—
’ (nvi) y(mﬂj L‘yf;;-.‘, y(n\, f(n)j

-

Oun A2 ’%m 1= ]
0= @e) @e £ L
@61 .2 gy o

pode ser reescrita na forma

Y= Wle, @€, & )

Y



41

oedezr3ia1dstp 9p odwsy .ﬁﬁ

ﬁ OLNOd

eacd mw“ 231 2yl acl aa1 28 %K)

14

8e

L]

HOIO3W 3a8aIO0T3A

R

- 8°b—

9°e-

*1

e-s

S]of = = WOd> OpEINWIS TWOISTS OU TPIPIW OPBPIDOTAA - OT'¢ 314

e — - et 3 e e et

3qUaId0T3A

(s w]




com v = [y - y@mﬂ
Y = [)’lm )-,(M)J
@y=[®un @av @a)
@y=[@an @an @)

E\J [?m iym
Ey=[ fo- §)

A equagdo do estimador dos minimos quadrados para a ma

triz @ @
®- [w‘w]*’ WX

Com ® podemos obter a velocidade estimada pelo mode-

lo, ou seja
:\ a3
Y= W ®&y (4.3)

e esta e mostrada na figura 4.11 para os primeiros 200 pontos tam
bém. Desta maneira podemos comparar 0s vetores medido ¢ o estima
do e ter uma ideia de qudo preciso ¢ o modclo. Para melhor visua-
lizar a diferenca, graficamos as duas na mesma escala na figu-
ra 4.12. A curva em linha continua ¢ a velocidade medida e a tra-
cejada a estimada de acordo com a cquacao (4.3).

A diferenca para cada ponto, ou scja, o residuo

69:\.("\"/@)9 (4.4)

é mostrado na figura 4.15.

Com este residuo podemos calcular as variancias dos pa-

N

rametros &ujp pelas cquagbes (3.2) ¢ (3.3).
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Para os resultados ja mostrados, considerando 4400 pon-
- -1

~ C . ~

tos de observagoes e T 70 s 7, os desvios padrao dos valores
das estimativas sao

i R )

Ja = ¢00,7 'S

% l
T = . |
Je = 5,18 S .

Estes valores cstao representados na figura 4.9 em tor-
no do valor da estimativa obtida. Estes desvios sao mostrados tam
bém quando consideramos 3000 ¢ 3750 pontos de observacao no pro-
cessamento. A regiao indicada representa a faixa que o valor fi-
nal deve estar com probabilidade de aproximadamente 068%.

Como ja vimos em capitnlos antcriores se o resTduo &
formar uma sequencia correlata no tempo, devemos esperar que as
estimativas estejam polarizadas ¢ oquio polarizadas elas cstive-
rem dependera das relagdes sinal/ruldo 9 .

Procedemos ao calculo da correlacao desta sequencia co-
mo mostrado no Capitulo 3.

0 valor da correlacao obtida da cquagao (3.4)

Ce, ™

e (K) =
&
( E:.I(o)

n-X

onie Cge A > [y G-

ws

i\_‘: _}‘- \Z tsm

para K variando de 0 a 10 aparecc na tabela 4.1 ¢ na figura 4.14

na forma de grafico.
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A variancia para os valores de g e dada por

[ 4
0 [reyw]= -1

ou seja, para M = 4400 pontos, o desvio padrio para o valor da

correlagao é

T g0} - 0,015

Considerando uma regiao dec 95% de confiabilidade nos re

(@R}

sultados, teremos que o valor da corrclacao aproximadamente

raj(t-;) + 0,030

Esta regiao e mostrada no grafico ¢ notamos pela tabela

(2

4.1 que o Gnico valor que nio inclui o zcro o valor obtido para

K= 1.

Tabela 4.1 - Correlagdo do Residuo para 1100 pontos e ;%%

K f Corrclagao  g- 107
; ; s ldémfﬁ;:;;;;u:;;~m4w
L T
2 1,18
5 22,60 o
o 2,03
B 101
0 0,81 A
7 -1,11
8 0,71 T
) T

10 -1.,14
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Pela analisc destes result ados o nao podenos afirmar quec
a sequéncia € seja wm ruido branco. Pols por esta andlise  oip-
pPles, parcce haver uma pequena correlacao entre pontos adjacen-
tes na scquencia.

No caso em que esta sequencia se apresenta corrclata no
tempo, precisamos aplicar métodos mais sofisticados que incluem a
modelagem do ruido tambén. Alguns mcetodos foram sugeridos no Capi
tulo 2 e neste trabalho aprescentamos no Apendice B o método da Ma
triz Estendida.

No nosso problema, de qualquer forma, o valor da corre-
lagao para K=1 é ben pequeno em relagao ao miximo (para K=0) o an
tes de aplicarmos estes métodos mals sofisticados, estudarcmos nes
te trabalho outros efeitos que, como vercmos, tem forte influén-

cia no valor final das estimativas.

4.4.2. Discretizacao

Fizemos o mesmo procedimento descrito no iften  anterior
para um tempo de discretizacao de 0.5 ps o ecncontramos un valor
de convergencia diferente do cncontrado anteriormente. O comporta
mento das estimativas cm fungae do ntmero de observacoes para cs-

ta nova condigao pode ser viouaii.oade na figura 4.15.

Neste caso, constitderando-se 1o0ap pontos, obtivemos

-7
-r‘%* = 30780 S 7
C_ -4, 571
m

diferentes dos valores obtidos anteriormente para T=Ims. 0 erro
a a3 402 estimatius ., C
e bem maior para a estimativa de
m
Se o tempo de discretizacdo influi no valor das estima-

tivas, entao um problema que sc coloca ¢ o da escolha da discreti
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zagao ideal para os sinais. Repetimos o mesmo procedimento para

diversos tempos de discretizacio e fizemos um ¢studo da variacio
"~ A

do valor de convergencia de—é%»c g;—como funcao destes tempos. Es

te estudo esta ilustrado na figura 4.10 com os valores das esti-
mativas e respectivos desvios padrao.

Para valores muito pequenos de T (tempo de discretiza-
¢ao), as estimativas assumem valores bastante fora da faixa espera
da e se tornam instaveis para pequenas variacoes de T. Ao passo
que aumentando muito T, as estimativas divergem cada vez mais do
valor real. No grafico de-ﬁ%—vemos uma'regiﬁo em que as cstimati
vas se comportam bem e se aproximam mais do valor esperado, sendo
que o valor de minimo desta curva & o mais proximo do valor corre
to do parametro.

Para tempos de discretizacio muito grandes, o comporta-
mento dinamico & descrito de forma muito incxata. As simplifica-
goes supostas na equagao (2.16) quando da derivacao da equacao de
estado discretizada ja ndo valem mais.

Quanto a tempos muito pequenos, alem de entrarmos numa
faixa de frequéncia de anilisc o que o sinal de excitagdo ja niao
se comporta como um ruido branco, estaremos introduzindo nas aqui
sig¢oes muito ruido e o processamento das estimativas ja nio é

mais capaz de elimina-los.

4.4.3. Transiente

Como foi analisado no {ten anterior, chegamos a conclu
sao de que as melhores estimativas conscguidas para os parametros

1%% e-é%—séo as obtidas para um tempo de discretizacdo por volta

de 1 ms.

Dentro das amostragens processadas, a melhor portanto |

é para T=1 ms, a qual ja foi exposta no item 4.4.1 com as res-




52

120}

4
100} P A
I o
90 - 1 S~ 71 T -1
1
80
48 o T,

I (ms,

57

J=>

(10)
50— )

40— u-
_ “

Wb “:.W I_:;:;f,_:‘_f:}_if R S

Figura 4.16 - Valores de convergéncia para diferentes tempos de
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pectivas curvas de intcressc.

Para termos uma idcia de quanto sensivel & o sistema
para variagoes dc-%% e-é%-faremos uma comparacao do comportamen-
to da resposta ac impulso entre o sistema com os valores $imula
dos e com os valores estimados~;§-c4:%»com T=1 ms.

A figura 4.17 mostra as duas curvas, onde a indicada em
linha continua corresponde a resposta para os valores simulados e
a tracejada para os valores estimados.

Nota-se que a difercnga no comportamento nio & tio re-
presentativa, mesmo para uma variagao de 20% no valor do amorteci

mento.

4.4.4. Outro Sistema

Processamos a identificacio de um sistema com outro va-
. , c _ . -1 .

lor de amortecimento. No Caso - = 15 s ¢ mantivemos o valor de
K - 32000 572
m

A figura 4.18 mostra o comportamento do valor das csti-
mativas para tres diferentes tempos de discretizagao ¢ notamos
mais uma vez que o ponto que mais de aproxima do valor esperado |,

- L d .
esta em torno do minimo da curva.
. ' » c _ -1 ,

Comparativamente para o amorteLJmcnto-ﬁﬁ‘— 70 s pode-
mos ver que a faixa de valores de discretizagio na qual as cstima
tivas estao proximas Jo valor esperado fica agora bem menor.

A figura 4.19 ilustra o comportamento assintdtico da es
timativa em funcao do numero de observagoes para T=0.8 ms. Final-
mente na figura 4.20 temos a correlacio do residuo obtido como ja

mostrado anteriormente.
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4.5. CONCLUSOES

Concluimos do que foi feito quc sao necessarios muitos
~
pontos de observagao para que a ostimariva—é% assuma um valor e¢s-
tavel , ao passo quc éaw atinge o valor final mesmo para poucos
pontos.

Vimos também que os valores das estimativas obtidas de-
pendem fortementec da cscolha do tempo de amostragem.

E o tempo de discretizagao otimo que fornece as melho-
res estimativas sao conseguidas tomando-se¢ na curva {%—xw o valor de
T proximo do minimo e que para amortecimentos menores a faixa G-
tima para escolha de T & mais estreita.

Os valores obtidos, mesmo para o tempo de discretizagao
otimo podem apresentar-se polarizados ¢ no caso de amortecimentos
pequenos, esta polarizacao ¢ bem menor.

K

A estimagao dc-ﬁi~csti mais proxima do valor real do

. Uma justificativa para cste fato ¢ a de que a res-

posta do nosso sistema e pouco sensivel ua variagoes dc-ﬁ%- e bas-

que a de £
™m

tante sensivel a pequenas variagoes de :é, como vimos na anali-

se da resposta ao impulso.



CAPTTULO 5

SISTEMA REAL

5.1. INTRODUCRO

Agora que ja conliecemos algumas caracteristicas do pro-
cesso de identificacio, principalmente com relacao ao tempo de
discretizagao que, como vimos., tem forte influéncia nas estimati
vas, podemos aplicar a téenica de estimacao a um sistema real.

E utilizada uma montagem que pode ser aproximada por
um sistema de um grau de liberdade dentro da faixa de analise que
desejamos. Os resultados relativos o tdentificacao deste sistema
sao mostrados e analisados Juntamente com os problemas de ortogo-

nalidade surgidos.

5.2, MONTAGEM EXPERIMENTAL

A montagem experimental pode scer dividida em duas par-

tes: Sistema mecanico em si ¢ a instrumentacdo utilizada.

5.2.1. Sistema Mecanico

O sistema mecanico a ser identificado & constituido
basicamente de uma plataforma presa por laminas de aco a uma base,
tendo um elemento amortecedor entre cles, como pode ser visto no

desenho mostrado na figura 5.1.



GO

/ Léminas
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+1v o
L

Elomento Amortecedor

Fig. 5.1 - Sistema Mecanico.

A lamina faz basicamente o papel dec elemento mola e o
amortecimento € conseguido através de um elemento de borracha pre
SO entre a chapa ¢ a base (figura 5.1). 0Os detalhes podem scr vis

tos nas figuras 5.2 e 5.3, onde mostramos cm perspectivas a monta

gem das laminas e do elemento amorteccdor.

Fig. 5.2 - Detalhes da Montagem das lLiaminas.
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! = Fixo a Base

Elemento
Amorlecedor

Fig. 5.3 - Detalhes da montagem do Llemento de Borracha.

Todo este sistema ¢ montado sobre uma base inercial pa-

ra evitar a entrada de perturbacoes indescjaveis ao sistema que

poderiam causar erros na analisc.

5.2.2. Instrumentacao

5.2.2.1. Excitacao

Para a excitacao do sistema utilizou-sce umexcitador ele
S| . - . , L -
trodinamico © de fabricacao B4K modelo 1308 ¢ foi montado como 1ilus
tra a figura 5.4.
- 2 . .
A celula de carga”™ modelo BgK 8200 mostrada na posi-

¢ao indicada faz a medicao da forg¢a que entra no sistema mecani-

COS.

A forma de onda que chega ao excitador ¢ consecguida

r I

como mostra esquematicamentce a figura 5.5.
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Fig. 5.4 - Montagem do Excitador.
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Rudo Mt filtro Ampli b ader
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// /
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i
Fig. 5.5 - Esquema dos Instrumentos para a alimentacao
do excitador.
- - - O . -
0 sinal ¢ gerado no gerador de ruldos” GR 1381 com as

caracteristicas ja mencionadas no capitulo anterior. Como os equi
pamentos alteram o sinal que chega cfetivamente ao sistema, utlli
za-se um multifiltro5 modelo GR 1925, onde ajusta-se os ganhos e
atenuacoes em cada frequéncia para quc o sistema mecanico scja
excitado por um sinal o mais proximo possivel de um ruido branco.
0 amplificador4 B&K modelo 2712 ¢ usado para alimentar o excita-
dor com niveis de corrente compativeis a este.

0 sinal da forca € obtido tomando-sc simplesmente o si-

,
nal da celula de carga”™ visualizada na figura 5.4, passando por



um condicionador de sinal modelo BGK 2670 que fornece na safda um
sinal em volts proporcional a for¢a ¢m newtons.,

As figuras 5.6 ¢ 5.7 mostram a densidade espectral de
potencia do sinal de excitacao medido na saida do condicionador.
Este € o sinal mais préximo de um ruido branco que foi possivel
de se obter na priatica.

Comparando os dois graficos. notamos que para uma faixa
de frequencia menor, o sinal sec mostra mais bem comportado, isto
€, ndo apresenta flutuagoes tido grandes cm relacio  média quan-

to 0 outro.

5.2.2.2. Medicao dos sinais

O esquema para obtencio o gravacao dos sinais & mos-
trado na figura 5.8a ¢ 5.8b.

A maneira de sc obter o sinal da forca ja foi esclare
cida no item anterior.

Os equipamentos :ili_ ad s para a medicao do desloca-
mento sao de fabricagio da Dornier ¢ constitui-se de um scensor sem
8 - . . 9
contato modelo All, o qual ¢ alimentado por um oscilador mode-

.. 10 -
lo IWA 0/10 e sua resposta condicionada para uma satda em volts.
A velocidade provem de uma medida de aceleragao obti-
da no "acelerometro” B&K modelo 4331. lste sinal passa pelo condi
. - - 17 ~ -y - B -~
cionador de sinais B&K modelo 2620 ¢ ¢ integrado uma vez no mo-
. _ 13 . o P o
dulo de integracgao modelo AVD?2 de (abricaciao de Unholtz-Dickic,
que fornece na saida um sinal cm volts proporcional a velocidade.
, S PENND I SR
Todos o0s sinais foram gravados no gravador " [IP 3964A.
O sinal de referencia foi obtido da mesma forma des-
Crita anteriormente no capitulo 4 ¢ pelo mesmo equipamento. Utili

- . - .10 . -
zou-se tambem um osciloscopio para o monitoramento das medigdes.
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Fig. 5.8a - Esquema geral para obtencio ¢ gravacao dos sinais.
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Fig. 5.8b - Instrumentacdo utilizada para mediacao dos

sinais.

5.3. RESULTADOS

5.3.1. Preliminares

O procedimento para a aquisicdo e processamento dos
dados foi o mesmo ja descrito anteriormente. Fizemos primeiramen-
te um estudo do valor de convergéncia como funcao do tempo de dis

cretizagao, o que € mostrado na figura 5.9,
Como vimos no capitulo anterior, o tempo de discreti-
zagao que fornece os melhores resultados corresponde a regiao de
~
minimo da curva é% x1 . 0O resultado da estimativa de :%~ para es-
tes tempos fornecem estranhamente valorcs negativos.

O comportamento assintotico das estimativas em funcao

do nimero de pontos utilizados, ¢ mostrado na figura 5.10 com os
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Fig. 5.9 - Valores de convergéncia para diferentes tempos de dis

cretizagoes na analisce do sistema real.
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respectivos desvios padrao para o caso de T=1.5 ms.

Estes desvios apresentam valores bastante altos, mesmo
~quando sao utilizados por volta de 4000 pontos no processamecnto e

-

O comportamento de £%~convcrgindo para um valor negativo ¢ nuito
estranho. A Unica justificativa aceitiavel no caso, seria a4 de um
possivel erro na medicao dos sinais introduzido péla instrumenta-
gao. |

A seguir trataremos da andlise da ortogonalidade cntre

velocidade e deslocamento.

5.3.2. Ortogonalidade

No item 5.2 apresentamos o esquema de instrumentagao uti
lizado nos experimentos e podemos notar que os sinais de velocida
de e deslocamento sdo obtidos de manciras completamente indepen-
dentes.

A velocidade ¢ obtida pela intcgracao de um sinal de
aceleragao e esta operacao pode introduzir erros de fase no resul
tado, assim como os outros instrumentos também podem introduzir
pequenos erros que se acunulam.

Para checarmos a ortogonalidade entre a sequencia de va
lores de velocidade observados ¢ a sequencia de deslocamento, cal

culamos como ja foi descrito no capitulo 3, o produto
n
< y .
P= >> )ﬂ” (O
et

Como estamos intercssados apenas numa analise qualitati
va, utilizaremos o valor dos sinais em volts. Entdo temos que o
valor deste produto para as sequencias de 4250 pontos de velocida

de e deslocamento, utilizados no processamento do sistema recal o
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P o 3, D) E\/Zj

,

Este nao e zero como esperivamos. Defasamos agora a se-
quencia de velocidades medidas de 1 ponto em relagao a  scquéncia
de deslocamentos e calculamos o novo produto. Adotando este proce
dimento para diversas defasagens, encontramos os valores mos tra-
dos na tabela 5.1 ¢ representados graficamente na figura 5.11. Os
valores de defasagem negativos. indican que a scquencia de deslo-
camentos foi defasada, mantendo-se¢ a sequencia de velocidade fi-

Xa.

Tabela 5.1 - Produto entre velocidades ¢ deslocg

mentos medidos para 4250 pontos.

T — e |
Defasagem P (Vz) ;
-4 :T,b7 ;
-3 — 23,57 7
-2 N 19,13
y TR TR
0 _ A‘;,_‘;() ‘
1 T _
5 I - ():?:;m"”"m“quﬁa-w
- |
3 - 5,03
4 i -10,50

Pela analise destes valores, concluimos que a defasagem
K=2 fornece o valor do produto mais proximo de zero e que portan-
to, 0s sinais realmente foram afetados pclos instrumentos.

Estes dados sao corrvigidos, rearranjando os pontos da
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Fig. 5.11 - Vvalor do produto P entre velocidade e deslocamento

para diferentes defasagens para N = 4250 pontos.,



sequencia de velocidades para quec ecstes correspondam de maneira

mais aproximada possivel dos correspondentes deslocamentos.

5.3.3. Resultados corrigidos

Com as sequencias de deslocamento e velocidade obtidos
com T=1,5 ms ja corrigidos, fazemos novamente o estudo do compor-
tamento assintotico das estimativas ¢ este a visto na figura 5.12.
Notamos agora que o amortecimento apresenta um valor final positi
vo.

Os valores das estimativas quando considera-se 4250

pontos sao:

com desvios padrao

0k =106 [S$77]

m

- - =
Ge = 1,48 [s7"]

As figuras 5.13, 5.14 ¢ 5.15 mostram os primeiros 200
pontos da velocidade medida, velocidade estimada pelo modelo e. a
comparacao entre elas, respectivamentec.

Na figura 5.16 mostramos a correlacido do residuo entre
o medido e o estimado. Os valores desta correlagao sao indicados

na tabela 5.2 a seguir.
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S T P S| R S | 1 L
1000 2000 3000 4000

Numero de Pontos

—_— .2
m [SJ T
ud’)
5 _ X o Ko Ry r
) P R X i(_ ——X ,A.._\c.\‘_x_r “1’“"""“ 7__7(.‘~~}\
-
o X
4 | ></ *
3 —
L-__,A-,._L_...MMML_ﬁ_ I AL_A | .,JA_-__,‘ I -
1000 2000 3000 4000

Nimero de Pontos

Fig. 5.12 - Valores .as estiwativas para diferentes numeros  de
observagées na analise do sistema rcal, consideran-
do os sinais corrigidos. Tempo de discretizaciao
T =1,5 ms.
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Tabela 5.2 - Correlacdes do Residuo

n 5

K ¥ Correlacdo (10°)

0 100

1 | 5.8

2 ‘ -2,3 |

3 ~2,7 |

4 | 1,7 '

5 i 22,2

6 i 1,5

7 I -2,1

8 | -2.,9

9 | 1,6

10 0,6
L

Os valores destas correlagoes para uma confiabilidade

de 95% sao dados por

\"55 =3== 0,03

Aqui novamente a unica correlacao que nao engloba o ze-
ro & dada para K =1 como no capitulo anterior, quando considera-
mos yn = 70 5'1. As consideracdes feitas la, valem aqui também

e desta forma nio podemos dizer que o residuo ¢ um ruido branco.

5.3.4. Caracteristicas do sistema

Como o sistema em estudo ¢ simples, podemos fazer atra
ves da analise da funcdo transiente uma medigao direta das cons-

tantes de interesse.
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5.3.4.1. Mesa

Utilizando-sc um analisador de Fourier HP modelo 5451C
fizemos a aquisicdo da resposta livre do sistema através da medi-
da do seu deslocamento. A composigao em frequéncia deste sinal ¢
mostrada na figura 5.17 e facilmente podemos extrair a frequencia
natural do sistema.

Na figura 5.18 temos o sinal transiente registrado em
escala logaritmica e desta forma facilmente encontramos o valor
do decremento logaritmico que € proporcional ao amortecimento.

Os valores dos parametros obtidos por este metodo sio:

k -2

- 4400 [S

m ' |

L -5 1571

m i

O sistema aqui considerado & constituido da montagem

descrita no item 5.2.1.

5.3.3.2. Mesa mais excitador

Na figura 5.4 vemos a montagem utilizada para a exci-

tagao do sistema mecanico de interesso para analise.

0 excitador eletrodinamico utilizado constitui-se ba-
sicamente de um nucleo que sc move dentro de um campo magnético
variavel. Esta variacao ¢ dada pela forma de onda do sinal que
entra no excitador. Simplificadamente teriamos o que € mostrado na

figura 5.19.
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Nicieo M&vef Apo: o Superror
i
/

=
= ———~ Sinal de Entroda

Mocko Magnético ]

. .
e - - N e \\

> Apoco [nferior

Fig. 5.19 - Esquema simplificado do excitador

eletrodinamico

Este excitador € portanto um sistema também, com amorte
cimento e rigidez e como o seu nicleo & ligado rigidamente ao sis
tema mecanico para transmitir os csforg¢os, as caracteristicas dos
dois sistemas se associanm.

Procedemos entao, ao Ievantamento das caracteristicas
do sistema mesa mais excitador. O procedimento para isto & analo-
g0 ao que foi feito anteriormente s6 para a mesa.

As curvas correspondentes a este novo sistema estao re-

presentadas nas figuras 5.20 ¢ 5.21 ¢ os valores dos parametros

sao:
k -2,
—— = 4720 [$™°]
m -
T 110 (57

5.4. CONCLUSOES

Comparando os resultados obtidos pela identificacao e
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pelas medigoes diretas mostradas nos itens anteriores temos que

0os erros para o sistema mesa $ao0:

€x = 5,2%
89 = 105%
m

0 erro pa‘ré o parametro r—% ¢ bastante grande, mas como
vimos no item ante.rior, o0 sistema mesa esta acof)lado ao nucleo do
excitador e destda maneira as caracteristicas dos dois sistemas es
t3io na realidade somadas. Portanto, o nosso problema e analogo

ao sistema composto esquematizado na figura 5.22 excitado pela

forga f(ﬂ-

Excitador Mesaq

\@ —o’({:)

R ) =
A\ T

Amortlecimento e/ % \ ™

Rigidez db Excitodor Nocleo N Amortecimento e
do Rgider do Mesa

Excilodor

Fig. 5.22 - Sistema mesa mais cxcitador.

Para este sistema composto, os erros obtidos entre 0s

valores estimados e os medidos diretamente $20:

et
1
—
oo
o
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que podem ser considerados bons.

No processamento das estimativas portanto, a dinamica
do excitador & incorporada, mesmo com a medigao da forga de exci-
tagao na entrada do sistema de interessc.

Por analise modal, com os mesmos sinais de entrada e
saida utilizados, conseguimos extrair as caracteristicas do siste
ma sem a influencia da dinamica do excitador. Para tanto, obtém-
se a fungao de transferéncia do sistema de interesse e 2 esta
ajusta-se uma fuigdo de transferencia teorica constituida de uma
combinagao de autovalores e autovetores.

No estudo que fizemos, o sistema & modelado por uma
equagao diferencial no dominio do tempo ¢ o estimador dos minimos
quadrados e utilizado para obtengao dos parametros constantes nes
ta equagao. Como vimos, este estimador tende a ajustar, da melhor
forma possivel, as saidas previstas pelo modelo as saidas medidas
experimentalmente, que no caso, sao as do sistema composto pela
mesa mais excitador.

Desta forma, os parametros obtidos sio 0os do sistema to
tal esquematizado na figura 5.22.

Deste capitulo podemos ainda verificar a forte influén-
cia de possiveis erros de fase nos sinais de deslocamento ¢ velo-

cidade sobre o valor das estimativas do amortecimento.
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CAPTTULO ©

CONCLUSOES

Neste trabalho comprovamos que o problema de identifica
cao de sistemas e enormemente dificultado quando se analisa um
sistema real e que os resultados nem scmpre correspondem aquilo
que se espera.

No problema analisado, de um sistema mecanico simples
de um grau de liberdade excitado por uma forca alecatoria, consta-
tamos alguns fatores que tem forte influencia no valor das estima

tivas.

- 0 problema de escolha do tempo de discretizacao ade-

quado

Esta escolha como vimos, csta relacionada ao comporta
mento da curva que mostra o valor de convergencia das estimativas
em fungao do tempo de amostragem. Como critério pratico de enge-
nharia poderiamos assumir que a regiao de minimo desta curva € a

que fornece as melhores estimativas para os parametros.

- 0 problema causado pelos instrumentos de medida

Estes instrumentos podem introduzir erros de fase e
de amplitude nos sinais de deslocamcnto ¢ velocidade, o que con-
duz a resultados errdneos. 0Os erros de medida de amplitude nao se
mostraram tao relevantes quanto aos erros introduzidos na fase,

que tem forte influéncia na estimativa do amortecimento.
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- O problema da dinamica do excitador

Pelo método de identificacao utilizado, nao se conse-
gue separar a influencia da dinamica do excitador e desta forma
0s parametros identificados sao os do sistema composto.

A nivel nacional, nio se tem visto muitos trabalhos que
envolvam os aspectos praticos do problema de identificacao de sis
temas e como um inicio nesta abordagem pratica, achamos que a uti
lizagao de um modelo bem simples contribuiu em muito para o me-
lhor conhecimento do problema de identificagao e principalmente
por dar suporte a linha de pesquisa que pretendemos seguir, ou se
ja, a identificacao de um sistema de rotor.

Para pesquisas futuras pretendemos estudar a  identifi-
cagdo de sistemas mecanicos sem o conhecimento da forca de excita
¢ao. Analisar mais profundamente o problema da modelagem do ruido
queé no caso deste trabalho nao apresentou problemas de forte cor-
relagao no tempo,'mas O que em outros sistemas pode ocorrer.

Pretendemos estudar também a identificacgao do sistema
representado na figura 1.1 (Disco de Laval) com a inclusio dos

efeitos causados pela rotacao.
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APENDICE A

ESTIMADOR DOS MINIMOS QUADRADOS

Pelo estimador de minimos quadrados, os parametros sio
determinados de tal forma que a saida do modelo matematico se
aproxima da saida medida no sistema rcal tanto quanto  possivel,
segundo um critério de soma dos quadrados das diferencgas entre
eles [14].

Vamos assumir que um sistema é descrito por um equacio-

namento da forma,
XZW@+8 (A.1)

onde ® & uma matriz de parametros
€ ¢ uma matriz de residuos

W € uma matriz de observagdes

Vamos supor que W ¢ & sejam estatisticamente indepen-

dentes.
Da equagao A.1 temos que
E=X-W0O . (A.2)
0 estimador dos minimos quadrados implica na minimiza-
cao de

E € (A.3)

W
t



5=-wellx wae) . (-4

Em outras palavras, encontrar um valor para & que mini

miza a fungio S .

A diferenciacao da equacao A.4 e relagao a ® mostra

”~
que o valor ® que minimiza O , satisfaz a equagao normal

WwW]® - wix .

(A.5)

Se EVJ{\Vq ¢ inversivel,

¢30 que & expressa por:

cntao existe uma Unica solu-

o -1
GD==DVV£\A/J WX . (A.6)

Esta equagiao ¢ chamada estimador dos minimos quadrados.

Propriedades: Limitar-nos-emos a relacionar as propriedades. As
provas podem scr encontradas nas referencias (14,
15,16).

N
1. ® & um estimador lincar, isto &

A

®= RX (8.7)
con R=[W'W] W' .

2. Supondo \AJ cstatisticamente independente de &€
El€]=0.

e
A
©® & um estimador nio polarizado



E[@]:@ ’ (A.8)

3. Se supormos que os residuos da matriz & possuen
. S S 24 -
uma distribuig¢ao normal com variancia {U 1 .

entao,

78N

Cov [®][W W] (. (A.9)
E um cstimador nido polarizado para U &

7= S (A.10)
ende 0 ¢ o numero de obscrvacées

P o numero de parametros

C; -
voa soma dos gquadrados dos residuos.



APENDICE B

METODO DA MATRIZ ESTENDIDA

Supomos que o -Sistema seja descrito por um cquacionamen

to da forma

X-WO: g (B.1)

onde © & uma matriz dec parametros S -
W & uma matriz de obscrvagoes 7
X & uma matriz n»?
6 e uma matriz de restiduos . dado por

r~ -

g g

L{¢m i;m

e N & o numero de observagocs.
Este método supoec que 0sS residuos correlatos no tempo ,
podem ser modelados por um processo de média mdével, isto ¢, o re-

siduo B por exemplo, ¢ da scguinte f{orma
i (K)= @y(k) ¥ Ci@yix-t ¥ Cp @ylk-p) (B.2)
Y

onde €y representa um processo alcatorio branco ¢V represen
ta a ordem do processo média-movel. Diz-sec que iy € um processo

média-movel de ordem p.

Os residuos constantes na cquacao B.l sao modelados da



seguinte forma:

%m%=equchewnn+~-+cpejm¢n (B.3)
g esrardiggeir - rdgeyeq (B.4)
Substituindo B.3 ¢ k.4 em B.1, a matriz € que  contém

os residuos torna-se,

F '
e o - o €W o .- o |
;
ey +Ci &y - - - O 1em+d@yly . . . o
. . ) | . '
. : _ o ' ;
E = G,W-MC\G)(P) o0 +Cyp 93(1) ie3(4~1)fd1e9(q)+ R dqey‘(ﬂ .(B.5)
. . . L ' :
Le\,(nhc\ejm-m 4 Cp esj(n-p)aegm)gd‘eim_‘).\, Ce % dqeg(n'q)

Esta matriz pode ser decomposta da scguinte forma;

’

eze_‘.MQ (B.6)
onde e 9907
e-
Le\jU\.) ej(r‘i

o R O e G e O }
eq O ..o 7 e O ..o ©

M = yp By - By ey €yqm ey

: : : o : »
S ey(n—;‘;:‘ s ea(ﬂ‘?ﬂ €. €6 ej\n'qj




7
Cy O
Q - Cp_..%.
o] d\
o )
Substituindo B.6 em B.1l, ¢ rcestruturando a equagao
B.1,
. ®
X=[WiM] Q’ +€ (B.7)
Uma representagao mais simplificada e dada por
¥ X
X=W @+ € v (B.8)
¥ ' X @
com W= [WiM] @= -

e chegamos ﬁovamehte na forma adecquada para a aplicacao do estima
dor dos minimos quadrados.

Como’pode—se observar agora ¢stamos estimando também oS
parametros Cp € dq de B.3 e B.4. Portanto incorporamos tambem
ao equacionamento, a modclagem do residuo.

Nio sabemos a priori a ordem dos modelos média-moveldos
residuos e portanto precisamos utilizar um algoritmo iterativo pa
ra este fim.

0 algoritmo & exposto a seguir com a explicagao de cada

passo.

1. Primeiramente supomos E um processo aleatorio bran

N

co e obtemos a primeira cstimativa @ pela equagao

B.2.



A o Nt
@ = [W'W| WX
Com este valor de C) obtemos o residuo & de,

A

E=X-W®©

Vamos supor primeiro que a ordem do residuo seja 1

%
e construimos a matriz \Y) constante na equagao B.8.

,'\*

Obtemos agora uma nova e¢stimativa ® atravées de:
&= [WwTwx

Os novos residuos & sao dados por;

E=X-W @
Retornar ao passo 3 e parar quando os valores dos pa
rametros nao variarcm mais dentro de uma certa faixa

C - .
o pre-fixada.

Verificar se o residuo € um processo aleatorio bran-
co, caso nao seja, retornar ao passo 3 aumentando a

ordem do modelo do residuo.



