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Resumo

Este trabalho apresenta uma contribuicdo ao estudo e caracterizagdo de forgcas de
excitacdes aplicadas em maquina rotativas, utilizando redes neurais a partir do sinal de vibracao
medido no equipamento. A metodologia desenvolvida é utilizada para classificar a excitacao entre
quatro estados de funcionamento da maquina: operacdo normal, excitagdo por forca de
desbalanceamento, excitacédo por forga assincrona e excitagdo por forca magnética. Uma vez
encontrado o tipo de excitagcdo é possivel determinar o seu ponto de aplicacdo e suas
caracteristicas de amplitude e frequéncia.

Aplicando uma técnica estatistica de compactacao dos sinais medidos, foi possivel treinar
com sucesso redes neurais com numero de neurdnios menores e conseqlientemente, com menor
custo computacional.

A eficiéncia e robustez das arquiteturas propostas, de redes neurais, foram avaliadas
para diferentes niveis de compactacéo de dados e de ruidos aditivos utilizando simulagao numérica
de um modelo de sistemas vibratorio de trés graus de liberdade.

A metodologia foi validada numa bancada experimental que representa uma maquina
rotativa de rotor flexivel.

Redes neurais. Dindmica de rotagdo. Forgas de excitagéo.
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Summary

This work presents a contribution to the study and characterization of excitements forces
applied in rotative machine, using neural netwoks starting from the measured vibration sign in the
equipment. The developed methodology is used to classify the excitement among four states of
operation conditions: normal operation, umbalance excitement force, asynchronous excitement
force and magnetic excitement force. For the each excitement class it is possible to determine its
application point and its amplitude and frequency characteristics.

Applying a technique statistics data compress of the measured signs, it was possible to
training with success neural networks with smaller number of neurons, consequently with smaller
computational cost.

The efficiency and robustness of the architectures proposals, of neural networks, they
were appraised for different levels of data compress and of addictive noises using numeric simulation
of a vibratory model of systems of three degrees of freedom.

The methodology was validated in a experimental apparatus that represents rotative
machine whit a flexible rotor.

Neural networks. Rotor dynamics. Excitement forces.



Capitulo 1

Introducao

Modernamente existe uma grande diversidade de aplicacbes de maquinas rotativas
envolvendo tanto equipamentos de grande porte, como as unidades de geracéo de energia elétrica
a partir de fontes hidraulicas ou térmicas, € que operam em velocidades relativamente baixas,
como também equipamentos de pequenas dimensbes, como por exemplo bombas criogénicas,
ultra-centrifugas e turbo compressores, que giram em altas velocidades.

O problema de desbalanceamentos e outros, que provocam niveis excessivos de vibragao
e até instabilidade, tem exigido o desenvolvimento de técnicas de controle destas vibragdes e
técnicas de monitorac@o de seu desempenho dindmico, para garantir o seu funcionamento dentro
de padrdes de segurancga. Ha de se considerar ainda o alto valor econdmico destes equipamentos
e a necessidade de manté-los em operagao com alto nivel de confiabilidade.

O monitoramento, identificacdo e diagnostico de desgaste e falhas, em componentes
criticos de equipamentos, bem como a evolugcdo dos defeitos operacionais, exigem o
desenvolvimento e a automatizacdo de metodologias precisas, robustas, de resposta rapida,
com baixo custo operacional.

Conhecendo os sinais de vibragao de uma dada maquina, antes e ap6s o aparecimento
de um defeito (fonte perturbadora), como determinar a localizagao e a caracteristica desse defeito?
Qual a dificuldade de automatizar este diagnéstico? Estas s&o a chave da questéo.

O grupo de Dindmica da UFU, dentro do escopo do projeto TEC 544/91 financiado pela
FAPEMIG, desenvolveu um instrumental capaz de permitir o estudo dos fenébmenos relacionados
com a dindmica de maquinas rotativas, caracterizado pelo projeto e construgdo de uma bancada
de ensaios de maquinas rotativas, a qual permite uma ampla variedade de experimentos.

O objetivo desse trabalho é consolidar e desenvolver técnicas computacionais e
experimentais capazes de proceder a analise do comportamento dindmico de maquinas rotativas,
com énfase na caracterizagédo de excitagbes, com vistas a monitoragéo de sua operagéo e a sua
manutencéo preditiva.

Neste contexto, as redes neurais artificiais sdo apresentadas como uma poderosa
ferramenta que reune caracteristicas desejaveis como:

- a abstracao do modelo matematico do sistema,

- a capacidade de mapear sistemas nao-lineares,

- a capacidade de inferir resultados,

- a insensibilidade a ruidos e

- a possibilidade de adaptar-se as mudangas na planta via procedimentos de auto-
aprendizagem.
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Além dessas caracteristicas, as redes neurais tém custo relativamente baixo de
implementac&o e processamento rapido, atributos que sugerem um alto grau de automatizagao
do processo de manutencgao preditiva. Isso é o que diz a teoria. A eficacia desses atributos seréo
entdo testados experimentalmente em dindmica de rotagao.

Esse trabalho tem por objetivo, propor uma metodologia para a automatizar o processo
de monitoracdo e diagnostico de defeitos em maquinas rotativas, envolvendo as etapas de
aquisicao de sinais de vibragao, preprocessamento e compresséo dos dados via redes neurais,
com vistas a identificacdo de excitagdes quanto a sua localizagc&o e caracterizacgéo.

E proposta uma técnica de qualificagdo de rede neural com base na média do erro
quadratico.

A metodologia desenvolvida é validada por testes de simulag&o de um sistema vibratério
linear de 3 graus de liberdade e por resultados provenientes de ensaios experimentais, realizados
numa bancada constituida por um rotor flexivel, com diferentes tipos de excitagbes aplicadas em
pontos estratégicos, bem como por de técnicas de analise de sinais ja consagradas.

Afigura (1.1) apresenta o procedimento a ser proposto para a caracterizagéo de excitacdes
numa maquinas rotativas.

Os sinais de vibracao medidos no equipamento, representados no dominio da freqiiéncia,
contem as informacdes sobre as excitagcdes presentes na maquina. Tais sinais séo
preprocessados e geram os dados de entrada para uma rede neural de classificacéo, treinada
para reconhecer 4 estados diferentes do equipamento: funcionamento normal, desbalanceamento
do rotor, excitacdes nos mancais e excitagbes eletromagnéticas.

Uma vez determinado o tipo de excitacéo, os dados sdo enviados a uma rede neural
especialista que caracteriza os pard@metros da forca excitadora e da sua posi¢do na maquina.

Em linhas gerais este trabalho constitui-se das seguintes etapas:

1 - Projetar, construir e montar uma bancada de teste de rotores.

2 - Instrumentar e construir dispositivos necessarios para este fim.

3 - Identificar os parametros dindmicas da bancada, tais como frequéncias e modos
de vibragdo, bem como os parametros caracteristicos dos mancais, com vistas a
selecdo dos pontos apropriados para excitacdo e medigao, identificacdo da faixa de
freqUéncias mais apropriada para excitacdo e operagado da bancada.

4 - Implementac&o do modelo computacional da bancada, com o objetivo de simular o
seu funcionamento permitindo, juntamente com os dados experimentais, gerar banco
de dados voltados para o treinamento das redes neurais.

5 - Definir um procedimento experimental capaz de reproduzir excitagcées do tipo

harménicas, peridédicas e magnéticas.
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Figura (1.1) - Procedimento de analise dos dados.

6 - Adquirir e condicionar os sinais através de processos tais como normalizacao,
compactacgéo, ou mudanca de unidade.

7 - Definir uma arquitetura da rede neural apropriada, voltada a caracterizagéo e a
localizac&o da fonte excitadora.

8 - Aplicar excitagcdes conhecidas em pontos estratégicos da bancada e, a partir de
seus sinais, tentar identifica-las através da metodologia desenvolvida.

No capitulo 2 € apresentado o equacionamento de rotores através do método dos
elementos finitos, onde € modelado os elementos de arvore, disco rigido e mancais, a partir das
expressbes da energia potencial, da energia cinética e do trabalho virtual de cada um dos
elementos. Esta formulagdo € a base necessaria para entender o funcionamento interno dos
programas de elementos finitos disponiveis no mercado.

No capitulo 3 é feita uma revisédo das principais ferramentas de analise de sinais, nos
dominios do tempo e da freqiiéncia. E feita uma revisdo da ferramenta matematica que é a
transformada de wavelet.
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No capitulo 4 é feita uma revisdo sobre redes neurais, com énfase no algoritimo de
treinamento supervisionado, o back propagation. E mostrado ainda uma metodologia baseada
na variancia, que possibilita a condensac¢ao de um grande volume de dados.

No capitulo 5 é discutido o projeto, constru¢do, montagem e caracterizagdo de uma
bancada, destinada ao estudo de problemas relacionados a dindmica de rotores. E mostrada a
operacionalizacdo de um sistema de sistema de aquisicdo e processamento de dados,
condicionadores de sinais, excitadores, dispositivos de fixagdo de sensores e de dispositivos de
seguranca.

No capitulo 6 s&o apresentados algumas técnicas de geracao de excitacdes por forcas
de desbalanceamento, forgas assincronas nos mancais e forcas de natureza magnéticas, em
maquinas rotativas. Sdo abordados aspectos quanto instrumentacao, a seguranca do operador e
a integridade dos instrumentos e do rotor.

No capitulo 7 é testada a metodologia proposta utilizando uma implementacéo de um
sistema vibratorio de 3 graus de liberdade. Uma rede neural é treinada para identificar a localizacao
da posicéo de uma forga excitadora. E feito um estudo a respeito da robustez das redes neurais
quanto a presenca de ruido nos dados de treinamento.

No capitulo 8, € apresentado os resultados de uma rede neural treinada para classificar
o tipo de excitagéo presente na maquina rotativa. Apos a identificagéo do tipo de defeito presente
na maquina, outra rede neural especialista caracteriza a for¢a excitadora quanto a sua amplitude,
freqUéncia e posicéo ao longo do rotor. Varia redes neurais s&o testadas para avaliar a influéncia
da arquitetura da rede neural, a qualidade dos dados quanto a localizagdo dos sensores e taxa de
compactacéo.
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Capitulo 2

Fundamentos de Dinamica dos Rotores

2.1 - Introdugao

A resposta dindmica de estruturas mecanicas tem sido alvo de investigacdo de um
grande numero de pesquisadores. Dentre os objetivos de tal esfor¢co, pode-se destacar a
caracterizacéo das freqiéncias, modos proprios de vibrar € o estudo da resposta a diferentes
excitacoes.

A compreenséo de tais caracteristicas permite ao pesquisador alterar conscientemente,
determinados parametros de um dado projeto, tais como dimensdes e materiais, de modo a
obter ou modificar caracteristicas especificas do seu comportamento, vistas a redug¢éo dos custos
de fabricag@o, aumento da confiabilidade, durabilidade e performance.

A formulagdo de um modelo matematico que representa de maneira razoavel, um sistema
real ndo é tarefa simples requer o conhecimento prévio de pardmetros de projeto como dimensdes
e dados de materiais. E necessario ainda dispor de um elenco de hipéteses simplificadoras que
viabilizam o modelo numérico sem contudo descaracterizar seu comportamento. Por essa razao
€ quase sempre necessario a validagdo do modelo te6rico com o modelo experimental, seja em
escala real ou reduzida.

Define-se graus de liberdade como sendo o numero de variaveis independentes de
deslocamentos e rotacgdes, necessarios para a representagdo do modelo analitico do sistema
mecanico.

O modelo analitico € constituido de um conjunto de equacgdes diferenciais que descrevem
o movimento do sistema nas diregdes de seus graus de liberdade, e sao obtidas usando as Leis
de Newton, relagbes de tensdo deformacgéo e equagbes de Lagrange (Craig, Jr. e Roy, R.,
1981).

A literatura apresenta farto material sobre a obtengéo das equag¢des de movimento de
rotores, destacando-se o método dos elementos finitos e o método das matrizes de transferéncia
(Steffen Jr., V. 1981) (Lallement, Lecoanet e Steffen; 1982) (Lalanne, Queau e Tran, 1982)
(Ruhl, R. e Booker, J. 1972) (Berthier, Ferraris e Lalanne, 1983).

O método dos elementos finitos, trata um sistema continuo discretizando-o num conjunto
de elementos que, individualmente, sdo considerados continuos.

Na sua esséncia, 0 método dos elementos finitos expressa o deslocamento de qualquer
ponto do sistema continuo em termos dos deslocamentos de um conjunto finito de pontos, ditos
pontos nodais, multiplicados por uma dada fungao de interpolagao. Este método produz resultados
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satisfatorios no estudo de problemas estruturais, sendo utilizado em um grande numero de
programas comerciais voltados para a analise estatica e dindmica de sistemas mecanicos.

No mercado de softwares para engenharia existem varios programas destinados a analise
dindmica de sistemas mecanicos. Dentre os mais conhecidos destacam-se o ANSYS™,
NASTRAN™ ROTOR e o ADINA™, Estes sao cédigos computacionais validados e quando
operados por profissionais capacitados, produzem resultados confiaveis, tornando-se ferramentas
que permitem um grande numero de analises a respeito do comportamento do modelo.

Sera mostrado aqui a técnica de elementos finitos aplicadas a modelagem matematica
de rotores flexiveis (Minh, T. D., 1981) (Lalanne, M., et al, 1987) (Engels, R. C., 1991) e o método
modal de resolugéo do sistema de equacgdes diferenciais (Bathe, K. e Wilson, E. L., 1986).

O modelo fisico de uma maquina rotativa pode ser concebido pela combinacéo de
elementos classificados como discos rigidos, arvores flexiveis e mancais.

As equacdes do movimento para os elementos de disco, arvores e mancais séo obtidas
aplicando as equacdes de Lagrange, equacéo (2.1), nas expressdes das energias potencial e
cinética dos elementos de disco, arvore e mancal.

dTU JT 0"U -Q
dt g0 dq o7qI ' (2.1)

Onde q; é a iésima coordenadas generalizada, Q ¢ a iésimo esforco generalizado, T e U s&o
energias cinética e potencial respectivamente.

2.2 - Elemento Disco

O elemento de disco é assumido como sendo rigido e é caracterizado pela sua energia
cinética.

A figura (2.1) ilustra o elemento de disco com o sistema de eixos coordenados.

R, e R, s&o respectivamente o referencial inercial e o referencial movel, no disco
rigido, com origem localizada no centro geométrico do disco.

R(X,y,2) e R(X,Y,Z) sé&o relacionados através das variaveis ¢ , 6 e ¢, angulos
em torno dos eixos z, x e y respectivamente. A equagéo (2.2) mostra a matriz de transformacéo
entre os sistemas R, e R

XO [eosWcosp—senWsenfseng | seancosqa+ cosWsenfseng | —cosHsenHD]:lXD
OO0 O Z-inoZa ~ T Wi~ oo
Vo= -senW cosf 3 cosW cos@ | (2.2)

ElzB @:osWsen(p+senWsen9cos¢'senLPsen¢ COSWSen9C03¢' cosecosqa
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Figura (2.1) - Elemento de disco: Sistema de Eixos Coordenados

Como ja foi dito, o disco € assumido como sendo constituido por um elemento rigido e
suas matrizes de massa e a giroscopica sao obtidas a partir da expresséo da energia cinética,
que é dada pela equacgédo (2.3), onde w é o vetor de velocidade instantdnea de rotacdo do
referencial movel ( R,) dada pela equagéo (2.4).

_1 w2 4 a2 1 YL 2 a)
TD—EMD(U +w)+§IDX(6 +9U)§IDy(_Q +20W0) (2.3)
v, 0 [Boosp- ¥ cosBsenql]
OO O g 0
w=owO=0_ e+%snb O (2.4)
Hwv, H %sencw Cucosecoscp%

O movimento do elemento disco € descrito por duas translagdes u e w, e duas rotagdes
6 e ¢ . Logo, define-se o vetor de coordenadas generalizadas como mostra a equacgao (2.5).

Lu

=50
A 00 (2.5)

EdE

Aplicando a equagéo de Lagrange, equacéo (2.1), nas equagdes da energia cinética,
equacao (2.3), e vetor de coordenadas generalizadas, equagéo (2.5), obtém-se a matriz massa
M, e a matriz giroscopica G, do modelo.
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M,! 010! 0
P N S N
0 M, 010
Mp = o= 4—————=
00 Tt O (2.6)
01 01 0 1l
O, 0, 0,0
-t ———— F—t -
0l 0l 010
e I R A iy 27
____l _____ | ____l___DI ( . )
010 [lp! O

2.3 - Elemento arvore.

O elemento arvore é caracterizado pela energia cinética e energia elastica de deformagéo,
considerando que ele possui secgao transversal circular e um comprimento L, como mostra a
figura (2.2).

A secéo transversal € admitida ser linearmente variavel . Sdo considerados os efeitos

da inércia de rotagdo da segéo transversal (Rayleigh) e o efeito de cisalhamento da secgéo
transversal (Timoshenko).

v &

L1
“""'E oA . z

lI]

\

“'-'-1\ ! L
7 ﬁl _n]

“""1

Figura (2.2) - Elemento de arvore
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2.3.1- Energia Cinética

A formulagdo geral da energia cinética T,, para o elemento arvore, € uma extensdo do
conceito de energia cinética T , para o elemento disco, calculado para um certo comprimento L.
Integrando a equacéao (2.3) obtém-se:

T =T+, +T+T, (2.8)
onde:
1 Ly, 2 )

T = EPSJ'O(U +tw )dy energia cinética de viga submetida a flex&o
T =15 (%2 +6%)d i i

2= ZP J'O y efeito de Rayleigh
T —_ 1 I LQZ . e s ~

3~ Ep P energia cinética de rotagédo (Q constante)

L.

T,=p |pQIOW9 dy efeito giroscopico

I inércia polar da seg&o transversal
| inércia da secao transversal
o densidade volumétrica

S € a area da secéo transversal
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Figura (2.3) - Deslocamentos nodais nos planos XY e ZY.

A figura (2.3) mostra a projecao dos deslocamentos nodais nos planos XY e ZY, de uma
arvore orientada na dire¢do do eixo Y e compreendida entre dois nés. Cada n6 possui dois graus
de liberdade, totalizando quatro graus de liberdade para o elemento de arvore. A hipétese assumida
€ a de que o deslocamento nodal pode ser descrito por uma equacao polinomial de terceira
ordem, tal como segue:

W=C +GY+GYy +c, Y (2.9)

Derivando a equacéao (2.9) com relagdo ao deslocamento y tem-se:

—-ow
6, =——=c+2¢y+3c ¥ (2.10)
ay
Resolvendo a equagéo (2.9) e equagao (2.10) para as condigbes de contorno w, e 6,
em y=0e w, e 6, em y=L ficam determinadas as constates c,, c,, c; e c,, resultando as

equacgdes do deslocamento e rotagao ao longo do comprimento da arvore.

W, [

| | | "

D= -V Vi SO - VA R =
g & B! L LU Sl LD%VZB (2.11)

2 [
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A equacéo 2.11 pode ser reescrita como:
w(y) =N dw (2.12)

Logo:

oN
#(y) =%5W (2.13)

O mesmo procedimento pode ser empregado para a obtencdo de u(y) e wW(y)
(deslocamento e rotagédo no plano ZY), observando a convencdo dos sentidos mostrados no
plano ZY da figura (2.3).

u, O
XU @50
2 3 | 2 3 | 2 3 | 2 3
w=0- L Y 2y yonh
o r© 2! L L L LDE%H [, O (2.14)
SU—D
20
Ou
u(y) = N,(y)du (2.15)
Logo:
oN
w(y) =%5u (2.16)

Inserindo as expressdes das variaveis u,w,0 e ¥ na equagdo da energia cinética do
elemento de arvore, equacao (2.8), e integrando ao longo do seu comprimento, de 0 até L, as
equacdes de Lagrange para coordenadas generalizadas ficam assim definidas.

d [OT,0_0T, _
P Daq, : 29 =[M,+ M Na}+[2G.}{d} (2.17)

onde M, e M, representam respectivamente a matriz de massa e inércia e G, € a matriz
giroscépica do elemento arvore, sendo representadas pelas equacbes 2.18, 2.19 e 2.20
respectivamente, onde | é a inércia da secgéo transversal da arvore, L é o comprimento do
elemento, 0 é a densidade do material, Sé a area da secgéo transversal e | 0 € ainércia polar

da seccéo transversal do elemento arvore.
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(2.18)
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2.3.2 - Energia potencial.

Figura (2.4) - Secgéao transversal de elemento arvore
Da resisténcia dos materiais tem-se a expresséo da deformagédo € de um ponto M(X,y)

contido na seccgao transversal de uma viga submetida a flexdo, como mostra a figura (2.4).

PN ) 100w O
& A 250‘5/5 2040

& £

(2.21)

nl

Onde ¢, e &, s&o respectivamente a parcela linear e néo linear da expresséo da deformagéo.
Da figura (2.4), obtém-se as seguintes relagbes::

u =ucosQt-wsenQt

w =usenQt+wcosQt (2.22)

A relagéo entre tensdo O e a deformacao € dada pela equacgéo (2.23) onde E denota
0 modulo de Young.

o =Ee¢ (2.23)

A expresséo classica da energia de deformacgédo de viga submetida a carregamento
radial é dada pela equacgao (2.24).

U, :%J’S‘adr (2.24)
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Conhecendo as equacgdes (2.21) e (2.23), a equacgao (2.24) pode ser particularizada
para representar a energia de deformacéao do elemento arvore, como mostrada na equacgéo (2.25).

_E o E (2
U, _Elgl dT+{E £ &, dr+EJ;£m dr (2.25)

O segundo termo da equagéo anterior € nulo para o elemento de arvore, devido a simetria
com relagéo aos eixos coordenados x e z.

Desconsiderando os termos de segunda ordem, a equacgéao (2.24) torna-se

EL O (72 aw O
=— —-z——[]dsdy (2.26)
a7 a7 1
Da resisténcia dos materiais define-se os momentos de inércia de area:
— 2
IX = I Z°ds
S
:J’xzds (2.27)
S

Expandindo a equacéo (2.26) tem-se:

E ¢ Heolu ‘0 ,mw O o*u' *w' O
U, =— —0O+ D—D +2xz ———ds
! 2-&% 20 0dy? 0 ay* dy? %d o (2.28)

Considerando a condigéo de simetria da secgéo transversal do elemento arvore, implica
na nulidade do terceiro termo da equacgéo (2.28). Lembrando-se ainda das equacbes (2.27), a
equacao (2.28) pode ser reescrita como:

EL v d wew [
U =— (.0~ Ody+— (1. v
) 2_!).ZD0‘,y2E y ZJ;XDdyzgdy (2.29)

Uma nova parcela de energia de deformagéo U, deve ser considerada quando existe
um carregamento axial constante F, .

L
_ F
U, ‘Eolgl dY+7°j€n. dy (2.30)

Lembrando-se da simetria da secc¢é&o transversal no plano Xz anteriormente assumida,
implica na nulidade do primeiro termo da equacéo (2.30).



23

Da equagéo (2.21) tem-se a expressdo de ¢, logo a equagéo (2.29) torna-se:

F, tou' F, tow [
U,=2(O—0dy+>(0—-—0d
? Z.EDé'dey Z!Do"yD / (2:31)

A energia de deformag&o total do elemento de arvore € dada por U, =U, +U,, logo:

EL vl EY mwwd Elmid . Elow ﬁ
U,=—[(I,0—=0dy+—[I B— dy+-=2(0—0Od +5 J—
g 2.([ ‘Hayz g Y I Y 2-([Do"y T 2.[ dy (2.32)

Da condic&o de simetria da secgao transversal do elemento arvore tem-se que |, = |

z"

Da equacéo (2.22) tem-se as expressdes de Uew. A equacao (2.32) pode entdo ser reescrita

como:

que:

Onde:

Bl -2 D2 Al ﬁ deﬁ
U, =— _0
AT ‘([ v 0 "By @dw 2-[ ¥a Do"yD (2.33)

As equacdes (2.11) e (2.14) definem os deslocamentos nodais w € u, logo tem-se

U,=1a K, u+1dw' K, ow+21au K,du+1dw K, ow (2.34)
' 9°N N, L FN,(y) °N
< =EI[ZS (y) dy(y) “EI[=5 (y z(y)dy
t t t (2.35)
y 2y ay

K, e K, sdo as matrizes classicas de rigidez a flex&o.
K, e K, s&o matrizes de rigidez devido ao carregamento axial ditas matrizes rigidez
das condic¢bes iniciais.

Resolvendo as equacdes (2.35), resultam:

_1_2__: 1 -6L | -12 | -6L
El|-6L | 4L* | 6L | 217

Uz e 12 el (2.36)
6L | 212 | 6L | 4L
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12 1 6L 1 -12 1 6L
——— b ——— b —— = ———
El|6L | 4% | -6L | 212
S u I R S E
L1712, -6L, 12 | -6L
6L | 212 | 6L | 4L° (2.37)
36 1 -3L1 -361-3L
————b————F——— ===
F [-3L|4L% | 3L | -L?
e IR S i I
30L|-36 ! 3L | 36 | 3L
3L -121 3L | 4L°
' ' ' (2.38)
36 | 3L I -361 3L
e e e
F |3L | 412 |-3L)| -2
=== |
* 30L|-36!-3L! 36 | -3L (2.39)
90 —sL L 20 1 7oL

Considerando-se ainda o elemento de arvore modelado como viga de Timoshenko, ou
seja, computando o efeito do cisalhamento na secgéo transversal da viga, provocado pela sua
flexdo, uma energia potencial adicional U” pode ser calculada:

U’ :%df KS&J+%dNtK65N (2.40)

Da literatura classica de resisténcia dos materiais tem-se que

a =12i (2.41)
GL? S
onde
_ E
2(1-0) (2.42)

v € o coeficiente de Poisson

G € 0 modulo de Coulomb

S ¢é a secgdo equivalente ao cisalhamento
Entéo a energia potencial total € dada pela equagéo (2.43).

UA:%5utK55u+%5WtK65W+%5UtK35U+%5WtK45W (2.43)
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A introducédo de a , o coeficiente de cisalhamento de Timoshenko, modifica as matrizes
K, e K, para as matrizes K; e K;.

2 | -6L | -12 | -6L
dta | 1+a | 1ta | 1+a
-6L ! 4+qa 12| 6L ! 2-a ,
kK =Bl 1+g !1+g " | 1+ag |1+ag _
sT 3 -I277 6L T 12 el
| | | (2.44)
dta 1 _1+a 1 1+a 1 1+a |
-6L :rz—al_Z:r 6L :T4+a 5
1+a | l1+a ' l+a D 1+a
12 | 6L | -12 | 6L
dta | 1tg | 1ta | 1+a._
6L :4+aL2 ! -6L ! 2_aL2
K =Bl | 1+g |1+g " | 1+g |1+g _
6T 3 =127 1 6L 112 1 6L
: : : (2.45)
l+a 1 _l+a 1 l+a 1 1+a '
6L :rz—aI_Z:r -6L :T4+aL2
1+a | 1+a ' l+a ) 1+a

Aplicando a equacéo (2.1), equacao de Lagrange, na expressao da energia potencial
total, equacéo (2.43), obtém-se:

oU
dq_A =[K+Ke[{a} (2.46)

onde:
- K ¢é a matriz rigidez total devido a flexdo e ao cisalhnamento, obtida das matrizes K,
e K;.
- K; € a matriz rigidez total devido ao carregamento axial do elemento arvore, obtida
das matrizes K, e K,.
-K e K. s&do mostradas pelas equagdes (2.47) e (2.48).

2 o | O o -6L 1 -12 ; 0 1 0 | -6L
,,,,,,,, ) g
o 12 |, e , O | 0 } -12 ; 6L | O
77777777 T B el aie T e e o T B R
o | 6L |(@+ae)*’ o | o | -6L [(2-a)®} O
———————— e s N At il et s
_ EI 6L ! 0 ! 0 |(@+a)*! 6L ! 0 ! 0 !(2-a)L
@+o)®| -12 1 o [ o I 6L | 12 | o I 0 | 6L
o | -12 ;, -6L 1 0O | O 1 122 . -6L I 0 (2.47)
,,,,,,,, L - L ____
o | 6L i(2-a)l*' o0 I 0 | -6L i(4+a)l’i O
77777777 T e T e T T e o b T Ty
6L | 0 | 0 |(-a*} 6L | 0 | 0 |(4+a)?
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3% 01 0 1-3L1-361 0 0 |-3L
————b——— === ———— = ———— |——— === —— ===
0 /3 /3L 0| 0 |-3,3,0
It e B === Ay R
0 !'3L 142! 0! 0 !-3L'-L%! O
e [ [ e
K =_Fo 3L, 0 ! 0 '4’13L, 0 0 I-L°
" 30L|-3| 0 ! 0 3L 136! 0 ! 0 3L
0 1-361-3L1 01 0 13 i-3Li 0O (2.48)
e e — — ] l— — — — | g
O 13Li-L21 0 0 i-3Li42/ 0
il et el ettt ===== === === ——A———
3L 0! 0 !-2'3L! 0 ! 0 |47

2.4 - Mancais.

Mancais sao dispositivos responsaveis pela ligagdo entre a parte movel e a estrutura fixa
de uma maquina rotativa. Um modelo fisico simplificado permite representa-lo pelas seguintes
caracteristicas principais:

- a inércia polar,

- a inércia transversal,
- arigidez e

- 0 amortecimento.

Figura (2.5) - Modelo de um mancal



27

Ky, C, © K, C, sao respectivamente rigidez e amortecimento nas diregées do
eixo X edoeixo Z.

K, e C,, sdo rigidez e amortecimento aplicados na diregdo X porém com efeitos na
direcdo do eixo Z .

A figura (2.5) mostra graficamente a configuragdo de um mancal. Além de absorvedor
de energia, outra importante fungdo dos mancais é o de guiar ou restringir graus de liberdade
durante a movimentagéo da arvore. Considerando apenas o comportamento linear do mancal, as
forgas exercidas pelo mancal sobre a arvore séo F, e F,.

A equacédo (2.49) mostra a expresséo do trabalho virtual ¢w realizados pelas forgas que
atuam sobre o mancal.

Sw=F,cu+F,cw (2.49)

cw=-k ucu-k,wéu-k,wéw-k, ucw-

-c,udu-c,wou-c, Wow-c, Udow (2.50)
F, =K u-K,w-C,u-C,w
F,=-K,u-K,w-C, u-C,w (2.51)
Na forma matricial:
F| K, | K, Jouo |C, | C,luO
Pt e R A B e T A -
Ful Ko | Kol [C, 1 Clgnp (2.52)

2.5 - Excitagdo por desbalanceamento

Excitagdo por desbalanceamento é a fonte de solicitagdo mais comumente encontrada
nas maquinas rotativas. A causa do desbalanceamento é assumido como sendo o efeito produzido
por massas excéntricas localizadas em planos e em posi¢cdes angulares diferentes ao logo do
rotor, como mostra a figura (2.6).
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Figura (2.6) - Excitac&o por desbalanceamento

A posicdo M de cada massa m é definida pela:
- sua abscissa |, ao longo do eixo Y,
- a distancia a= O,M , onde € centro da secg¢do no plano considerado,
- pelo angulo B=(Z,0,M).

‘ W 0
Z
Ol u
p .
074
M
X1

Figura (2.7) - Massa de desbalanceamento.

Seja o desbalanceamento num dado plano, como mostra a figura (2.7). A posicao da
massa de desbalanceamento, escrita no referencial inercial € dada pela equagéo (2.53) onde:

OM =00, +O,M (2.53)
ou
[u+dsen(@t+8)0
— I ittty |:|
oM=0 ¥y 0 (2.54)
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A velocidade da massa de desbalanceamento é obtida derivando a equacéo anterior.

u+dQ Qt+ B)0
O cog( ,B)D

goM=g_____ 0 B (2.55)

Hv-d@sen(@t + 8)H
A energia cinética da massa de desbalanceamento T_, € assim definida:
T =%ﬂ’((lll+d.QCOS(_Qt +,8))2 +(v‘v—dQsen(Qt +,8))2) (2.56)

Aplicando, as equac¢des de Lagrange, na equacao (2.56) obtém-se as forcas resultantes
devido a presenca do desbalanceamento.

d T, E_ oT Hm—:r—ODDJE— stengtm:osﬁsengt +sen ScosQt[]
dt 0dg O Jdq; Eb | mEHVD %nﬁsenchosﬁcothE (2.57)
ou
F macos asen
- EE: %—————F—Estith + %—11—————@%02 cosQt (2.58)
w0 O-masenfr [macosf]
ou ainda

F, = maQ®sen(Qt+ )

F, = maQ’ cos(2t + f) (2.59)

Para forgcas assincronas de amplitude F, a formulacdo apresentada pelas
equagdes (2.59) permanecem validas fazendo 2= ¢ , onde ¢ ¢é diferente da freqiéncia de
rotacao, logo:

Fs=F, +F,
F, = Fsen(¢t+p)
F, = Fcos(¢t+ p)

(2.60)

Para excitacbes por forgcas harménicas de amplitude F e de frequéncia ¢ , fixa no
espaco, excita o sistema em apenas uma dire¢éo, logo as equacdes (2.60) tornam-se:
I:fixa = I:u

F, = Fsen(¢t + f3) (2.61)

na direcdo X ou
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I:fixa = I:w

F., = Fcos(gt+p) (2.62)

na direcdo Z.
Considerando o caso no qual o eixo Y do rotor, esta na vertical, a forga peso dos
elementos de disco e arvore n&o exerce influéncia sobre a flexao do rotor.

2.6 - Equagoes de Movimento do Rotor

Se ¢ :{x Ly 6] QU}T é o vetor dos deslocamentos nodais, entdo o sistema de
equacdes diferenciais que descreve o movimento do rotor € dado por:

Mg+ (C+G)q+Kg=F,, (2.63)
onde:
F,. = FsenQt+F cosQt (2.64)
M € a matriz de massa global do sistema,
C € a matriz amortecimento oriunda dos mancais,
G € a matriz de efeito giroscépico do rotor,
K € a matriz das rigidez oriunda do mancais e dos elementos de arvores,

T

.. € o vetordas forgas de excitagdes,
Jo, € a freqUiéncia da forca de excitagao.
A equacao (2.64) representa as for¢cas harménicas de desbalanceamento, assincronas

ou forgas fixas no espaco.

2.7 - Resposta de Sistema Rotativo a Excitagoes: Método Pseudo Modal

A equacgéo (2.63) representa uma equagao matricial diferencial de segunda ordem nao
homogénea. Classicamente, a solugéo total da equacgéo (2.63) € dada pela soma da solugéo da
equacdo homogénea associada mais a solugéo particular, uma vez que o sistema ¢ linear.

O método pseudo modal (Engels, R. C., 1991) é usado para reduzir a ordem de grandeza
da equagdo (2.63) utilizando apenas alguns dos primeiros modos do sistema n&o giroscopico
associado. Este método permite reduzir o niumero de graus de liberdade do sistema original,
simplificando a sua solugéo e diminuindo substancialmente o esfor¢o computacional necessario

a sua obtencéo.
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A resposta do sistema as excitagbes sincronas ou assincronas, bem como os modo de
freqUiéncias sao calculados para o sistema reduzido sem substancial prejuizo da precisdo numérica
(Engels, R. C., 1991).

Seja o sistema homogéneo ( F, . = 0), ndo giroscopico (2 = 0) e ndo amortecido (C =0)
associado ao sistema da equacao (2.63):

Mg +Kq=0 (2.65)

Seja a solugéo da equacgéo (2.65), do tipo:

q=q,e” (2.66)
entao:
p’Mg, +Kg, =0 (2.67)
N 1
K™Mq, = —qu (2.68)

Da equagéo (2.68) obtém-se os primeiros p, autovalores e os correspondentes
D= [Cbl,d>2,---,d7n] autovetores.

Premultiplicando todos os termos da equagéo (2.63) por @' e fazendo a seguinte
mudanca de coordenadas:

dg=A (2.69)
tem-se que:

O'MPG+ P (C+G)Pg+ D' KPg=d'F, (2.70)
ou

M'A+CA+K'A=F,, (2.71)
onde

M™=d'Md

C =o'(C+G)d

K' = ®'KP (2.72)

Fe;c = q)t F@(C

A equacéo (2.71) é uma versao reduzida da equagéo (2.63).
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2.7.1 - Solugao da equagdao homogénea

Da equacao (2.71) tem-se que:
M'A+C'A+K A=0 (2.73)

Combinando a equacgéo anterior com

-M'4+M'4=0 @74
obtém-se:
Oo i -M'TAD M7 OTAD_, (2.75)
M1 C g g0 | K TAg |
ou
As+Bs=0 (2.76)

Seja a solugédo do tipo:
s=s, g't (2.77)

logo a equacgao (2.63) torna-se:

- 1
B 1AS):—F% (2.78)

ou
Ds=A4s (2.79)

A equacéo (2.79) permite, através de métodos numéricos, calcular os 2n autovalores e
autovetores complexos que facilmente sdo convertidos as coordenadas originais através da
transformagédo A= @q.

2.7.2 - Solucao Particular: Resposta a Excitagoes

Considerando a linearidade da equagdo de movimento do rotor, equacao (2.71), a
propriedade da superposicao de efeitos é valida. Na dindmica de rotagéo, como dito anteriormente,
as excitagbes harmdnicas classicas sdo as advindas de for¢cas de desbalanceamento, for¢as
assincronas e forgas fixas no espaco.
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M'A+C A+K'A=F, senwt + F, coswt (2.78)

Para forcas de desbalanceamento F, =F, = ma Q2.
Para forcas assincronas ( # ¢, .
Para forgas fixa no espago F, =0 ou F, =0, dependendo da orientagdo espacial.

Para a solugao particular procura-se solug¢ao do tipo
A=¢,senat+é,cosat (2.81)

Substituindo a equacao (2.81) na equagédo (2.80) e isolando os termos afins, tem-se

que:
Go'M K} -C 050 RO
E C :—wZM*+K*%ZD 0 (2.82)
Apos a solugéo da sistema anterior, o retorno as coordenadas originais se da através da
transformacéo:

A=oq (2.83)
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Capitulo 3

Introducao a Analise de Sinal

3.1 - Introdugédo

Varios trabalhos tém demonstrado a importancia e a potencialidade de cada uma das
varias ferramentas matematicas, agrupadas sob o rétulo de analise de sinais, na solugdo de
problemas mecanicos ou auxiliando para sua compreensao.

Fregolent (Fregolent et all, 1996) apresenta uma formulacdo baseada na teoria de
transformada de wavelet. Este trabalho mostra a determinacdo de um conjunto de forgcas que
atuam numa estrutura, usando o sinal de resposta do sistema. Esta formulagdo, inicialmente
proposta por Euler-Bernoulli, é capaz de identificar a localizagao e a amplitude das forgas aplicadas
numa estrutura, mesmo quando aplicadas em pontos inacessiveis @ medicao. Este procedimento
usa as equagdes de movimento da estrutura. Os parametros geométricos e fisicos devem ser
conhecidos. N&o é necessario o conhecimento a priori das condi¢cdes de contorno, uma vez que
elas possam ser experimentalmente mensuradas. As informagbes de posicdo e amplitude das
forcas aplicadas s@o extraidas do espectro de forgcas no dominio de wavelet, inspecionando os
componentes harmoénicas.

O filtro de Kalman, inicialmente proposto (Kalman, 1960) para estimar estados néo
conhecidos de um sistema linear, a partir de medidas de vibrag&o, foi ampliado (Jazwinski, 1970)
para aplicagdo em sistemas nao-lineares.

O uso de um banco de filtros de Kalman (Seibold, 1996), cada um condicionado para
uma especifica condicdo de um dado sistema, tem sido proposto para a indicagdo de uma dada
ocorréncia. Essa técnica consiste em otimizar um algoritimo de multipla hipéteses com respeito
as diferentes falhas e seus efeitos dindmicos sobre o sistema mecanico, tendo como base um
algoritimos de quantificacdo de confianga que leva em conta: 1 - o modelo mecénico do sistema;
2 - um critério de falha, especificando as condi¢des que se constitui uma falha ou um algoritimos
de diagnostico €, 3 - um modelo de incerteza, quantificando as incertezas que o modelo do sistema
esta sujeito, quanto ao carregamento bem como do critério de falha.

Varias publicagcdes (Lembregts et all, 1996) (Romberg et all, 1996) descrevem os
fundamentos e o uso de técnicas de processamento de sinal bem estabelecidas, como
amostragem digital de sinais e filtros de convers&o de sinais de um dominio em outro, remogéo
de ruido, analise de dados quase-estacionarios, remogao de flutuagéo de rotagéo, sincronizagéo
de médias, compensacao do efeito doppler, etc.. Em particular, ilustra como determinados
fendmenos podem ser mais facilmente tratados num determinado dominio de que em outros.
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Método baseado na densidade da poténcia espectral (Nauerz et all, 1996) tem sido
aplicado para a localizag&o da variagao de rigidez num modelo de elementos finitos. Este método
€ aplicavel para o caso em que as excitagdes nao sdo conhecidas, mas tendem para um processo
aleatério estacionario, cujas propriedades estatisticas como média e covariancia pode ser
estimada. Usando analise de sensibilidade, € montado um conjunto de equacgdes para o sistema
linear associado, que sao resolvidas usando medidas de resposta experimentais, tratados por
técnicas de filtro de Kalman.

A transformada de wavelet (Ruzzene, 1997) tem sido usada para representar sistemas
nos dominios do tempo e da freqUéncia, nos processos de identificacdo dos mais diversos
parametros tais como freqiiéncias naturais e fator de amortecimento viscoso.

3.2 - Revisao de Analise de Sinal

Um processo {xk (t)} para —co <t < oo € dito processo aleatério quando ele ndo pode
ser descrito por uma relagdo matematica explicita. Cada sinal x(t) amostrado no tempo é Unico
e representa um dos possiveis resultados do sistema.

Um sinal aleatério somente pode ser caracterizado através de suas propriedades
estatisticas. Além disso, um sinal aleatorio € chamado estacionario se suas propriedades
estatisticas sao invariantes com respeito ao tempo (Romberg, T. M., 1996).

As propriedades estatisticas de importancia na descricdo de um unico sinal aleatério

- valores de média e média quadratica
- funcdes de densidade de probabilidade
- funcéo auto correlacao
- funcéo densidade espectral
O valor da média u, e da variancia Jf( para um sinal estacionario, representa
respectivamente a tendéncia central e a dispersao dos dados.

A média quadratica ll/i que é dado pela varidncia mais o quadrado da média, constitui-
se numa medida que combina tendéncia central e disperséo.
Para pares de sinais aleatérios amostrados de diferentes processos as propriedades
estatisticas conjuntas de importancia séo:
- funcao densidade de probabilidade conjunta
- funcgdo correlagdo cruzada
- funcéo densidade espectral cruzada
- funcéo resposta em freqiiéncia
- fungéo coeréncia
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A funcéo de densidade de probabilidade permite:
- a indicagéo de efeitos ndo lineares e
- analise de valores extremos.
As medidas de correlag&o permitem:
- deteccédo de periodicidades, medidas de intervalo de tempo,
- analise de ruido,
- propagacao de trajetérias e velocidades.
- adeterminacéo das propriedades do sistema a partir dos dados de saida ou de entrada,
- a obtencéo da resposta do sistema a partir de suas caracteristicas de dos dados de
entrada,
- identificacdo de energias e fontes de ruidos, etc.

3.3 - Analise no Dominio do Tempo

Dado xk(t), um conjunto de amostras, pode-se estimar um sinal médio através da
seguinte equacéo:

N

X(t) =lim& S X (t) (3.1)
N-e =0

Se o sinal médio n&o variar para o conjunto de amostras X, (t), colhidas em tempos

arbitrarios, o sinal é dito estacionario ou estocastico. Por outro lado, define-se valor médio do

sinal como:

p, =lim2 LTx(t) dit (3.2)

N - oo

Se o valor médio u, calculado para diferentes x(t) for invariante, o sinal X(t) é chamado
ergotico.
A média quadratica é assim definida equagéo (3.3).

w2 =limt I;xz (t) dt (3.3)

N-oo

O valor da média u, e da variancia ai para um sinal estacionario, representa
respectivamente a tendéncia central e a dispersao dos dados.

A média quadratica z//i que é dado pela variancia mais o quadrado da média, e constitui-

se numa medida que combina tendéncia central e disperséao.
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Funcgbes de correlagdo sdo uma extensdo dos conceitos de sinal médio e valor médio
do sinal, aplicadas para amostras defasadas por um intervalo de tempo arbitrario.
A funcgéo autocorrelagéo € definida como:

Ry(t,,4) =lim S x (1)% (1, +4) (3.4)

onde A é a defasagem entre a amostragem dos sinais.
Se o processo € ergético, qualquer amostra é representativa do sinal médio logo:

R, (t,1) = lim& _TTx(t)x(t+/\)dt (3.4)

Too

Considerando nula a defasagem entre os sinais tem-se que:

R.(0) =limt _Tsz(t) dt
C,(A) =R, () -u’ (3.5)
Cy(N) =R, (A)-pu,’

Normalizando a fungdo de autocorrelagéo pelo valor médio quadratico R, (0) obtém-se

a funcéo autocorrelagdo normalizada.

_R.M)
" R0 (56

Removendo o quadrado do valor médio das fun¢bdes de autocorrelagcédo, obtém-se as
funcdes de autocovariancia, dadas pelas equacdes seguintes:

Colh) = Ry ()~ 1,2
Cy (D) =R, (D) -4, (3.7)
Cy(A) =R, (A) - 1,1,

Estendendo esses conceitos para sinais de variaveis diferentes, obtém-se as funcdes

de correlagbes cruzadas:

R, (A) = lim& _TTx(t)y(t+/\)dt

Tooo

R, () =lim _TTx(t+)I)y(t) dt
_ R

P(A) =
W JR«(OR,(0)

(3.8)
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3.4 - Analise no dominio da freqiiéncia

Na sec¢édo anterior, viu-se que um sinal aleatério pode ser caracterizado no dominio do
tempo, através do uso das fungbes de autocorrelagdo; e que dois sinais distintos podem ser
analisados conjuntamente através das func¢des de correlagéo cruzadas. Porém, em algumas
aplicacdes, é vantajoso trabalhar no dominio da freqiiéncia, pois a visualizagédo das propriedades
do sinal é direta e intuitiva.

3.4.1 - Funcéo densidade de poténcia

Assumindo que um sinal seja peridédico, 0 mesmo pode ser representado em Série de
Fourier, ou seja:

x(t) = icnej”"’°‘ (3.9)

n=-co

onde:
-1 T — jnagt
C, = ?on(t) e dt
_2n (3.10)
T
A poténcia do enésimo componente é simétrico com relagc&o a origem e é dado por:
2 2
2= S (3.11)
2 2
Considerando apenas um lado da simetria, define-se a poténcia por unidade de banda
ou
CZ
densidade de poténcia = -1 (3.12)
T

cuja unidade ¢é a relacdo amplitude ao quadrado por Hertz.

Para sinais aleatérios ndo periédicos, a Série de Fourier ndo pode ser aplicada
diretamente. A estratégia empregada nesses casos consiste em gerar artificialmente, sinais
periédicos Xp(t), a partir do processo aleatério, removendo assim o impedimento para o uso da
equacéo (3.9) que pode ser reescrita como:
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X0)=5 C e (3.13)

n=-—oo

onde:

C =1 I_+T/fxp(t) e g
_2m (3.14)
e
fazendo X, =C.T, tem-se o par:
— T — j gt
X, —I_T/ X, (t) e dt

i . (3.15)
Xp(t) = Z XnejnwOt ?

n=-o0

da sec¢do anterior tem-se entdo que a funcdo densidade espectral pode ser representada pela
equacao 3.16.

Densidade de poténcia = 1 X 2 (3.16)
T n

Fazendo as seguintes consideracdes:

1—»df
T

Xp(t) - X(t) (3.17)
nw, - w
X, - X(w)

o par de transformada de Fourier pode ser reescrito como:

X () = f:x(t) el d

X(t) :J’_+:X(a)) e’/ dt (3.18)

a densidade de poténcia, equacgéao (3.16), torna-se

X2

R %X(a))x*(a)) (3.19)
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onde * indica o complexo conjugado.
A densidade de poténcia espectral é definido como:

S.(@) = IM2{X (@)X (@) 3.20)

com —oo< @ <+00.

A densidade de poténcia mensuravel é definida como

G, (a) =2S,(a) (3.21)
onde O0< « < +oo . A figura (3.1) mostra a relagdo entre essas duas grandezas.
'y
G (o)

05
S (o)

Freqiiéncia ®
Figura (3.1) - Densidade de poténcia teérica e densidade de poténcia mensuravel.

As densidade espectral cruzadas calculadas entre dois sinais sdo dadas por:

S,/(@) =mZ{X" @Y(@)

T

S (w) =1 | T%{Y* (w) X (w)} (3.22)

3.4.2 - Transformada Rapida de Fourier (FFT)

A Transformada de Rapida de Fourier é uma ferramenta computacional eficiente,
amplamente usada nos problemas de manipulacdo de dados mensurados.

Um processo fisico pode ser descrito no dominio do tempo por um conjunto discreto de
valores de h(t), ou no dominio da frequéncia, pelo conjunto H(f), geralmente um numero
complexo que traz a informacgédo de fase, tal que —-oo<f <. H(f) e h(t) s&o duas

representacdes de um mesmo fendmeno cuja tansformada de Fourier é dada por:
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h(t)=}H(f)e‘2”‘“df

H(f):}h(t)ez"”‘dt

(3.23)

onde t & medido em segundos e f € dado em ciclos por segundo. Lembrado que a freqiiéncia

angular é dado em radianos por segundo tal que a =27 f , a equacéo (3.23) torna-se:

h(t) = %T} H(w)e™ dw

H(f):}h(t)e"*" dt

(3.24)

A seguir tem-se um resumo das simetrias existentes entre o dois dominios, h(t) e

H(f).
h(t) é real H(=f)=|H(f)I
h(t) é imaginario H(=f)=—|H(f)}
h(t) é par H(-f)=H(f)
h(t) é impar H(-f)=-H(f)

h(t) é real e par H(f) éreal e par

h(t) é real e impar H(f) éreal e impar

h(t) é imaginario e par H(f) éimaginario e par

OoOo0oooooao

h(t) é imaginario e impar H(f) éimaginario e impar

Segue-se outras propriedades elementares da Transformada de Fourier. Se

h(t) = H(f),entso:

1
h(at) = al H(f /a) escalonamento do tempo

1
Hh(t /b) = H(bf) escalonamento da freqiiéncia

h(t-t,) = H(f)e*" " deslocamento no tempo

h(t)e?" " « H(f - f,) deslocamento na fregiiéncia

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)
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Seja h(t) e g(t) duas fungbes cujas correspondentes Transformada de Fourier séo
H(f) e G(f). Algumas combinagdes de h(t) e g(t) sdo especialmente interessantes.
A convolugédo das duas fungbes, no dominio do tempo, é dada por:

gth= [g(nh(t-7)dr (3.29)

Pelo teorema da convolugéo tem-se que
glth « G(f)H(f) (3.30)

A correlagéo de duas fungdes, no dominio do tempo é dada por

Ryn(t) = IQ(T"‘t) h(r)dr (3.31)

No dominio da freqUéncia tem-se que
Ryn(t) = G(f)H*(f) (3.32)

A poténcia total de um sinal pode ser calculada tanto nos dominios do tempo e da
freqliéncia. Este resultado é conhecido como teorema de Parseval:

Poténcia Total = I|h(t)|2 dt = I| H(f)F df (3.33)

3.4.3 - Transformada de Fourier de dados discretos

As situagdes mais comuns, a fungdo h(t) é apenas conhecia (amostrada) em intervalo
regulares de tempo, onde A denota o tempo de espagamento, tal que:

h, =h(nA) n=-..-2,-1012,--- (3.34)
:I/A € a taxa de amostragem. Para cada intervalo de amostragem A, existe uma

freqiiéncia especial f_, chamada frequéncia critica de Nyquist, dada por:

f=— (3.35)

31Largura de banda é o intervalo que contém todas as freqiiéncias presentes num sinal.
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ou seja, a amostragem minima de um a onda senoidal é dois pontos por ciclo.

Teorema da amostragem
Se uma fungdo continua h(t), for amostrada em intervalos de tempo A, ela possui
largura de banda 3 limitada em magnitude, para freqtiéncias menores que f_,istoé, H(f)=0

paratodo |f|= f_; conseqlientemente, h(t) € completamente determinada pelas suas amostras
h, . Logo:
- . Sn2mrf (t-nd)]

h(t) = Anzzm h )

(3.36)

Na pratica, a amostragem das fung¢des continuas n&o tem largura de banda limitada
para frequéncias menores que a freqiiéncia critica de Nyquist (- f, < f < f_). Todas as freqiiéncias
situadas fora dessa faixa sao falsamente transladadas para dentro da faixa. Este fenbmeno é
chamado de aliasing. A figura (3.2) mostra graficamente o efeito desse fendmeno. Este efeito
somente podera ser eliminado através da aplicacdo de filtro passa-baixa, no sinal da funcéo
original antes de ser amostrada.

h(f)

C
I
l
(

< T
A
H(f)
/\’/\ "

Figura (3.2) - Fenbmeno aliasing. (a) Sinal original. (b) FFT do sinal original. (c) Efeito do
aliasing
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3.4.4 - Correlagao e Autocorrelagao usando FFT

A correlagao é uma operagao matematica semelhante a convolugao. A diferenca é que,
duas fungdes que serdo correlacionadas ndo s&o conceitualmente tao distintas quanto os dados
e funcdes respostas participantes de uma convolugéo.

A correlagdo é uma operacgdo realizada entre conjuntos de dados diferentes que
representativos um mesmo processo, verificando o grau de superposi¢do, de deslocamento a
direita ou a esquerda, entre as amostras comparadas.

Como definido pela equagéo (3.31), a correlagdo entre duas fungdes continuas g(t) e
h(t) , que é denotada por Rg,h ou, e € uma funcao defasada com relagéo a t , dependéncia esta
que pode ser mostrada pela correlagéo Ry (t) .

A correlagéo Rg,h(t) assume valores de grande magnitude para alguns valores de
positivos de t , se a fungéo g(t) for uma cédpia da fungéo h(t defasada do tempo t , ou seja, g(t)
esta deslocada a direita de h(t) . Por outro lado, Rg,h (t) assume valores de grande magnitude

para valores de negativos de t se g(t) esta deslocada a esquerda de h(t), logo

Ryn() =R, 4(-t) (3.37)

A correlagéo para duas fungées discretas g, e h, de periodo N, € definida por

Rg,h\j = Zgj+k h, (3.38)

A teoria da correlacao discreta (Nussbaumer. H. J. 1982) diz que a correlagéo discreta
de duas fungdes reais gep € um membro do par de transformada discreta da Fourier

Rg,h\j = GH, (3.39)

onde * indica o complexo conjugado. G, e H, s&o as transformadas discretas de Fourier das
funcdes 9; e h; respectivamente.

O célculo da correlagao usando FFT é feito da seguinte maneira: calcula-se a FFT dos
dois conjuntos de dados, multiplica um pelo complexo conjugado do outro, e calcula-se a
transformada inversa de Fourier do produto. O resultado r, € formalmente um vetor complexo
com parte imaginaria nula. Os valores reais de r, sdo as correlagdes para diferentes defasagens,
armazenadas na seguinte seqiéncia: defasagem = 0 estad em r,, defasagem =1 esta em r,,
etc.
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3.4.5 - Densidade Espectral de Poténcia (PSD) estimada pela FFT

Em geral existe alguma relagdo de proporcionalidade entre a medida do quadrado da
amplitude de uma fungéo e a medida da amplitude da PSD. Seja a fungéo b(t) conhecidaem N
pontos tal que b(t) ={hb,,b,...,by_} , € que esses pontos sejam amostrados num intervalo de
tempo T tal que T=(N-1)A, onde A é o intervalo de amostragem. Existem diferentes
descritores da poténcia total:

N-1
Z b, | = somatorio do quadrado das amplitudes (3.40)
=0

l

1 T 1 N2

?J'Ib(t)l2 dt = N zolbj F = mé dia do quadrado das amplitudes (3.41)
0 ]=

’ 2 - 2

I'b(t)| dt = AZ o, = integral do quadrado das amplitudes (3.42)

0 J=

Este estimador da PSD é uma versé&o simplificada do estimador chamado periodograma.
Seja a FFT da fungéo c(t):

N-1
B.=Ybe™ N k=01---,N-1 343
2. (3.43)
entdo o periodograma estimador da PSD é definida em N/2+1 freqiiéncias tais que

P(0) = P(f,) = s B

P(fk):iz[lBk|2+|BN_k|2] k=L2""1N/2+1

N (3.44)

1
P(f.)= P(fN/Z) = WlBN/le
onde f, é definida apenas para freqiiéncias maior ou igual a zero.
k k

f=—=2f.— k=02---,N/2 ,
T LN/ (3.45)

A questao a ser respondida é; a equagéao (3.44) é um estimador “verdadeiro” da PSD da
fungéo b(t), ou seja, o valor esperado do estimador periodograma é igual a densidade de poténcia
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espectral? Na realidade n&o se pode esperar que o valor de P(f,) discreto seja igual ao P(f)
continuo exatamente em f, . Espera-se que P(f,) seja uma espécie de média de P(f) sobre
uma faixa (janela) estreita da fungdo, centrada em f,. Para o estimador periodograma,
equacao (3.44), define-se a fungéo janela, como fungéo de s, a freqiéncia de offset.

iD sin(mrs) f

Wis) = N2 %’n(ﬂs/ N)E

(3.46)

Nota-se que a equagéo (3.46) possui picos oscilagdo que decaem ndo instantaneamente,
para valores quase nulos, da ordem de W(s) = (779). Este resultado é a explicagédo das
significantes deformagbes nas amplitudes das frequéncias na vizinhanga de uma frequéncia
para outra no estimador de periodograma. Este fendmeno é chamado leakage. A solugéo para
este problema é o chamado filtragem dos dados.

3.4.6 - Filtragem dos Dados

O objetivo do filtragem dos dados é modificar a equacgéo (3.46), que expressa a relagcéo
entre a densidade espectral estimada P(f,) a uma freqiéncia discreta e a densidade espectral
real obtida da funcéo continua P(f) nas proximidades dos picos de freqliéncia.

Quando se seleciona N pontos amostrados de uma densidade espectral estimado, na
realidade esta efetuando-se a multiplicagdo dos dados amostrados C; por uma fungéo janela no
dominio do tempo, que vale sempre zero exceto durante o tempo total de amostragem NA , onde
assume o valor unitario. Em outras palavras, os dados estao filtrados por uma fungao retangular.
Pelo teorema da convolugdo, equacgéao (3.30), intercambiando f por t, a FFT do produto dos
dados com a funcéo janela retangular é igual a convolugéo da FFT dos dados com a FFT da
funcgéo janela. De fato a equacao (3.46) nada mais € do que a FFT da funcéo janela retangular
unitaria.

2
N-1

Z @27 skiN
=0

A razédo para o significativo leakage, para grandes valores de s, é que a funcéo janela

-1 O sin(rrs) ﬁ_ 1

Wis) = N? E‘ﬁin(ns/ N)E N2

(3.47)

retangular altera bruscamente o seu valor; a transformada de Fourier, nesse caso, necessita de
um numero grande de termos de altas freqliéncia para representar o sinal. Para contornar tal
situagéo, multiplica-se os dados amostrados b(t) ={h,,b,,...,b,_;} por uma fungéo janela w.,
de forma a suavizar a transigdo do zero para o maximo e do maximo para o zero tal que
] =0,---,N . Neste caso, as equacgdes do estimador periodograma torna-se:
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N-1
D, = bw,e*" WX k=01--- N-1
‘ JZO s (3.48)
_ _1 5
P(0) = P(f,) —W|D0|
1 N
P(fk):W[lelzﬂDN—klz] k:LZ,...,E_l
) (3.49)
1
P( fc) = P(fN/z) zwlDlelz
onde W, € o somatorio da janela retangular,
N-1
=t OWIZ (3.50)
J:

f, é dado pela equagéo (3.45).

LA B B L AL | LA L B B AL R LR

Janela Retangular /-~
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Illlllllll

~ Amplitude

v|‘|v||l|1|

T S

<)
I

T B B R R i
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Figura (3.3) - Fungdes janela mais usadas na estimag&o da densidade de poténcia espectral
via FFT

A forma mais geral da equacao (3.46) pode ser escrita em funcao dos termos da funcéo
janela W;;
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2 N/2 2

[cos(27rsk / N) wi(k ~ N/ 2)ck (3.51)

-N/2

N-1

2 71i sk/N
Zwkems/
=0

onde o termo aproximado é o estimador de uso pratico, aplicavel a qualquer tipo de funcao janela,

1
W(S) = W V\_/

S

e para S<< N (casos de interesse pratico: leakage aceitavel).
Algumas das func¢des janela mais comuns sdo mostradas pela figura (3.3).

\/\/i::]_—J_—N/2
N/2

‘ = janela Bartlett (3.52)

w :lﬁ—cog?%z janela Hanning (3.53)
2 N
W =1- I-N /2@2 = janelaWelch (3.54)
' N/2

A figura (3.4) mostra a amplitude do leakage para os tipos de janela mencionados.

T
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Figura (3.4) - Leakage das fun¢des janela.

A freqUéncia do sinal centrado no offset zero, afeta a sua vizinhanga, com relacdo a sua
amplitude.
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3.5 - Transformada de Wavelet

A transformada de wavelet de um sinal x(t) € um exemplo de decomposicao, dilatacdo
e translagéo ao longo do eixo do tempo, de uma fungéo de analise dita wavelet, nos dominios do
tempo e frequéncia. A transformada de wavelet de uma fungdo continua é definida pela
equacao (3.55).

W,(a,b) = % f:x(t) g é[%bgdt (3.55)

onde:
a parametro de dilatagdo que define a amplitude da janela de analise.
b parametro de localizagéo da fungdo wavelet no dominio do tempo.
g é o complexo conjugado da fungdo wavelet basica.

Considerando a funcao wavelet (Farge, 1992) conhecida como wavelet de Morlet definida
pela equagéo (3.56)

'[2

g(t) = piwtg 2 (3.56)

onde «, é a freqiéncia da fungao wavelet.
Alternativamente a formulacdo da transformada continua de wavelet pode ser obtida
convertendo a fungao do sinal X(t) e a fungdo wavelet g(t) para o dominio da frequiéncia,

W, (a,b) =a J’f:x (w) G’ (aw) €“°dew (3.57)

onde X(w) e G (aw)e/“” s&o a transformada de Fourier das fungbes x(t) e g'((t-b)/a)

respectivamente. Esta formulacéo da transformada de wavelet pode ser expressada discretamente
como mostra a equacéo (3.58), facilitando sua implementacéo.

W(m,n) = /mAa > X(f,) G’ (mAa f, )el? P (3.58)

onde f, é a freqléncia discreta e, Aa e Ab s&o pardmetros de incrementos discretos
respectivamente de dilatagdo e de translagéo.

Considere a fungéo wavelet de Morlet dilatada no dominio da frequéncia:

G(aw) =g @)’ (3.59)

Esta fung&o possui valor maximo quando aa = @, ou seja
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= ao
2 f

(3.60)

assim a transformada de wavelet fornece uma representacdo do sinal através de uma simples
transformacéo linear entre os dominios do tempo e freqtiéncia, tal como a transformada inversa

de Fourier.

3.5.1 - Modulo e Fase da Transformada de Wavelet

A transformada de wavelet discreta de um sinal resulta numa matriz complexa cujo
mddulo e fase pode ser facilmente representado. Considere o sinal harménico dado pela equagéo
(3.61)

X(t) = X, cos(ayt) (3.62)

cujo espectro € dado pela equacao (3.63), onde ¢ é a fungéo delta de Dirac.
X (w) = ;(—;’T(J(w— w,) + S(w+,)) (3.63)
O espectro da fungao wavelet de Morelet dilatada e transladada € definida como:
G, , () = )’ gicd (3.64)

Usando a propriedade da fun¢&o delta de Dirac

J’j:d(t —t,) f (t)dt = f (t,) (3.65)

e a formulacéo da transformada de wavelet no dominio da freqUiéncia dada pela equacgéo (3.55),
a transformada de wavelet da equacao (3.62), pode ser escrito como:

W(a,b) = vaX e () gen® (3.66)

Fixando o valor da dilatagdo (a = &), o médulo e a fase da transformada de wavelet para

um valor fixo de freqiiéncia sao:

|W(31 1b)| = \/Exoe‘(éwn-wo)2

W(a.b) = w,b 2o

A equacao (3.67) ilustra como o modulo é diretamente proporcional a amplitude do sinal
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harmdnico, enquanto que a fase € dada pela variagéo da fase do sinal multiplicada pelo tempo.
Considerando o sinal mais geral:

x(t) = k(t) cos(# (1) t) (3.68)

onde k(t) € afungéo envelope e ¢(t) é a funcéo de fase. Neste caso a transformada de wavelet
de X(t) pode ser expressado como:

W(a,b) = /a k(t) e 0w gittvp (3.69)
Fazendo (a=4a,) tem-se que:

W(a,b)| = /3 X,e @0«

(W(a,b) = ¢(t)b (3.70)

A equacgao anterior mostra como uma fungdo X(t), com uma funcéo envelope geral
k(t) ou fungdo fase ¢(t), dependente do tempo, pode ser determinada usando o modulo € a

fase da transformada de wavelet, para um valor fixo de freqtiéncia.

3.5.2 - Aplicacao: Estimacao da freqiiéncia Natural e Razao de Amortecimento.

A resposta impulsiva de um sistema mecéanico amortecido, de um grau de liberdade, é
dado pela equagao (3.71),

X(t) = Ae™“"" cos(w, t + @) (3.71)
onde A éamagnitude residual, &, € afreqiéncia ndo amortecida, a , € a freqiéncia amortecida

(a)d = w, 1—(2),¢0é afase e { é arazéo de amortecimento. O sinal X(t) também pode ser

representado como um vetor no plano complexo:

Z(t) — Ae—iwntﬂ(wdtwo) (3_72)

ou seja, X(t) = Re[z(t)].
Uma das técnicas de estimacdo de pardmetros modais (Felman, 1994) é baseada na
aproximagé&o do sinal complexo z(t) com o correspondente sinal analitico z,(t) definido como:

z,(t) = x(t) + jH[x(t)] (3.73)

onde j=+-1¢€ H[x(t)] ¢ a transformada de Hilbert de x(t). Esta aproximagéo é exata se

z(t) = z,(t) . A transformada de Hilbert permite estimar as fungdes envelope e fase, que para um
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sistema amortecido, de um grau de liberdade, s&o dadas por:

|z, ()] O Ae™

3.74
(z.(t) Dogt + g, &4
Define-se frequéncia instantanea de um sinal como:
1d
t)=—— t
pO)= (z) (3.75)

neste caso a inclinagéo da linha da fungéo fase representa a freqiéncia angular amortecida
o(t) Uy (3.76)
e a inclinacdo da funcéo envelope é definido como razao de decaimento o .

0={ (3.77)

n

Se usarmos transformada de wavelet ao invés da transformada de Hilbert, considerando
o sinal dado pela equacéo (3.71), a partir das equacdes (3.69) e (3.70), tem-se:

- 0
Jag B0 (3.78)
#(t) = (W(a,b) = wt + ¢,

Segue-se entdo o procedimento analogo quando utilizado a transformacéao de Hilbert
pode ser usado para a determinagao dos parametros do sistema.
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Capitulo 4

Fundamentos de Redes Neurais

4.1- Introdugao

Quase a totalidade da literatura referente a dindmica de estrutura contém como premissa
basica a linearizacdo do seu modelo. Indicativos disto sdo os termos "freqiéncias naturais" e
"modos de vibrar" que s&o propriedades de sistema lineares.

Na pratica, todos os sistemas vibratorios contém quase sempre nao-linearidades,
principalmente provenientes de amortecimentos, o que pode distanciar, de forma comprometedora,
os resultados experimentais e te6ricos do sistema linear "equivalente".

Pesquisadores de dindmica nao linear (Cawley, 1979), tem conseguido progressos na
modelagem de sistemas; porém com um alto grau de complexidade, 0 que ndo convence 0s
projetistas a usarem tal formulagéo.

Entretanto, em certas aplicagdes tais como interag&o fluido-estrutura e dindmica de
rotacado, a influéncia de uma fonte excitadora as vezes s6 pode ser corretamente percebida e
quantificada quando se considera as nao linearidades presentes no sistema. Neste contexto, a
técnica de Redes Neurais € para os dinamicistas algo como impossivel de ndo experimentar. Ela
mapeia qualquer n&o linearidade e ndo requer modelagem formal do sistema a ser tratado.

O aparecimento das redes neurais no meio cientifico ocorreu na década de 40 (McCulloch
e Pitts, 1943) quando foi apresentado um modelo simplificado de neurdnio biolégico, com vistas
a aplicagcéo em circuitos eletronicos. No final da década de 70, foram identificadas deficiéncias no
modelo proposto (Minsky e Papert, 1969a). Este fato levou muitos pesquisadores, avidos por
solugbes imediatas para os seus problemas, a abandonarem o desenvolvimento desta ferramenta.

O grande impulso no estudo das redes neurais aconteceu a partir da década de 80,
gragas ao desenvolvimento de computadores de maior capacidade de processamento e a
importantes descobertas tedricas tais como o "Error Back-propagation"; essa combinagao tem
revelado as redes neurais como ferramentas altamente promissoras e que poderao revolucionar
0 modo com que a ciéncia atualmente aborda varios problemas.

Redes neurais artificiais (Liu e Mengel, 1992) foram usadas para monitorar, diagnosticar
e classificar defeitos de juntas esféricas usadas em maquinas ferramentas e robds. Neste trabalho
o valor RMS do sinal, o valor da maxima amplitude do sinal no dominio da freqiiéncia e o espectro
de poténcia foram usados para compor os dados para alimentar a rede neural. Seis estados
distintos da junta esférica foram considerados. A rede neural treinada foi capaz de distinguir uma
junta esférica defeituosa de uma n&o defeituosa em 100% de acerto dos casos. A classificagdo
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quanto aos seis defeitos considerados foi obtida com 97% de sucesso. Aspectos importantes
como a estrutura da rede e o tamanho do conjunto de dados usados na fase de treinamento
foram discutidos.

Redes neurais artificiais (Liu e at all, 1995) foram usadas para gerar uma tabela de
valores discretos de freqiiéncias naturais de um dado sistema, a partir de medicdes de sua
funcao resposta em freqiiéncia. Foram usadas duas redes neurais, a primeira descobre 0 nimero
de ressonancias dentro de uma dada banda de freqiiéncia e a segunda determina o valor pico de
cada ressonancia. A duas redes foram montadas usando o algoritimo de Back-propagation. As
estratégias de treinamento testadas foram Windrow (Windrow,1985) e Levenberg-Marquardt
(Vanderplaats, 1984). Para aplicacdes de um e dois graus de liberdade. Os resultados foram
considerados altamente satisfatorios.

Redes neurais unidirecionais (Neto, 1997) foram usadas para modelar sistemas
dindmicos nao lineares. Os resultados da aplicacao de filtro de Kalman foram usados no processo
de treinamento da rede, uma vez que este pode ser considerado como uma estimacédo de
parametros estocasticos, em substituicdo ao tradicional algoritimo dos minimos quadrados.

Redes neural recorrentes (Green e Manchada, 1996) foram investigadas quanto a sua
capacidade de identificar sistemas dindmicos nao lineares. Limitando as redes neurais recorrentes
para um ordem fixa, apenas algumas classes de redes foram capazes de aproximar a identificacéo
do sistema.

Uma metodologia para automacéo do processo de detecgédo de defeitos em maquinas
rotativas usando sinais de vibracao foi proposta (Uhl, 1994). Os sinais de vibracdo das partes
moveis e expostas a desgaste e falhas, sdo compactados por uma rede neural de base radial e
posteriormente analisados por uma rede neural back-propagation, que € responsavel pela
classificagéo do tipo de falha. S&o analisados os resultados de um soprador industrial. Os teste
(Uhl, 1994) apresentaram bons resultados e a metodologia mostrou-se promissora.

Redes neurais (Mistry e Nair, 1994) foram empregadas para identificacdo e controle de
sistemas ndo lineares cujo comportamento é parcialmente conhecido. O controle via redes neurais
mostrou-se eficiente e requer menos informacédo do sistema que as teorias de controles
convencionais.

Redes neurais (Ball e at all, 1992) foram usadas para localizar e quantificar uma falha
numa estrutura metalica. Como treinamento da rede foram usados dados de deformacao de
diferentes pontos da estrutura, gerados por modelo de elementos finitos, representativo de um
sistema real. Tal técnica mostrou-se eficiente.

Redes neurais com o algoritimo de back-propagation (Qi e at all, 1994) foram empregadas
na identificagdo de pardmetros de modelo dindmico de estruturas.

A literatura relatou (Lucifredi e Hou, 1996) alguns problemas de construcdo de redes
neurais para identificacdo de sistemas lineares e bilineares, e em especial atencédo para

identificacdo de razado de rigidez de sistemas bilineares, que exibem caracteristicas tipicas de
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falhas em sistemas dindmicos. Foi treinada uma rede para identificar ndo sé a magnitude da
raz&o de rigidez mas também especificar sua posigdo. Sado mostrados aplica¢des para sistemas
de um, dois e trés graus de liberdade. Os resultados mostraram promissores o uso de redes
neurais para deteccgéo e localizacao de falhas estruturais.

4.2- O que sdo e quais as aplicagoes das redes neurais?

As redes neurais sdo modelos computacionais ou sistemas de processamento de
informagbes que, de um modo geral, podem ser tratados como um dispositivo "caixa preta" que
aceita uma entrada e produz uma saida.

Existem trés situacdes basicas nas quais o emprego das redes neurais € vantajoso:

- Situagdes onde se requer poucas decisdes e que envolvam grandes quantidades de
dados (processamento de imagens, etc.).

- Situacbes onde as ndo-linearidades sdo fundamentais e predominantes no modelo
(controle de robbs, etc.).

- Situacbes onde solugdes muito préximas do 6timo devem ser fornecidas rapidamente
(sistema de aero-navegacéo automatica, etc.).

As redes neurais, potencialmente, podem ser utilizadas para as mais diversas finalidades
dentre as quais destacam-se:

- classificagao: a rede neural fornece como saida uma classe representativa de um
dado padrao fornecido como entrada.

- reconhecimento de padrées: se um determinado padréo € fornecido a rede, esta
sera capaz de reproduzi-lo como saida.

- complementacao de padrées: um padrdo incompleto é fornecido a rede neural e
esta reproduzird o mesmo padrdo completando as partes faltantes.

- remogao de ruido: um padrdo contaminado é apresentado a rede neural e ela sera
capaz de reproduzir o sinal removendo a maior parte, senéo a totalidade, do ruido.

- otimizagado: um conjunto de condi¢des iniciais de um especifico problema de
otimizacao é apresentado a rede neural que, produzird como saida um conjunto de
condi¢cbes que representa a solugéo 6tima para o problema.

- controle: um padréo representativo do estado atual do sistema e da resposta desejada,
é fornecido a rede neural que produzira como saida uma seqiéncia de comandos
que possibilitara a obtencao da resposta desejada.
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4.3- Conceitos basicos

Uma rede neural compde-se, basicamente, dos seguintes entidades:

-um conjunto de unidades de processamento, também chamadas de células ou
neurdnios, agrupados em camadas;

-uma regra de propagacao que determinara como que as informagbes provenientes
da camada anterior, se compora numa entrada efetiva i para os neurénios;

- uma funcéo de ativagéo F,, que produzira o nivel de ativagdo & do neurdnio, a partir
da entrada efetivaii,

- uma entrada externa ou um offset 6 para cada neurdnio e

- um método de armazenamento de informagdes.

4.3.1- Unidade de processamento: neurdnio

O neurbnio é elemento responsavel pelo processamento numérico da rede. Suas
caracteristicas basicas, para a maioria das aplicacdes, séo:
- atua de forma isolada dos demais neurénios,
- realiza apenas operac¢des matematicas predefinidas,
- s6 tem acesso as informacdes locais e
- produz somente um valor de saida

o~
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Figura (4.1) - Modelo grafico de um neurdnio

4.3.2- Ligagoes entre neurdnios: sinapses.

S&o caminhos loégicos por onde os sinais fluem de um neurdnio para outro. Cada sinapse,
em particular, tem um peso caracteristico (W; ) que amplifica ou atenua o sinal transportado (X; ),
como mostra a figura (4.1).

Existem algumas aplicagbes (Minsky e Papert, 1969b) que utiliza sinapses duplas entre
os neurbnios. Uma das ligagbes transportam a variancia dos sinais de entrada do neurénio,



59

enquanto a outra ligagao transporta um sinal representativo da média dos pesos das sinapses
que chegaram ao neurdnio da camada j, como mostra a figura (4.2). Este tipo de ligacao &

conhecido como média-variancia.

Figura (4.2) - Modelo gréafico de uma sinapse dupla

4.3.3- Func¢ao de ativagdo

As funcdes de ativacdo converte um dominio infinito para um outro dominio finito,
delimitado por uma faixa de valores predeterminados. A maioria das redes neurais empregam
cinco tipos de fung¢des de ativagéo, representadas na figura (4.3):

7() £(7)
7() :

Bl

(a) (b) (c)

A

A variancia f(l)

média

v

(d) (e)
Figura (4.3) - Funcdes de ativagao. (a) Funcao linear. (b) Fungéo degrau. (c) Funcdo rampa.

(d) Funcao sigmoide. (e) Funcéo gaussiana
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Funcao linear

A funcao de ativagédo linear, como mostra a figura (4.3.a), produz uma saida linear, a
partir de uma entrada j, descrita pela equagao seguinte.

a=f(i)=k @1

onde k € um escalar positivo.

Fungao degrau

A funcéo de ativagéo tipo degrau, como mostra a figura (4.3.b), produz somente dois
valores, A e B, escalares positivos. Se o valor do sinal de entrada j é igual o maior que um dado
valor de referéncia €, entéo a fungdo de ativagdo produz o valor B, por outro lado produz o valor -
A. Matematicamente esta fun¢do pode ser descrita como:

a:f(i):g B siz=@

A sei<é (4.2)

E comum nas redes neurais do tipo Hopfield (Hopfield, J. J., 1982a), usar funcdo degrau
bipolar, ou seja,

a=f()= a seizd
“TWUTHY demaiscasos (4.3)

Funcao Rampa

A fungéo de ativagéao tipo rampa, como mostra a figura (4.3.c), € uma combinagé&o das
funcbes degrau e linear. A fungéo rampa produz valores que variam linearmente entre dois pontos
de saturacdo simetricamente dispostos em torno da origem; fora dessa faixa, produz valores

constantes.
R seixé
1 .
a=f()=0 =fj<¢ (4.4)
Hé si<-¢
onde ¢ ¢ o valor de saturagéo da fung&o. Os pontos i =¢ e | =—¢, sdo descontinuidades na

funcéo f .
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Funcao sigmoidal

A funcao de ativagéo sigmoidal, como mostra a figura (4.3.d), € uma versé&o continua da
fungéo rampa. A fungéo sigmoide é uma fungéo monoténica, ndo decrescente, tem um dominio
finito e produz respostas ndo-lineares dentro de uma faixa predefinida. A fungéo sigmoidal mais
comum é matematicamente definida como:

a 1
a:f(l):1+—e“" (45)

onde é >0 (geralmente & =1), promove um valor da saida na faixa ente 0 e 1. Ainda, dois outros
tipos de fungdes alternativas a fungéo sigmoidal sdo encontrados, a fungéo tangente hiperbdlica,
que produz valores na faixa de +1 a -1,

a=f(i)=tanh(i) (4.6)
e a funcéo das razdes quadraticas aumentada, que produz valores na faixa entre 0 e 1.
i2
B— i >0

a=f()=r+i2 (4.7)
EY demai's caso:

Funcao gaussiana

A funcao de ativagédo gaussiana, vista na figura (4.3.e), € simétrica em relagéo a origem
e requer um valor predefinido de variancia v > Q.

A maioria das aplicagdes que utilizam esta funcéo de ativacéo, o faz em conjunto com
as ligacdes, ou sinapses do tipo dual, ou média-variancia.

()2 /0
a=f()= e% /@ (4.8)

onde i € o valor médio da entrada e v é a variancia previamente definida.

4.4- Fundamentos

Os fundamentos das redes neurais consistem na compreensido dos seus conceitos
matematicos basicos, usados para descrever e analisar o seu processamento, 0os seus

mecanismos de funcionamento e entender sua terminologia.
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O estudo de uma rede neural pode ser feito compreendendo seus trés principios
elementares:
A topologia: a organizagdo da rede neural,
O aprendizado: como os pesos sdo atualizados;
A recuperacgdo de informagodes: como a rede recupera uma informacgéo previamente
armazenada.

4.4.1- Topologia da Rede Neural

A topologia das redes neurais, refere-se a maneira com a qual a rede neural esta
organizada: o numero de camadas, o tipo de ligacdo entre os neurénios e como os dados fluem
através dela.

Quanto a forma de conexao, dois tipos basicos se distingue:

Rede neural unidirecional (feed-forward networks)

Aqui o fluxo de dados é estritamente unidirecional, ou seja os dados entram na rede pela
camada de entrada, percorrem as camadas invisiveis, onde sao processados e saem pela camada
de saida da rede. Nenhum neurénio recebe sinal de outro da mesma camada, e tdo pouco de
uma camada subseqtiente.

Rede neural recorrente (feedback networks)

Ao contrario da rede unidirecional, os neurdnios sao retroalimentados e os valores das
funcdes de ativacdo sofrem um processo de relaxacéo.

Rede Neural Multicamadas Unidirecional

Uma rede unidirecional obrigatoriamente é estruturada em camadas. Neste caso cada
camada recebe os sinais provenientes da camada anterior, processa-os e fornece sinais de
saida para a camada subsequente, estabelecendo assim o fluxo de informacgdées.
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Figura (4.4) - Rede unidirecional multicamadas.

N&o existe ligagbes entre neurbnios de uma mesma camada. A figura (4.4) mostra
graficamente a estrutura desta rede.

4.4.2- Treinamento das Redes Neurais

A principal caracteristica desta ferramenta numérica, que é a rede neural, é a sua
capacidade de aprender. Neste contexto, a aprendizagem é definida como a variagao dos peso
das liga¢des, de modo a armazenar implicitamente uma dada informacéo, que podera ser facilimente
recuperada.

Os procedimentos de aprendizagem podem ser separados em duas situacdes distintas:

- O aprendizado supervisionado ou associativo: neste caso, a rede é treinada, pela
acao de um supervisor que fornece a ela, pares de padrbes de entrada e de resposta,
representativos de um dado fenébmeno.

- O aprendizado nao supervisionado ou auto-organizado: aqui, a rede ¢ treinada
para responder a padrdes de caracteristicas diferentes. Ndo se tem acesso aos sinais de saida
do sistema para formar o par entrada - saida. A rede neural tera que perceber as sutilezas
presentes em cada um dos padrbes, agrupando-os em categorias distintas. Este método de
aprendizagem sera visto no estudo das redes neurais auto-organizadas.

A Regra Delta

Uma generalizag&o do algoritimo perceptron de treinamento foi apresentado em 1960
(Windrow e Hoff, 1960) o algoritimo de aprendizagem "least mean square" (LMS) também conhecido
como regra delta, tem sido aplicado para redes com uma Unica camada com fun¢des de ativagéo
puramente lineares.
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Seja a saida de um neurbnio dada por:

a= z W, X, +6

T 4.9)
A funcéo erro é obtida pela média do somatorio dos erros quadraticos:
E=YE° =1y (d"-a")

Z Z (4.10)

Onde:
p € um padrao de entrada,
E® representa o erro para o padréo p,
d® é a saida desejavel para o padréo p,
aP € a saida obtida para o padrao p.

Os valores de todos os pesos de ligagdes sdo encontrados minimizando a funcéo erro
através do método do gradiente descendente. A idéia é fazer variagées nos pesos, proporcional
ao negativo da derivada do erro medido em relagdo a cada peso, para o corrente padrao de
entrada.

p
Awj| = —VE (4.11)
p ON.

J

onde } é uma constante de proporcionalidade. A derivada é dada por:

oE" _oEP da”
an  am w (4.12)

Como a equacgao (4.9) é linear, tem-se que:

JaP
= _=x 413
av, (4.13)
Logo:
oE?

p:_@p_ag (4.14)

De modo que:
ij‘p = yo°x; (4.15)

onde O° = (d P- ap) € a diferenga entre a saida desejada e a saida obtida para o padréo p.
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O Algoritimo Back-propagation

Minsky e S. Papert (Minsky e S. Papert, 1969) mostraram que as redes unidirecional
com mais de duas camadas podem superar muitas restricdes, mas n&o apresentaram a solugao
para o problema de como ajustar os pesos das sinapses a partir da camada de entrada para as
camadas invisiveis. A resposta para esta questido foi apresentada por Rumelhart (Rumelhart,
Hinton e Williams 1986).

A idéia central desse algoritimo é que o erro de cada camada invisivel &€ determinado
retrocedendo os erros a partir da camada de saida. Por essa raz&o este algoritimo € denominado
back-propagation learning rule.

O algoritimo back-propagation pode ser considerado uma generalizacido da regra delta
para funcdes de ativagdo ndo-lineares e rede neural multicamadas.

A Regra Delta Generalizada

Aqui a Regra Delta sera generalizada com relacdo ao niumero de camadas da rede € a
funcao de ativacao dos neurbnios que abrangera funcdes néo-lineares.
Seja uma funcgéo de ativagéo diferenciavel com relagcéo ao sinal de entrada total, dada

por:

aP = F(ii”) (4.16)
onde

iP=3 waP+6, (4.17)

J

A generalizagdo da corregao dos pesos através da regra delta apresentado anteriormente,

torna-se:
O‘E p
Aw,| = —yW (4.18)
p A

ij

O erro E" é definido como o erro quadratico total para o padrao p medido na camada de
saida darede N,.

No .
EP=4Y (dp-af) (4.19)
J
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A medida do erro global é dada por:

E= Z EP (4.20)

Pela regra da cadeia pode-se escrever que:

EP _EPAF
an, - AP an, (4.21)
Da equacao (4.17) tem-se que:
ar_ .
a0 (4.22)
Definido
o E”
a = ar (4.23)

obtém-se uma funcdo de atualizag&o dos pesos, resultado de um gradiente descendente numa

superficie:

awy| = yorar (4.24)

O termo J' pode ser obtido para cada camada i da rede de forma recursiva através da

propagacao dos sinais de erro.

Para calcular o termo df, pode-se usar a regra da cadeia, assim O seréa expresso pelo

produto de dois fatores, o primeiro reflete a variagdo do erro em fun¢éo do sinal de saida e o

segundo fator reflete a variacdo do sinal de saida em func&o da variacdo do sinal de entrada da

camada em questao:

JEP JEP AP
Of =———=- % (4.25)
ar o'taip AP

Da equacao (4.16) tem-se que:

Zi; =F'(i") (4.26)

que é simplesmente a derivada da funcdo de ativacdo F da iésima camada, calculada para o

conjunto de sinais de entrada i.”. Para calcular o primeiro termo da equag&o (4.25), considera-se

dois casos. O primeiro, assume que a camada j € a camada de saida da rede N, neste caso



67

seque-se a definicdo de EP, que é dado por:

Zi: = -(di” —31”) (4.27)

Substituindo este resultado na equacéo (4.26) tem-se que

o =(d"-a")r'(i?) (4.28)

para qualquer neurénio da camada j . O segundo caso é quando a camada j n&o € a camada N,
da rede neural. Aqui ndo se conhece diretamente a contribuicdo do erro dessa camada na
composicao do erro total da rede. Entretanto o erro medido pode ser escrito como uma funcgéo
dos sinais de entrada para as varias camadas invisiveis,

EP=EP(i.ifi0..iP) (4.29)

Usando a regra da cadeia, pode-se escrever:

Ny |:|
EP NP AP N geP déiwhka'fg No SEP N, 430
— [ =1 — - _ .
A Ay Ay T RO -
=1 Yl =1 Y =1 Y =1

Substituindo esta equacgédo na equacéo (4.25), tem-se que:

5 = F'(iip)NZldﬁ’Wm (4.31)

As equacgdes (4.28) e (4.31) possibilita um procedimento recursivo para obteng&o dos
termos ¢ para todas as camadas da rede neural, que sdo usados para calcular a variagédo dos
pesos de ligacdo através da equacao (4.24). Este procedimento constitui a regra delta generalizada

para uma rede neural multicamadas unidirecional, de fun¢des de ativagdo néo-lineares.

4.5- Trabalhando com Back-propagation

A aplicacéo da regra delta generalizada consiste de duas fases:

Na primeira fase os sinais de entrada i’ sao apresentados e propagados
unidirecionalmente através da rede neural para calcular os valores de saida a” dos neurdnios de
cada camada. Esta saida € comparada com o valor da saida desejada, resultando num sinal de
erro O para cada neurénio das varias camada da rede.

Na segunda fase a rede neural é percorrida no sentido inverso, onde o sinal do erro é
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passado para todos os neurbnios de cada camada e a variagdo nos pesos de ligacao é
apropriadamente calculado.

4.5.1- Ajuste dos pesos aplicado a fungao de ativagao sigmoidal

O peso da ligag&o entre o neurdnio i de uma camada e o neurénio da camada subsequente,
¢ ajustado por um valor proporcional ao produto do sinal de erro ¢ pelo valor do sinal de saida
enviado ao longo da ligacéo.

Aw| = yoPaf (4.32)

Se o neurbnio em questao pertence a uma camada de saida N, da rede neural, o sinal
de erro é dado por:

of = (dip _aip)Fi’(iip) (4.33)
A funcao de ativacao F sigmoidal é definida como:

1
1+e™

a’ = F(i°)= (4.34)

Neste caso a derivada da funcéo € dada por

_ip

) ke e o

de modo que o sinal de erro para um neurdnio da camada N, pode ser escrito como

o =(d”-a)a’(1-2a") (4.36)

O sinal de erro para um neurdnio pertencente a uma camada invisivel &€ determinado
recursivamente em termos dos sinais de erros dos neurénios com os quais tem ligagdes, bem
como dos pesos das ligacdes

Para a fungéo sigmoidal tem-se:

o’ =F Za'pwh,— 1 aP Zé’pwh, (4.37)
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4.5.2- Taxa de aprendizado e o termo de inércia

O procedimento de aprendizado requer que a variagéo dos pesos seja proporcional a
EP / dw . O verdadeiro método do gradiente descendente requer passos infinitesimais. A constante
de proporcionalidade é a taxa de aprendizagem ), que na pratica é arbitrado e o seu valor é
escolhido o maior possivel desde que n&o permita oscilagées na aprendizagem. Uma maneira de
evitar oscilagdes para valores grandes de }, é vincular a variagdo dos pesos em relagéo a seus
calores anteriores, adicionando um termo de inércia:

Aw; (t +1) = yoPal + anw; (t) (4.38)

onde:
t simboliza o numero da atualizacao,
a determina o efeito da atualizacéo passada.

A funcédo do termo de inércia € mostrado na figura (4.5). Quando o termo de inércia ndo
€ usado, um tempo maior € necessario para que o ponto de minimo seja atingido usando uma
baixa taxa de aprendizado; entretanto se for usada uma alta taxa da aprendizado, o ponto de
minimo nunca sera alcangado devido as oscilagdes. Adicionando o termo de inércia o minimo é
localizado rapidamente.

Figura (4.5) - O ajuste dos pesos. (a) - pequenas taxas de aprendizagem. (b) grandes taxas de
aprendizagem. (c) - grandes taxas de aprendizagem e termo de inércia adicional.
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4.5.3 - Deficiéncias do método de Back-propagation.

Apesar de que o algoritimo de aprendizagem de Back-propagation esteja fundado num
método matematico sélido, de minimizagao de erros (método do gradiente descendente), existem
alguns aspectos que nao garantem a sua aplicabilidade universal. O mais incomodo é o longo
processo de treinamento. Isto pode ser resultado por valores inadequados de ), a taxa de
aprendizagem, e de ¢, o fator de inércia. A maioria dos métodos avangados de treinamento,
baseado no método de Back-propagation, tém algum dispositivo de ajuste automatico da taxa de
aprendizagem. Outras falhas de treinamento tém origem em duas fontes conhecidas: os minimos
locais e a chamada paralisia neural.

Paralisia neural

Em consequéncia do processo de treinamento da rede, os pesos podem ser ajustados
para valores muito grandes; por essa razao o valor j (o sinal total de entrada), bem como o sinal
de saida a, de um neurénio pertencente a uma camada invisivel, pode assumir valores, em modulo,
de grande magnitude, o que torna o sistema fortemente instavel e o processo de aprendizagem
ndo entra em rota de convergéncia. Isto pode se exemplificado para o caso em que a fungéo de
ativacéo seja a sigmoidal, onde os pesos sao atualizados por um fator proporcional a qp(l— af’)
que seguramente é proximo de zero. A este fenbmeno chama-se paralisia neural.

Minimo local

A funcao erro de um rede neural é uma superficie complexa repleta de picos e vales; isto
leva o método de minimizac&o de erros a se tornar refém de um minimo local, ndo conseguindo
atingir o minimo global da func¢éo erro. Alguns métodos probabilisticos podem diminuir ou remover
este obstaculo, mas o processo de minimizag&o tendera ser mais lento. Uma outra solug&o
possivel € aumentar o nimero de camadas invisiveis; isto elevara significativamente o nimero de
dimensdes da superficie da funcado erro, como conseqiiéncia, o incremento do nimero de minimos
locais é de tal sorte que, para um dado valor de passo (}), o método do gradiente descendente
se torna robusto o suficiente para sair dos vales menores.
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Aprendizagem viciada.

Embora, teoricamente, o algoritimo de Back-propagation realiza o método do gradiente
descendente sobre o erro total de um unico padréo, pertencente a um conjunto de padrbes
representativos de um dado evento ou fendmeno, e ndo simultaneamente para o um conjunto de
padrbes (p:j_,z,,,,, P), existem indicagbes empiricas que mostram que o erro global para o
conjunto converge rapidamente.

Existem situagbes em que a sequéncia dos padrbes, usados durante o processo de
treinamento, faz com que a rede neural fique "viciada" ou seja, ela reconhece preferencialmente
os primeiros padrdes a ela apresentados. Este comportamento é tipicamente encontrado quando
se deseja treinar uma rede para reconhecer um dado fenémeno, o qual sofre forte variagdo durante
o periodo em que se adquiriu 0 seu conjunto de padrdes caracteristico. Este tipo de problema
pode ser eliminado apresentando a rede, durante o treinamento, os padrdes fora da seqiiéncia
em que foram adquiridos; outra solug&o proposta por varios autores e que, ao se efetuar o processo
de treinamento da rede usar algoritimos diferentes intercaladamente entre um padréo e outro.

Ajuste inadequado

Redes neurais, cujos algoritimos de aprendizagem utilizam métodos de minimizacao de
erros, sédo altamente sensiveis (Rumelhart, et all, 1986) ao numero de neurbnios que compdem
as camadas invisiveis. Em tais métodos, o aceite ou ndo do resultado do aprendizado é determinado
por uma medida global dos erros gerados por cada uma das experiéncias integrantes do banco
de dados. Portanto, tais métodos n&o garantem que cada uma das experiéncias foram
isoladamente bem ajustadas.

Uma rede neural com poucos neurdnios nas camadas invisiveis, devidamente aceita
como 'treinada’, quase sempre apresenta o fendmeno do subajuste; por outro lado, se 0 niumero
de neurbnios das camadas invisiveis for excessivo, o fenbmeno que se manifesta é o sobreajuste.
Seja o caso de trés redes neurais, multicamadas, back-propagation, cujas arquiteturas s&o 5x5x1,
5x10x1 e 5x40x1, treinadas para um mesmo banco de dados. A figuras (4.6), (4.7) e (4.8), mostram
o resultado da execugédo das trés redes.



72

na

14 3

[iF] § e

o1t { Y ! Y

Figura (4.6) - Arquitetura apropriada. 5x10x1 neurdnios.

[ 1]

L Alva
mik . N 1

LI ]

i i i i i i i
A e i &3 | ] " L) L] ng

T .
L i
a1k |I| |

g4 [ %) 111 -

a4 | L
; 1 |

arf |I

any | | Saida

Figura (4.8) - Arquitetura 5x40x1 neurénios: fenémeno do sobreajuste.



73

Nao existe um receituario capaz de indicar a arquitetura apropriada para um dado caso.
O numero de neurdnios bem como a fun¢ao de transferéncia, dependem da natureza matematica
de cada caso.

4.6 - Algoritimos avangados

Atualmente, muitos pesquisadores estdo empenhados em incrementar 0 mesmo em
expandir as caracteristicas basicas do algoritimo de Back-propagation. Algumas novas
modificagdes neste método serdo aqui discutidos, porem ainda n&o se tém condi¢cbes de avaliar
se tais mudancas serdo de fundamental importancia ou se estao fadadas ao fracasso.

A evolucdo mais ébvia é trocar o método do gradiente descendente, que possui passo
fixo, pelo método das dire¢des conjugadas (Powell, M. J. D. 1984). Diferentemente do método do
gradiente descendente que minimiza uma funcéo f sempre numa mesma dire¢éo u, neste método,
em cada passo do processo de minimizagdo, uma nova dire¢do perpendicular a u é estabelecida.

Suponha a seguinte aproximacao por série de Taylor, da fungéo a ser minimizada:

17 1 0% f
f(X)=f(p)+S — X +=Y ——| xx +---Oix"Ax=b"x+¢ (4.39)
(9= ()3 5] %53 g ¥+
Onde
T denota transposicéo,
_o°f
[A]ij = X
oH K|
E—Df|p (4.40)

c=f(p)

[A], uma matriz simétrica positiva definida, é a matriz Hessianade f e p. O gradiente
de f é dado por:

Of = Ax-b (4.41)
de modo que uma variagdo em x resulta na alteracéo do gradiente tal que:

¢(0f ) = A(X) (4.42)
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Assumindo que f foi minimizada na dire¢éo de u até um ponto onde o gradiente—g,,, de
f tornou-se perpendicular a u, ou seja,

u'g,, =0 (4.43)

e € buscada entdo, uma nova direcdo 9i.1. Isto é feito movendo-se ao longo de u,,- Paraque a
minimizagao efetuada na dire¢éo U néo seja danificada, requer que o novo gradiente da fungao
f também seja perpendicular a diregéo u,

u'g., =0 (4.44)

Combinando as equacgbes (4.43) e (4.44) tem-se que:

0=u"(g — g.2) =u'o(0f ) = u' Au,, (4.45)

Os vetores u e u,,, que satisfazer a equagéo (4.45), s&o ditos conjugados.

O processo de minimizagdo aqui, consiste nos seguintes passos:

- Partindo de um ponto p,, na diregéo u,, tal que o gradiente seja g, = —0f (po), resulta
num novo ponto p,. Parai =1, o calculo da nova dire¢éo é dado por

Ui =G thil (4.46)

onde ), é escolhido de modo que as sucessivos gradientes sejam perpendiculares, ou seja,

- giT+1 gi +1

Vi
9 G

(4.47)
com g, =-[If |pk para qualquer k = 0.

- O passo seguinte é o calculo de p,,, = p;,; +4;,,U,; onde u,, é escolhido de tal modo
a minimizar f (pi+2)3.

Este processo acima descrito € conhecido como Método de Fletcher-Reeves
(Vanderplaats, G. 1984) (Powell, M. J. D., 1977).

Outras modificagées, no método de Back-propagation, baseadas numa taxa de
aprendizagem adaptativa e independente para cada peso, tem aprestado resultados promissores
(Silva, F. M. e Almeida, L. B., 1990)

4.7 - Redes Neurais Auto-organizadas

Os demais tipos de redes neurais, para serem treinadas, necessitam pares de dados
tipo causa-efeito. Entretanto, existem situacées onde esse par de informacgao nao € disponivel,
tem-se acesso apenas ao conjunto de padrées X, relativo as causas. Neste caso o volume de

informacdes é importante e o treinamento € feito levando em conta as caracteristicas redundantes
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das amostras.
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Figura (4.9) - Redes auto-organizadas

Aqui, o processo de treinamento é realizado sem a presenga de um supervisor € 0
processo de atualizagdo dos pesos é geralmente baseado numa forma de competicéo entre os
neurdnios.

Alguns exemplos tipicos, dessa classe de problema, sao:

- Classificagao: a rede neural, atuando sobre um conjunto de padrées, deve classificar
e agrupar os padroes semelhantes em classes distintas. Apds o treinamento, dado
um padrdo, a rede fornece o rétulo da sua classe caracteristica.

- Quantizagao vetorial: esse problema ocorre quando uma discretizagao 6tima deve
ser feito sobre um espaco continuo.

4.7.1 - Classificacao de padrées

A aprendizagem competitiva

Este tipo de aprendizagem, introduzida por Grossberg (Grossberg, S., 1982), € um método
criado para classificar automaticamente, um conjunto de padrdes. A aprendizagem competitiva é
um procedimento de dois passos que acopla o processo de atualizagdo dos pesos de ligagéo e
0 processo de recuperacao das informagdes armazenadas em uma rede neural de duas camadas.

Cada neurénio da camada de entrada recebe um componente do padréo de entrada, e
cada neurbnio da camada de saida da rede, fornece uma classe diferente.

Passo 1: determinacdo do neurdnio vitorioso ou a classe vitoriosa. Um padréo é
transmitido, unidirecionalmente, através das conexées entre os neurnios da camada A, para
os neurdnios da camada F,, utilizando a seguinte regra:
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Y =) XW, (4.48)
=]

onde:
X s&o os neurbnios da camada F,,i=12,..,n

Y; sé@o os neurbnios da camada F,, j=12,..,n
W; é a matriz dos pesos entre x eY;.
Seja V\/] :{le W ,...,an} 0 conjunto dos pesos que chegam até a camada de saida
da rede. Entdo W, € um vetor de referéncia e representa a classe j.
Com a finalidade de evitar inconvenientes numéricos (overflow e underflow), tanto o
padrao de entrada A (k=12,---,m) quanto o vetor W, sdo normalizados fazendo a norma

euclidiana igual a unidade, o que levara a seguinte relagao:

0S¥, =AM, = 3 a,w, <1 (4.49)

® vetor péso
x2 O Padrdo de entrada

>

Figura (4.10) - Classes e centroides

Os valores de Y; s&o usados como valores iniciais para o processo iterativo conhecido
como ao vencedor tudo. O resultado desse processo é a identificagdo do neurdnio vencedor, ou
seja, 0 neurdnio da camada de saida que produz o maior valor de ativagao. Isto é feito usando a

seguinte equacéo:

[ sey, >y, paratodosj # k

Vi~ EJ nos demai's casos (4.50)

Passo 2: Ajuste dos pesos das conexdes do neurénio vencedor. Neste tipo de
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aprendizagem, somente o vetor de referéncia, ou seja, os pesos que chegam até o neurdnio
vencedor, é ajustado segundo a uma regra de atualizacéo:

w, (1) + (), (s (1) - w, (1) (4.51)
w,(£) + ()Y, (@ (t) - w, (1)

onde p(t) é uma fung&o do tempo, descendente n&o nula. O vetorW,, apés o termino do processo

w (t+1)=

de ajuste, representa o centroide da classe | . Este tipo de aprendizado é principalmente empregada

nas rede neurais auto-organizadas.

Quantizacao vetorial

Uma outra aplicagéo da aprendizagem competitiva € a quantizagéo vetorial. O objetivo
aqui é dividir o espaco de entrada em subespacos disjuntos, estabelecendo para cada vetor de
entrada o rétulo do subespaco ao qual pertence, como mostrado na figura (4.8).

/,//// /D\\\ 0 Vo
// O 0 0 / oo N
/ 40 O /0 4o D(
\Sen o e
0d O 0~ ~od o/
N\ OO S/ 0 o ) o
U/ /o _ooD pain
—~/ (oo | o B
= 0, (0@ =
— NN o0/ _0Nd
/o o \\L o J Ay
5 m [ - o0 u\
\\ 0@ O \\ \OO o D//
O ) o ED /
Ax N ~—
1 o
/ ® wvetor péso \
X, \ 0 Padrdo de entrada/

Figura (4.11) - Subespagos disjuntos

Ao contrério do processo de agrupamento, n&o se esta interessado em encontrar padrbes
similares mas sim determinar o espaco que um conjunto particular de padrées similares exerce
seu dominio.

Para este caso, o processo de treinamento pode ser sumarizado da seguinte forma:

Passo 1 - Um padréo x € apresentado a rede. Os valores de ativagdo s&o calculados

g = F(X,W) para uma matriz de pesos aleatoriamente estabelecida.

Passo 2 - Para cada vetor de pesos W, = (Wl, W,,..., Wn) calcula-se a distancia euclidiana

do padrao de entrada X para encontrar o neurdnio vencedor K.
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Passo 3 - A atualizacao dos pesos é feita pela equagéo a seguir:

w; (1) + o), (2 (1) - w (t))

w; (t+1)=

w, () + P0)3, (3 ) w, 0)

Passo 4 - Um passo de treinamento supervisionado é realizado.

W, (t+1) =w, (1) + yﬁz Wi~ Why (t)ﬁ

Onde:
k refere-se ao neurénio vencedor,
) é taxa de aprendizagem e
Z aW,; é saida desejavel.
.

Se uma fungédo g(x,k) é definida tal que

(x k)_El se k for vencedor
T demais casos

€ possivel mostrar que o processo converge para

Wy = IZ (aiwhi)g(xl k) dx.

4.8 - Redes Recorrentes

(4.52)

(4.53)

(4.54)

(4.55)

Nas redes anteriormente discutidas, todos os dados fluem numa unica direcdo, apos

um numero de passos finito e conhecido, todos os valores de ativagao (&; ) da rede s&o conhecidos.

Os pesos da rede converge para um estado desejavel por meio de uma regra de aprendizagem.

Nas chamadas redes recorrentes os valores de ativagdo sofrem um processo de

relaxacédo, porem os pesos permanecem inalterados. Neste tipo de rede existem conexdes

retroalimentadoras que ligam os neurdnios da camada de saida aos da camada de entrada da

rede. Quando o estado da rede ([&;] e [W;]) & instavel, os neurdnios entram em funcionamento

até convergirem para um estado estavel.

Hopfield (Hopfield, J. J., 1982b) reuniu as idéias referentes a este tipo de rede e apresentou

uma completa analise matematica, por isso este tipo de rede é geralmente chamada de rede de

Hopfield.
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4.8.1 - A Rede de Hopfield

A rede de Hopfield, como mostra a figura (4.9), consiste de n neurénios, interconectados,
dispostos de forma anelar, que atualizam seus valores de ativac&o assincrono e
independentemente dos outros neurdnios. Todos os neurbnios s&o, simultaneamente, de entrada
e de saida. Os valores de ativagado s&o binarios. Originalmente Hopfield escolheu valores de

ativacdo de 0 a 1, mas valores -1 e 1 apresentam vantagens numéricas.

Figura (4.12) - Rede neural anelar

O estado da rede é dados pelos valores de ativacéo [aij] . A entrada para o neurdnio i,

a (t +1) ciclos é dado pela soma dos pesos.

i (t+1)= Z a, (t)w, +6 (4.56)

J#
Um filtro aplicado na entrada do neurbénios para obter uma nova fungéo de ativacao

a(t+1) nociclo (t+1).

O+1 sei(t+1)>U,
a(t+)=H-1 sei(t+1)<U, (4.57)
Eﬁ.(t) demais casos.

Por uma questdo de simplicidade escolhe-se U, =0, mas n&o & uma imposig&o.
Um neurdnio de Hopfield é dito estavel quando para um dado ciclo t em concordancia
com as equacgdes (4.56) e (4.57),

sinal ( (t)) = sinal i, (t - 1)) (4.58)

Um estado a é dito estavel se todos os neurdnios estdo estaveis.
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Para garantir a estabilidade da rede nos pontos de sela, Hopfield (Hopfield, J. J., 1982c)
mostrou que é necessario remover as ligagdes bidirecionais W; = W;;, entdo o comportamento o

sistema pode ser descrito pela fungéo energia

g:—%ZaniVV” —Zé?ia,- (4.59)

I£]

4.9 - Redugdo Dimensional: Método Estatistico

Para a maioria das aplicacbes envolvendo redes neurais, o numero de variaveis
potencialmente importantes € gigantesco.

Existem dois grandes problemas quando se processa uma aplicagdo com um numero
elevado de variaveis. O primeiro, € o custo computacional, o que implica na necessidade de
maquinas com grande capacidade de memoria e de processamento. O segundo problema é
quando existe uma grande quantidade de variaveis presentes na amostra e poucas amostras
compdem o banco de dados disponivel para o treinamento da rede.

Existe ainda um outro problema potencialmente importante associado a um grande
numero de variaveis, a existéncia de uma substancial correlagédo entre as variaveis da amostra,
ou seja, quando parte significativa das variaveis s&o interdependentes.

E tanto possivel ter total dependéncia entre duas variaveis, quanto é possivel
independéncia para um centena delas; mas grande € a probabilidade de existir interdependéncia
significante entre as variaveis para casos com elevado numero de variaveis.

A formacéo do banco de dados disponibilizado para o treinamento das redes neurais,
influencia fortemente o funcionamento, seja pelo excesso ou pela fraca presenca de informacoes
significativas. Em ambos o0s casos o custo computacional € penalizado e o treinamento pode ser
inviabilizado.

Sera discutido aqui, um método que possibilita extrair as informagdes proveitosas
presentes num conjunto numeroso de variaveis, deixando de lado as informacgdes redundantes.
O resultado esperado € um conjunto de menor niumero de varidveis e com baixo nivel de
interdependéncia entre elas.

Como ponto de partida, o embasamento estatistico (ndo mostrado aqui) dessa
metodologia garante que a maioria das informac¢des importantes séo preservadas. Existe sempre
a possibilidade de uma informacéo preciosa ser inadvertidamente deixada de lado. Entretanto,
felizmente esses casos s&o pouco frequentes (Master, Timothy, 1995).
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4.9.1 - Componentes Principais (cp)

Os componentes principais s&o numeros gerados a partir de uma colegédo de varios
experimentos, de modo de encontrar a maior variancia de cada experimento, com o menor numero
possivel de variaveis.

Cada cp € um escalar calculado como o produto escalar entre uma amostra e um vetor
de pesos previamente definido.

Seja v o0 vetor peso previamente definido tal que v:(vl,vz,vg,...,vm). Seja

X = (xl,xz,xg,...,xm) uma simples amostra. Define-se o cp tal que:
Y =VIX =X+ VX, + VX +. VX (4.60)

Tal equagao consiste de um unico componente principal, uma variavel escalar.
Seja m o numero de variaveis mensuradas. Na pratica sempre se trabalha com p
componentes principais de interesse tal que 1< p<m. A equagéo (4.60) & entdo modificada.

y:VTX (4.61)

Onde [y] mx p € uma matriz que define p componentes principais.

A

gegunda compomente principal

primeira componente principal

Figura (4.13) - Dois componentes principais

Suponha que queiramos extrair um Unico cp de uma amostra de dados. Em termos
matematicos, nos queremos definir v de modo que a variancia de v'x seja maximizado com
relagdo ao universo de vetores possiveis. A figura (4.13) mostra a interpretacdo geométrica da
condicdo de maxima variancia.

Seja um grafico xy com linha representativas das centréides. As projegdes dos pontos
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sobre a linha centroide representam o produto v'X.

Seja v, a definicdo do vetor componente principal. Define-se v, como sendo o vetor
componente secundario. O vetor v, deve expressar a maxima variancia através da colegéo de
dados, bem como deve eliminar redundancia das variaveis mensuradas, este fato implica que o
segundo componente principal seja independente do primeiro. Em termos geomeétricos, v, deve
ser ortogonal a v, .

Este procedimento pode ser repetido tantas vezes quanto se fizer necessario. Cada cp
sucessivo é calculado de tal modo que ele contenha a maxima variancia possivel, sujeito a condicao
de ndo correlagdo com todos os prévios componentes principais calculados.

Conhecida as propriedades dos vetores componentes principais, faz-se necessario
estabelecer um algoritimo para calcular a matriz V , cujas p colunas serdo multiplicadas com as
linhas de dados (Anderson, T. W. 1958). Como todo procedimento estatistico, o primeiro passo é
calcular a média. Seja X; 0 valor medido para a variavel nimero j , amostra niUmero i da colecéo

de n amostras, logo
it :%z X; (4.62)

Para um conjunto de treinamento, a matriz de covariancia [W]m,m € simétrica e sua
diagonal principal contém as variancias de cada uma das m variaveis mensuradas. Isto pode ser
representado pela equacao (4.63).

n

G =Ci=2Y (% —)(% ;) (4.63)

k=1

Os vetores que definem os cp sdo os autovetores da matriz de covariancia, e seus
autovalores sdo as variancias. A operagao consiste entdo em calcular os autovalores e autovetores
da matriz C.

O autovetor correspondente ao autovalor de maior médulo, ocupa a primeira coluna de
V , e assim sucessivamente. A adigdo de colunas na matriz V ¢ interrompido tdo logo que o
modulo do autovalor correspondente tornar-se pequeno. Isto é, a sua contribuigdo para a variagéo
do conjunto de treinamento, torna-se inexpressiva.

Como se determina p, o numero de cp (numero de colunas de V )? N&o existe uma
resposta Unica para esta questdo. A soma dos autovalores de C é igual a soma das variancias
das variaveis originais (diagonal de C). Por essa razéo ¢ perfeitamente razoavel considerar uma
fracao da variancia total como sendo representativa do conjunto original.

Uma boa prética é expressar graficamente a fragdo da variancia total (de 0 até 1) como
funcdo de p. A medida que se adiciona cp ao novo conjunto de treinamento, a soma dos seus
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autovalores € incrementada. Por inspec¢ao visual, quando a variagdo desse incremento n&o for
significativa, para-se o processo. Eis entdo, o numero p. Afigura (4.14) ilustra este procedimento.

Define-se razao da variancia como sendo a relagao entre o somatério dos autovalores
retidos e o somatorio dos autovalores totais da matriz covariancia.

AP retido
Razao da variancia =" (4.64)
Z total

Fragéo da variéincia
o o = = =
n (s3] -~ Lee] [{=]

=
T

=
T

=
)
.

2 3 4 5 3] 7 8 9 10
Nuamero de componentes principais

Figura (4.14) - Influéncia do numero de componentes principais

De um modo geral é suficiente extrair 90 por cento da varidncia original, desprezando
assim os demais componentes principais. Porem, se alguma informacéo importante estiver
fracamente representada no sinal mensurado, certamente ela fara parte dos componentes
principais ndo consideradas, pois seus autovalores sdo pequeno modulo. Nestes casos, fatalmente
ocorrerao problemas no processo de treinamento da rede neural. S6 a experiéncia e sensibilidade
do profissional pode identificar e solucionar tais transtornos. Felizmente esses casos séo raros.

4.9.2 - Escalonamento e alteragées numéricas

Foi visto que os componentes principais sao obtidos calculando os autovalores e
autovetores da matriz de covariancia de um conjunto de dados, usando a equacéo (4.63). Obtém-
se entdo a matriz V (matriz peso) retendo parte dos autovetores que possuam autovalores
significativos. Entdo através da equacao (4.61) obtém-se Y, um novo conjunto de dados, ditos
compactados.
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Algumas alteracdes nessa técnica podem trazer beneficios numéricos significativos. A
primeira alteragéo, diz respeito a centralizacdo dos componentes principais. O uso direto da
equacao (4.61) fornece variaveis cuja média é geralmente diferente de zero. Para aplica¢des
como redes neurais, é interessante que seus valores de entrada sejam centralizados. Neste
caso, 0s componentes principais sdo calculados pela equacao (4.65)

Y=V (x- p) (4.65)

onde u =ty ...

A proxima alteragdo envolve o escalonamento dos componentes principais.

Em determinadas aplicagdes de redes neurais, cujos dados de treinamento que enfatizam
aimportancia de alguns poucos primeiros componentes, pode acarretar baixa taxa de aprendizado
€ 0 aumento da probabilidade dos métodos de minimizacao de erros, ficarem aprisionados em
algum um minimo local.

Existem situacdes onde, mais de uma componente principal tem variancia de mesmo
modulo. O escalonamento para a variancia unitaria € entdo uma boa pratica. Isto é feito dividindo
cada componente principal calculado pela raiz quadrada de seu autovalor correspondente, como
mostra a equacao (4.66).

1
Y=V (x=4) (4.66)

Em determinadas situagbes, onde existam duas ou mais variaveis de valores numéricos
muito distintos (por exemplo, comprimento: 1.2 metros e peso: 10000 gramas), pertencentes a
uma mesma amostra, certamente levara a autovalores de modulo igualmente distintos. Assim, o
autovalor de médulo menos expressivo, pode ser inadvertidamente desprezado. Nesses casos,
pode-se obter C escalonado, usando variaveis que nao foram previamente escalonadas, usando
a equacéo (4.67).

.~ G
= Tec (4.67)

i~

4.9.3 - Componentes principais de um grupo de centrdides

A metodologia anteriormente discutida, tem como propoésito a extracdo da maxima
variagdo de um conjunto de dados, expressando-a com um numero menor de variaveis
independentes. Mas, esses casos sao bastante particulares, quando examinados a luz do universo
de possibilidades.
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Seja o caso em que uma amostra é formada de grupos de classes de variaveis distintas,
e ainda, o objetivo da rede neural seja o de classificar tais variaveis nas suas diversas classes.
Aqui é falho a aplicagéo da metodologia previamente discutida.

Nos problemas de classificagdo existem dois grupos de casos a serem considerados.
O primeiro caso é quando existe a presenga de ruido, uma fonte de variagéo que nédo se relaciona
a nenhuma das classes presentes no sinal. E simplesmente uma variagdo natural que ocorre
dentro de cada classe. Este caso é chamado de variancia intraclasse. O segundo caso, chamado
de variancia interclasse, € quando existe verdadeiramente diferencas entre as classes, mas suas
variaveis tendem a aglutinar-se em areas préximas ou na mesma area.

A

componentes principais

-

Figura (4.15) - Formacao dos componentes principais a partir de grupos de centroides

Como calcular as componentes principais nos casos em que todas as classes se
sobrepde numa mesma area e ainda contém variaveis que ndo se enquadram em nenhuma
classe (ruido)? Esta é uma situacado nada ideal, mas bastante realista. Nao existe nenhum bom
método aplicdvel em todos os casos. A situacdo anteriormente descrita é entdo remediada
assumindo que, cada uma das classes isoladamente, € unimodal, ou seja, cada uma das classes
tendem aglutinar-se em uma unica area, ndo se separando em dois ou mais subgrupos. A
figura (4.15) mostra um exemplo com trés classes.

Uma vez assumida a hipétese anterior, a variancia interclasse pode ser aproximada pela
centroide (valor médio) da classe. Entao, os componentes principais sao formados pelas médias
das classes.

Quantos componentes principais pode-se calcular? Se existem duas classes, tem-se
duas centrdides. Dois pontos definem uma linha. Logo, tem-se um unico componente principal.

Se existem trés classes, tem-se trés centrbides. Trés pontos definem um plano e assim
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sucessivamente. Porém, um numero pequeno de componentes principais sdo suficientes para
obter sucesso num processo de classificagéo. Caso contrario, provavelmente métodos estatisticos
tradicionais sejam mais adequados que redes neurais, para o caso em questéo.

4.9.4 - Interpretagdo do método de compactacao de dados.

Considere p vetores experimentais {€} de n elementos, representativos de um mesmo
fendmeno. Seja [P] uma matriz com p colunas, onde cada colunas € um experimento {€}
distinto, tal como mostra a equagéo (4.68).

(&, - eyl

0

2 cee ep2|:|

P = ces e |:|
" ééf pg% (4.68)

B el

Define covariancia a C,, entre duas variaveis xe Y como:

Cy = [ [ (x= i)y = 4,) POy Acly = E[(x= 1, )(y = 14,)] (4.69)

onde p(Xy) é afungdo densidade de probabilidade conjunta, das variaveis x ey. E éaesperanca
estatistica.
O mddulo da fungéo covariancia (Bendat e Piersol, 1986) € sempre menor ou igual produto

dos desvios padrdes das variaveis,
Cy|<0,0, (4.70)

uma vez que o coeficiente de correlagéo entre as duas variaveis consideradas € no maximo igual
a unidade.

= S a[-11]
Py = 0.0, : (4.71)
Se as variaveis X e Y sdo estatisticamente independentes, implica dizer que sdo nao

correlacionadas; logo a covariancia entre elas é nula (ny =0) . Por outro lado, covariancia nula
nao implica que as variaveis X ey sejam estatisticamente independentes.
Se a funcado probabilidade conjunta p(Xy) for gaussiana, a nulidade da covariancia

(ny =0) garante que as variaveis X ey s&o estatisticamente independentes, e ainda que X e y
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sdo nao correlacionadas.
No caso discreto, se a fungcédo densidade de probabilidade conjunta for gaussiana, tem-
se que:

G, = E[(x (& -1 )(x, (@ - 1) @4.72)

onde:
e identifica a amostra,

C =0 (4.73)
o? é a variancia.

A partir da equacgao (4.73) obtém-se:

|]:11 ) Cln B
. G,
[a]= él:t-z-l . (4.74)
%:nl o Cnn E

onde C; expressa a correlagao entre x (€) e x; (€) -

Pode-se determinar um novo espaco de representacao para a matriz de covariancia, no
qual a matriz [C,j] € diagonalizada (direc&o principal). A transformacao linear € obtida pela solugcéo
do problema de autovalor e autovetor da matriz [C,j] . Neste espaco as variaveis sao
correlacionadas (e se o processo for gaussiano com n dimensdes, esta garantida a independéncia
estatistica entre todas as medidas obtidas em todos os experimentos).

Seja [/\]n,n e [\/]n,n respectivamente as matrizes dos autovalor e autovetores de [C,J-] .0

traco das matrizes de covariéncia e a matriz dos autovalores deve ser igual.

Z[/‘ii] = Z[C”] (4.75)

Valores pequenos de A, podem ser removidos da matriz[A ;] sem que a equacé&o (4.73)
seja significativamente afetada. Ao retirar A, , mantendo Z[/\“]retidos = aZ[C,i] onde g é um
nivel desejado de aproximacéo tal que 0< g < 1. Neste caso sdo eliminados da matriz [V]n,n as
colunas (autovetores) correspondentes aos A,, (autovalores) eliminados, alterando assim a base
do espacos da transformagéo linear para [\7”] .

A matriz [\7”] € entdo usada para transformar linearmente a matriz [P]n,p para um novo
espaco vetorial, retendo a% de significancia dos dados inicialmente medidos, tal como mostra a
equacao (4.76).
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V1, 0P, = [P, (4.76)

Da equagéao anterior, tem-se que r <n, logo [f’],yp pode ser interpretada como uma

versao compactada de [P, ,.
Esta € a metodologia proposta neste trabalho para a compactacao de dados.
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Capitulo 5

Bancada de Dinamica de Rotacao

5.1 - Introducgao

Parte substancial deste trabalho constituiu-se do projeto, constru¢do, montagem e
caracterizacédo de uma bancada, destinada ao estudo de problemas relacionados a dindmica de
rotores; bem como, na operacionalizac&o do sistema de aquisicdo de dados, condicionadores de
sinais, excitadores, dispositivos de fixagdo de sensores e de dispositivos de seguranca.

5.2 - Bancada de Dinamica de Rotacgao

A bancada desenvolvida € composta de duas partes distintas: um rotor flexivel, formado
por elementos de eixo, disco e mancal, e uma estrutura fixa composta de duas chapas de ago
espacadas por colunas. Esta bancada apresenta um conjunto de caracteristicas altamente
desejaveis, tais como:

- Alta sensibilidade aos fenbmenos inerentes a dindmica de rotac&o devido a grande
esbeltez apresentada pela arvore.

- Simplicidade de operacéao, devido a facilidade de fixacédo de instrumentos sensores e
excitadores.

- Possibilidade de variacao dos valores de rigidez e amortecimento dos mancais, de
forma independente, em duas dire¢des principais, mediante uma simples substituicdo
de laminas de diferentes espessuras e troca do éleo contido nos amortecedores.

- Facilidade de variagéo do posicionamento dos elementos de inércia ao longo do rotor,
uma vez que estes sdo montados através de bucha autocentrante.

- Dispositivos limitadores de deslocamentos que propicia a seguranca do operador
bem como a integridade fisica do rotor e dos sensores.

- Arigidez da estrutura é bastante elevada quando comparada a rigidez do rotor.

O rotor é acionado por um motor de corrente alternada, trifasico, de 2 cv, modelo WEG
80/785. O motor é alimentado por um dispositivo variador de frequéncia (Micro Master Siemens
6SE3121 - 0cc40, 2200 W, 3 fases, 230 Volts), programavel, que permite o ajuste da rotacao
desde zero a 120 Hz com uma resolucgéo de 0.1 Hz.

A figura (5.1) mostra as caracteristicas do rotor flexivel. O eixo & construido em aco
ABNT 1045, 17 mm de didmetro e 1280 mm de comprimento, dos quais 1000 mm entre mancais,
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retificado, polido e sobre o qual encontra-se montados 3 discos de 20 mm de espessura e de

didmetros 120 mm, 150 mm e 200 mm. Os discos podem ser posicionados livremente ao
longo do eixo, sendo fixado por pingas metalicas que caracterizam engastes.

d =17 mm

kg = B0 Bg'm
Cug = B3,26015 Na'm

Ky = 11600 Kg'm
Cyy = 83,2615 M am

285 mm

143 mm

— b= mm
d = 1500 mm

202 mm

:':E 200 mm

= 1 2{ mm

Y mam

d = 200 mam

T ="My mm

Booo = RG00 kog'm
Cax = B3 015 M e'm
Eowy = 11600 Fg'm

Cyvy = 832615 N o/m

_ﬂlﬂlmm

Figura (5.1) - Rotor: elemento movel da bancada.

Figura (5.2) - Sistema de acionamento
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A ligagéo entre o motor e o rotor, como mostrado na figura (5.2), é feita utilizando cabo
de tor¢ao flexivel, o que garante a transmisséo apenas de torque entre o motor e a arvore do rotor.
Outras caracteristicas importantes desse acoplamento sdo a ndo introducao de rigidez adicional
ao mancal e devido ao seu baixo peso e pequeno didmetro, o efeito dindmico introduzido na
extremidade da arvore pode ser desprezado.

A suspensao do rotor € composto de laminas, amortecedores e pecas de ligagdo, como
mostra a figura (5.3). A peca M1 (5.859 Kg) contém no seu interior, um rolamento autocompensador
para a fixagdo da arvore e se move nas direcdes X e Y. A peca M2 (4.123 kg) move-se apenas na
direcdo X. No programa de simulacéo do rotor, devido a caracteristica do elemento utilizado para
modelar a arvore, a diregdo X coincide com o centro da arvore, logo ndo segue o sistema de
referéncia mostrado na figura (5.3).

Figura (5.3) - Suspenséo superior do rotor.

No mancal inferior foi instalado um encolder 6tico com resolucéo de 3 graus. Existe uma
posicao de referéncia que permite disparar a aquisi¢do dos sinais de vibracdo, sincronizada com
uma posicao angular do rotor.

A disposicao dos amortecedores bem como o encolder de marcagéo da posigdo angular
do rotor, pode ser visto na figura (5.5).



92

5.2.1 - Modelo computacional

A partir da concepcao inicial do projeto da bancada, foi gerado um modelo computacional
via elementos finitos (ANSYS) para cada uma das partes mencionadas. As quais foram analisadas
separadamente.

E estrategicamente interessante que a estrutura que suporta o rotor tenha valores de
freqUéncias naturais de vibragao tao afastadas quanto possivel das freqliéncias naturais do rotor,
dentro da banda em que se espera operar do rotor. Esta condi¢ao propicia que os sinais medidos
no rotor, ndo estejam substancialmente contaminados por vibra¢des oriundas da estrutura que o
suporta.

A simulagao numérica é uma ferramenta que auxilia o projetista na definigéo e alteragao
de caracteristicas de projeto tais como espessura de chapas, forma do perfil e dimenséo das
colunas, materiais, etc., de modo a obter um comportamento desejado do equipamento a ser
construido.

S
-

L —— -%__. —I——r

Figura (5.4) - Vista geral da bancada de teste de rotores
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Apobs processo iterativo de alteragbes do modelo computacional, a luz dos resultados
obtidos por simulagdo numérica, chegou-se a um projeto aceitavel e realizavel com base nas
dimensdes comerciais dos elementos envolvidos e processos de fabricagcdo adequado as
maquinas operatrizes disponiveis. No anexo | encontram-se os desenhos de todas as pegas que
compdem a bancada. Nos anexos Il e lll encontram-se as listagens dos modelos de elementos
finitos utilizados para a simulagcdo computacional da estrutura da bancada e do rotor.

A bancada foi montada sob sapatas flexiveis, como mostra figura (5.4). Tais sapatas
est&o disponiveis no mercado e sua aplicacao principal € a sustentacdo de maquinas ferramentas.
Tais elementos permitem o nivelamento da maquina ferramenta e atuam como suspensio que
filtram as vibracdes mecanicas de freqliéncias altas, propagadas através do solo.

5.2.2 - Caracterizagdo experimental do rotor

A caracterizacdo da rigidez dos mancais foi feita através dos métodos analitico e
experimental. Como as molas sdo |laminas, a formulacao analitica € baseada na teoria de flexdo
de viga biengastada.

Pelo método estatico, a rigidez € obtida utilizando-se de diferentes valores de forgas
para provocar deflexdes nas molas. Estas deflexdes sado entdo monitoradas por um relogio
comparador. A rigidez da mola é dado pelo coeficiente angular da reta que interpola os pontos de
forca versus deslocamento.

Foi realizado também a caracterizagdo da rigidez através do método dindmico, que
consiste em analisar o conteudo em freqiiéncia da resposta do mancal «, quando excitado por
uma forga impulsiva, antes e depois da adi¢géo de uma massa de tara m,, conhecia. Através da

variagdo da frequéncia é possivel determinar a rigidez do mancal K uma vez que:

mancal ’

K
w. = manca 51
" Mmancd +mara ( . )
Assis (Assis, 1999a) obteve numericamente os valores de rigidez, utilizando a técnica
dos algoritimos genéticos. Os valores encontrados estdo sumarizados na tabela (5.1). Os mancais

inferior e superior sao idénticos.

Tabela (5.1) - Valores de rigidezes dos mancais.

Analitico Estatico Dinamico Algoritimo  Genético

Kxx 8677.50 N/m 8601.00 N/m 8593.00 N/m 9806.00 N/m

Kyy 11666.00 N/m 11610.00 N/m 11598.00 N/m 11521.00 N/m
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Para a determinagdo dos coeficientes de amortecimento foi feita uma montagem
experimental com uma mesa de um grau de liberdade. Esta mesa foi excitada através de condi¢ao
inicial de deslocamento. A resposta da aceleragéo do sistema amortecido foi entdo digitalizada
(ver anexo V). Conhecida a massa da mesa (23.376 Kg), o periodo de oscilagéo (0.247 segundos)
e decremento logaritimico da curva de resposta, o coeficiente de amortecimento foi determinado.

Figura (5.5) - Vista da configuracdo da suspenséao inferior do rotor.

Todos os amortecedores da bancada contém a mesma geometria e o mesmo tipo de
6leo (Fluido Hidraulico TM 30).

Assis (Assis, 1999b) calculou numericamente o coeficiente de amortecimento utilizando
algoritimos genéticos.

Tabela (5.2) - Valores do coeficiente de amortecimento dos mancais.

Decremento Logaritimo Algoritimo Genético
Cxx 81.8498 N.s/m
83.1037 N.s/m
Cyy 88.4477 N.s/m

O diagrama de Campbell caracteristico do rotor, mostrado na figura (5.6), foi mapeado
excitando alternadamente os discos A e B, como mostrado pela figura (5.1), através de uma
forca impulsiva aplicada pela acdo de um péndulo. Na posicdo dos discos € mancais foram
posicionados sensores de proximidade. O sinal de resposta em freqiiéncia desses sensores
foram calculados para um numero de médias nao inferior a 30. Este procedimento foi executado
nadirecdo X eY, para o rotor girando desde zero a 63 Hz para os seguintes valores de frequéncias:
0, 3.41,10.52, 15.47, 24.81, 30.43, 38.90, 43.68, 52.35, 57.41 ¢ 63.00 Hz.
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No anexo V pode ser visto o grafico da funcéo resposta em freqtiéncia do rotor para a
rotacéo nula.
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Figura (5.6) - Diagrama de Campbell do rotor, obtido experimentalmente.

5.2.3 - Caracterizagcao experimental da estrutura

ApOs a construcdo e montagem da estrutura, com o auxilio de um analisador espectral,
de um martelo equipado com célula de carga e um acelerdmetro, foram obtidos os graficos das
fungbes de transferéncia e coeréncia, como mostrado no anexo VI, entre os pontos A/A,, BB, e
C,C,, como mostra a figura (5.7). O indice 1 refere-se ao ponto da aplicagéo da forga impulsiva e
o indice 2 é o ponto de medicao do acelerébmetro. Esses graficos permitem a identificacao das
freqliéncias de corpo rigido, de torcéo e de flexao nas direcdes Y e X. A freqiiéncia de corpo rigido
€ da ordem de 11.88 Hz.
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Figura (5.7) - Ensaio das freqiéncias naturais da estrutura

5.2.4 - Comparagoes de resultados

Para o rotor, a tabela (5.3) abaixo mostra a comparagéo entre as freqUéncias naturais

calculadas numericamente e as obtidas de forma experimental para rotagao nula.

Tabela (5.3) - FreqUiéncias naturais do rotor para Q =0.

Frequéncias do rotor [Hz]

Experimental |  ANSYS
5.25 521
19.37 19.06
46.37 48.11
73.25 64.88
158.50 171.76
197.50 217.45

A figura (5.8) mostra alguns dos primeiros modos de vibrar do rotor no plano XZ obtidos

através do ANSYS. Os resultados no plano YZ sao semelhantes.
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Figura (5.8) - Modos de vibrar do rotor.

De cima para baixo, da esquerda para direita tem-se: 1° modo de corpo rigido, 2° modo
de corpo rigido, 1° modo de flex&o, 2° modo de flexao, 3° modo de flexdo, 4° modo de flexao.
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Na figura (5.9) sdo mostrado as formas dos seis primeiros modos de flexao da estrutura
também obtidos numericamente.

Figura (5.9) - Primeiros modos de flexdo da estrutura.

Para a estrutura fixa a tabela (5.4) mostra uma comparacao entre as freqiiéncias naturais
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de vibragdo calculadas pelo ANSYS e experimentalmente. Pode-se observar satisfatéria
concordancia entre os resultados. A formulagédo do modelo computacional n&o prevé a obtencéo
das frequéncia de corpo rigido da estrutura, uma vez que as colunas foram consideradas
engastadas na placa inferior e esta solidaria ao solo.

Tabela (5.4) - FreqUéncias naturais da estrutura.

Freqlencias da Estrutura [HZz]

Cor[rjo\pl\lljgi(cé(])nal Experimental
et 11.50
52.44 55.00
62.25 69.50
123.16 104.75
174.59 186.25
333.75 311.25
343.94 452.50

O modelo computacional ndo prevé o acréscimo de rigidez provocado pela fixagdo do
motor, por esse motivo, nas altas freqliéncias, os resultados do modelo experimental se distanciam
mais dos resultados do modelo computacional.

As travessas que suportam os amortecedores, assinalada com a letra'A' na figura (5.5),
possuem freqUéncia de vibracdo lateral de 244.0 Hz. As travessas que suportam os sensores de
proximidade, assinaladas com as letras 'B' e 'C', na figura (5.10), possuem freqiiéncias naturais
de vibracao lateral de 159.0 Hz e 364.0 Hz respectivamente, para os primeiros modos de vibracao

&

Figura (5.10) - Travessas de suporte dos sensores de proximidade.
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A rotagéo de operacgao do rotor foi selecionada observando uma faixa de frequéncia livre
tanto no diagrama de Campbell, figura (5.6), como nos graficos das fungdes de transferéncia da
estrutura, como por exemplo a figura (5.11), que mostra a funcao de transferéncia da estrutura,
excitada no ponto A1 e medido no ponto A2, como indicado pela figura (5.7).

Da figura (5.11) observa-se a existéncia de uma faixa de freqténcia disponivel, que vai
desde a frequéncia de corpo rigido, 11.500 Hz até a primeira freqiiéncia de flexdo 50.00 Hz. Do
diagrama de Campbell, tem-se uma faixa freqiiéncia livre entre 20.00 Hz e 40.00 Hz, para a
rotacao desde zero a 63.00 Hz. A rotacéo selecionada para operagéo do rotor foi de 35.00 Hz.

SETUP GRP TF DUAL VW B80DB CH AB FR 200HZ
01: 18: 58 COH B/A AVG DG X1 WIGR A 2V B &Y
iy LN Y
COH ﬂ*ﬁ
0 - :
01: 05: 44 ¢ B/A AVG DG X1 WIGR A 2V B &Y

182 &{\ "

DEG A [ B A A

- vV
-180 L
ITFl_B/A_AVG DG __O0DB
40
DB
LOG

0 ]
i
\ A
\N ¥ y / ] [
| e N '
- 1
/ b
-40 MW
0 NORM LNX1 BASE AF .2500 HZ 200.00
11.500 HZ $: B4.2° ITFIl: 2.3 DB XPRD EXP N 30

MARK LIST X ¢ B/A ITFl B/A

0 11.500 B4.8 2.5
1 50.000 -61.7 -18.7
2 69.500 -39.1 -21.8

Figura (5.11) - Funcéo de transferéncia da estrutura, excitacéo: A1 e medigédo: A2.
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5.3- Sistema de Medicao

O sistema de digitalizagao e aquisi¢cao de dados, mostrado pela figura (5.13), é composto
de uma estagdo Risc modelo HP Série 700i com impressora HP LaserJet 5p; fonte DC
programavel modelo HP 35653A; sistema modular de aquisi¢ao e processamento de sinais HP
35650, com os seguintes médulos: gerador de sinais HP 35653C (102.4 KHz), tacémetro/trigger
HP 35658A, modulo HP 35655A Input/Output (8 canais simultaneos, freqliéncia maxima de analise
de 12.8 KHz, cada canal equipado com filtro passa baixo com freqiiéncia de corte ajustado para
freqliéncia de analise), processador de sinais HP 35654B. A figura (5.12) mostra o diagrama de
blocos do sistema de medicao.

!___ o Imversor |- HF 35650
LY

&

E “H01 Al

Figura (5.12) - Diagrama de blocos do sistema de medigao.

Na figura (5.12), a rotagdo do motor € ajustada pelo inversor. O inversor é comandado
remotamente por um nivel de tensdo DC disponibilizado pelo conversor digital/analégico do
HP35653A.

A estrutura da bancada desenvolvida permite a fixacdo de sensores de proximidade ao
longo do rotor nas dire¢des X e Y, bem como a fixagdo de acelerdmetros nos mancais. No mancal
inferior do rotor encontra-se montado o encolder 6tico que produz dois sinais, um sinal de
sincronismo caracterizado por um unico pulso a cada volta do rotor € um sinal de monitoramento
da posigdo angular com 120 pulsos por volta do rotor.

Os sinais dos sensores sao digitalizados pelo conversor analédgico/digital, filtrados por
um filtro passa baixo (freqUiéncia de corte = freqiéncia de analise) localizado na entrada de cada
um dos canais, e posteriormente enviados a central de processamento (DSP) onde é calculada
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a transformada de Fourier (FFT), fun¢des de transferéncia, etc.. Depois que o DSP realizou os
calculos estipulados pelo usuario, os dados processados s&o enviados a estagcao HP 700i, onde

sdo plotados os graficos e gerados os arquivos em disco rigido.

Figura (5.13) - Sistema de aquisicéo de dados

E—— o~
Inicializagac e’ inicializagho
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Figura (5.14) - Diagrama de blocos do programa de aquisi¢éo de dados.

HP 700

A figura (5.14) mostra o diagrama de blocos tipico do programa de aquisi¢do de dados
do HP 35650. A estacao HP 700i esta ligada ao médulo de processamento e aquisicao de dados
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HP 35650 através de uma interface HP-GPIB.

Sao dois os programas executaveis necessarios para a operagéo do sistema de aquisi¢éo
e processamento de dados HP. O programa principal € executado pela estagéo de trabalho HP 700i
e 0 segundo programa & executado pelo médulo HP 35650.

O programa principal € responsavel pelas seguintes operacdes: inicializagéo da interface
HP-GPIB, inicializagdo do mdédulo HP 35650, indicagdo dos dados solicitados pelo usuario,
transferéncia do segundo programa no médulo HP 35650, enviar um sinal de inicio para o programa
secundario, transferir os dados processados pelo DSP (CPU dedicada ao processamento de
sinais) para a estagado HP 700i, desenho dos graficos dos dados solicitados na tela e
armazenamento dos dados em arquivo.

O programa executado pelo médulo HP 35650, uma vez colocado em funcionamento,
ajusta a freqliéncia de corte dos filtros passa baixo (um para cada canal) e espera por um sinal de
disparo para proceder a leitura dos dados armazenados na memdria de cada canal. Os dados
lidos sé&o transferidos para o DSP. Os sinais processados pelo DSP sao movidos para uma area
de memoria local que é acessada pela estagdo HP 700i.
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Figura (5.15) - Interface grafica do programa de aquisi¢ao.

Foram desenvolvidos dois programas que operam o sistema de aquisi¢do de dados HP,
utilizando as fungbes basicas do hardware fornecidas pelo fabricante (MIL - Measurement Interface
Library). O primeiro programa adquire, gera arquivo dos dados e plota os sinais ho dominio do
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tempo e da freqiéncia, o sinal de todos os canais. A figura (5.15) mostra a interface desse
programa. Um segundo programa, adquire e obtém a fungao de transferéncia de cada canal com
relacdo ao canal zero.

A instrumentacéo utilizada no funcionamento da bancada s&o: acelerémetros
piezoelétricos (Bruel & Jjeer, tipo 4367), célula da carga piezoelétrica (Bruel & Jjeer, tipo 8200),
condicionadores de sinais (Bruel & Jjeer, tipo 2635), sensores de deslocamento eletromagnéticos
(DYMAC modelo M60) e um encolder ético (construido) de monitoracdo da posi¢cao angular do
rotor e disparo do trigger do sistema de aquisi¢cdo de dados.

Foi desenvolvido um programa que, a partir da base de dados do ANSYS, extrai as
matrizes elementares e monta as matrizes globais de massa, rigidez, amortecimento (giroscépica)
e o vetor de forgca generalizado, em seguida, elimina os graus de liberdade n&o utilizados. De
posse das matrizes. Foi também codificado um programa que permite a simulagdo numérica da
resposta do rotor. A listagem desses programas encontram-se no anexo VIII.

Foi necessario a construgcao de um circuito composto de um conjunto de amplificadores
inversores, com alta impedancia na sua entrada. Este circuito permite ajustar o nivel de tenséo
(ganho) e faixa de variagéo (offset) dos sinais advindos dos sensores de proximidade de modo a
torna-los compativeis com as caracteristicas do modulo HP 35655A. A figura (5.16) mostra o
esquema elétrico de um dos amplificadores. No anexo VIl encontram-se as curvas de calibracéo
dos sensores de proximidade.
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Figura (5.16) - Circuito amplificador inversor.

Em todas as medi¢cbes foram usados os seguintes ajustes: freqiiéncia de analise: 50
Hz, frequéncia de amostragem: 128 Hz (2.56 vezes 50 Hz, para protecdo anti-aliasing). Filtros
dos amplificadores de carga ajustados para: freqiiéncia de corte inferior de 2 Hz e freqUéncia de
corte superior de 100 Hz.
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Capitulo 6

Fontes de Excitacao

O objetivo aqui é desenvolver uma metodologia baseada em redes neurais, capaz de
identificar algumas das principais fontes de excitacdo que afetam as maquinas rotativas.

Trés tipos de excitagcbes foram estudados: excitacdo por desbalanceamento, excitagcéo
por for¢a assincrona de natureza magnética aplicada no disco e excitagao assincrona aplicada
nos mancais. Tais excitagcdes caracterizam excitagcdes provenientes de maquinas elétricas,
mancais magnéticos, defeitos em mancais e excitacdes externas.

As respostas do sistema as excitagdes foram adquiridas através de sensores de
proximidade magnéticos (DYMAC), ajustados para medir a variagdo do deslocamento. Como
mostra a figura (6.1), os sensores foram numerados e posicionados num mesmo plano, ao longo

do rotor, em cinco posi¢des: nos trés discos e no mancal superior e inferior.

Y - g

- J

- 5

Figura (6.1) - Posicionamento dos sensores.

Um sinal advindo do rotor é submetido a uma rede neural classificadora, que determina
se o sinal é caracteristico do sistema nao perturbado, caso contrario, a natureza da fonte excitadora
sera indicada pelo neurbnio da camada de saida, com o maior nivel de ativacao.

Para cada um dos tipos de excitacdo foi treinada um rede neural especifica, que determina a sua
localizag&o e severidade.

Determinada a natureza da excitacao, o sinal & condicionado para ser submetido a rede
neural treinada para determinar a localizacéo e a quantificacdo da excitacao.
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6.1 - Excitagao por desbalanceamento.

Como mostrado pela figura (6.1), a bancada possui trés discos. Cada um dos discos &
dotado de 36 furos circularmente espagados, tal como mostra a figura (6.2).

A rotacao de regime, 35 Hz, foi arbitrariamente escolhida por estar situada numa regido
segura de operagao, ou seja, ndo muito proxima de ressonancias, como mostrou o diagrama de
Campbell, figura (6.9). E claro que, numa aplicacdo real, a rotacdo de regime indicada pelo
fabricante, para uma maquina rotativa, sempre € uma rotagdo segura de funcionamento, uma
vez que esta € uma das principais preocupacdes na fase de projeto.

Figura (6.2) - Posicionamento das massas de desbalanceamento

Com o auxilio de diferentes massas de desbalanceamento, foram adquiridos os sinais
da resposta dos sistema, simultaneamente pelos cinco sensores, sempre para a mesma rotagao
de funcionamento.

O conjunto das massas de desbalanceamentos continham valores tais que as respostas
do sistema apresentavam desde pequenos até grandes deslocamentos; sem contudo atingir os
batentes de seguranca.

Os dados adquiridos foram obtidos variando o valor do desbalanceamento, o disco e o
furo (Angulo com relagéo a marca de disparo do sistema de aquisicdo de dados). Foram realizados
também testes com desbalanceamentos simultdneos em mais de um disco.

A freqUéncia de analise foi de 50 Hz (2.56 vezes 50 Hz, para protecéo anti-aliasing).
Freqiiéncia de corte inferior de 2 Hz e superior de 100 Hz, ajustados nos amplificadores de cargas.

Foram realizados 60 experimentos. 30 médias foram computadas para cada uma das
medidas adquiridas.
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6.2 - Excitagao por forga de natureza magnética.

As excita¢des de natureza magnética foram aplicadas ao disco intermediario conforme
afigura (6.3). Com o auxilio de um gerador de sinais, um sinal senoidal foi amplificado e fornecido
a um excitador (shake) acoplado a uma base magnética. Esta, por sua vez exercia forca de
atracdo sobre disco metalico.

O sinal da forga aplicada ao rotor foi monitorado por uma célula de carga situada entre a
base magnética e o excitador, conforme ilustra a figura (6.3).

Foram sintetizados sinais de diversos valores com freqliéncia menores que 50 Hz. Para
cada freqliéncia a amplitude foi ajustada de tal sorte causar a maior perturbacdo possivel no
rotor, sem contudo permitir a colisdo entre o disco e a base magnética.

Durante todos os ensaios o rotor foi mantido em rotacéo de regime, 35 Hz. A freqiiéncia
de analise foi de 50 Hz (2.56 vezes 50 Hz, para protecdo anti-aliasing). Freqliéncia de corte
inferior de 2 Hz e superior de 100 Hz, ajustados nos amplificadores de cargas. Numero de médias
para cada medida adquirida foi ajustado para 100.

O plano de excitacéo é o mesmo plano dos sensores, porém em direcdo oposta a estes.

]

Figura (6.3) - Detalhe da excitagao de natureza magnética.

Excitagdo por forcas com caracteristicas magnéticas é uma excitagéo periddica com
substancial quantidade de energia em torno da frequéncia principal de excitagdo. A figura (6.4)
mostra um sinal caracteristico da for¢ca desse tipo de excitagéo. Foram realizados 60 experimentos
dentre os quais 20 foram reservados para a qualificagéo da rede neural apos o treinamento.
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Figura (6.4) - Forca magnética aplicada ao disco 2, amplitude 9 N, frequéncia 10 Hz.

Em cada experimento foram digitalizados 512 pontos no dominio do tempo e 401 pontos
no dominio da freqiiéncia, devido a protecao anti-alias (Hewlett-Packard, 1993). Os 111 pontos
restantes séo os pontos pertencentes a chamada banda de guarda.

A biblioteca MIL (Measurement Interface Library), do sistema de aquisi¢ao de dados da
HP, utiliza a seguinte expresséo para o calculo da largura de banda:

— 7 —
Bandade guarda = %x fmaxg 1 (6.1)

onde f__. , multiplo de 2", é a freqliéncia maxima.

O uso de toda a banda amostrada, 401 pontos de magnitude e 401 pontos de fase, ou
seja, 802 varidveis de entrada para a rede neural, inviabiliza o uso dessa técnica para esta
aplicacdo. Como ja fora discutido na sec¢ao 4.9, nesta aplicacao é evidente a presenca de variaveis
redundantes, ou seja, linearmente dependentes (frequéncias naturais e seus harménicos), bem
como a presenca de variaveis nao correlacionadas (ruido). Outra conseqiiéncia natural, advinda
do numero elevado de variaveis, é a grande demanda de memoria e o alto custo computacional
necessario ao treinamento da rede neural.

A metodologia descrita na se¢ao 4.9 foi utilizada para promover a reducao do niumero de
variaveis de cada experimento. Diferentes niveis de reducéo foram implementados. A sua influéncia

sera posteriormente discutida.
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6.3 - Excitagcao dos mancais por forga assincrona.

Excitagbes assincronas foram aplicadas nos mancais, um de cada vez, no mesmo
plano dos sensores porém na diregao oposta a estes.

Sinais senoidais sintetizados, amplificados foram fornecidos a um excitador (shake)
acoplado ao mancal por meio de uma haste flexivel. Entre a haste e mancal foi fixado uma célula
de carga piezoelétrica, através da qual o sinal da for¢a aplicada ao rotor foi monitorado. A figura
(6.5) mostra a montagem do excitador atuando no mancal superior da bancada.

Mantida a rotagéo de regime, 35 Hz, foram adquiridas as respostas para diversos valores
de freqUiéncia (menores que 50 Hz) e amplitude.

A freqliéncia de analise foi de 50 Hz (2.56 vezes 50 Hz, para protecdo anti-aliasing)
(Hewlett-Packard, 1993). FreqUiéncia de corte inferior de 2 Hz e superior de 100 Hz, ajustados
nos amplificadores de cargas. Numero de médias de aquisicéo ajustado para 30.

O sinal no dominio da freqiiéncia, proveniente deste tipo de excitagcéo, € um sinal limpo,
com energia concentrada em poucos picos. E facil identificagao visual das frequiéncias de excitacéo,
de rotacdo bem como os seus harménicos. Foram realizados 60 experimentos dentre os quais
20 foram reservados para a qualificacdo da rede neural apés o treinamento.

Figura (6.5) - Detalhe da excitagdo assincrona nos mancais.
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Capitulo 7

Teste da Metodologia Proposta

7.1 - Introducgao.

No capitulo 1, secéo 1.3, foi descrita, a metodologia com qual se pretende localizar e
caracterizar fontes de excitagdo num sistema mecéanico.

Foi implementado em linguagem C, um programa de rede neural de treinamento
supervisionado baseada na teoria de back-propagation, como descrita no capitulo 4. O algoritimo
de minimizag&o dos erros foi implementado usando o método dos gradientes descendentes,
com passo variavel e memoéria do passo anterior (momentum). A listagem deste programa esta
no anexo IX.

Foi implementado em linguagem MATLAB, um programa de compactacdo de dados
utilizando a técnica estatistica de selecao das variancias principais, tal como descrita no capitulo 4,
secao 4.9. A listagem deste programa encontra-se no anexo X.

O objetivo principal desse trabalho € localizar e caracterizar trés tipos diferentes de
excitacdo em maquinas rotativas: excitacdo por desbalanceamento, excitacdo assincrona
localizada nos mancais e excitacdo assincrona de caracteristica ndo linear, aplicada num dado
ponto do rotor. A primeira das redes neurais devera distinguir as trés classes de excitagcdo bem
como o estado ndo excitado do rotor. As demais redes neurais sédo redes neurais particularizadas,
uma para cada tipo de excitacdo. Essas redes neurais deverdo fornecer a localizagdo e os
parametros que caracterizam as excitagbes para as quais foram treinadas.

O diagrama de blocos abaixo mostra a sequiéncia de procedimentos a ser adotado.

EXPERIMENTO

FRE I::> [CLASSIFICAQAO
(Magnitude e Fase) da excitacdo

- parametros da excitagio

CARACTERIZAGAO
] - posicdo da excitagdo

Figura (7.1) - Fluxograma simplificado do procedimento de caracterizagao das excitagcoes

7.2 - Modelo de 3 Graus de Liberdade

Como objetivo de validar o programa de rede neural implementado, usou-se um cédigo
implementado em MATLAB, representativo de um sistema dinamico de trés graus de liberdade
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como mostra a figura (7.2).
Foi gerado um banco de dados formado pela resposta em freqiiéncia do sistema (FRF),

calculados variando-se a amplitude da forga entre 1.0 e 10 N, bem como o seu ponto de agéo
(m1, m2 e m3). As FRFs foram obtidas para 100 pontos dentro da banda que contém as

freqUiéncias naturais do sistema.
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Figura (7.2) - Sistema mecénico de 3 graus de liberdade (gdl).

A figura (7.3) mostra as fungbes resposta em freqiiéncia do sistema 3 gdl, medido nas
massas m1, m2 e m3, para os seguintes valores: m1=1.0 Kg, m2=2.0 Kg, m3=3.0 Kg,k1=10.0 N/
m, k2=60.0 N/m, k3=70.0 N/m, k4=10.0 N/m, c1=c2=c3=c4=0, f1=f3=0 e f2=10.0 N.
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Figura (7.3) - Fungao resposta em frequéncia: sistema 3 GDL.
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Nesta fase do trabalho, ndo se buscou a otimizag¢do da arquitetura da rede neural bem
como dos seus parametros de treinamento. Os valores iniciais dos parametros de treinamento
foram ajustados inicialmente como sugere Rumelhart (Rumelhart, 1986), para todos os casos
testados. Posteriormente estes parametros foram alterados para adequar o processo de
aprendizagem as particularidades de cada caso.

A rede neural back-propagation implementada foi ajustada com as seguintes
caracteristicas:

- arquitetura: 60 x 50 x 3

- camada de entrada e oculta: funcao de ativacéo sigmoidal
- camada de saida: funcéo de ativacéao linear

- método de otimizacao: Método dos gradiente descendente
- taxa de aprendizado (Y ): 0.001

- incremento da taxa de aprendizado = 1.05

- decremento da taxa de aprendizado = 0.60

- momentum: 0.30

- razao de erros: 1.03

- erro total admissivel: 0.001

7.3 - Localizacao da fonte de excitagdo

Cada experimento é composto pelos vetores das magnitudes e das fases das respostas
em freqiéncia do sistema, respectivamente {I\/I} e {F} . O banco de dados destinado ao
treinamento da rede neural foi composto de 30 experimentos. P € a matriz de dados de entrada
para a rede neural. T é a matriz de dados de saida e representa a posi¢éo da aplicagdo da forga
de excitacdo. A equacéo (7.1) mostra a organizagao do banco de dados.

E{M}“ {M}MB
= (5 PR (5 S 0 o0 .. 10
P_E{M}mz - {M}, O i D
= o T=00 1 -~ 08
E[F}mz w {Fn O 40 ... of (7.1)
éM}mS {M}%B H Faxao
F}”‘B {F}ms Booxao

A convergéncia da rede neural, treinada para reconhecer a posi¢cado da aplicacdo da
forca, foi atingida apds 156 iteragdes.

Usando experimentos calculados para valores de forgas que néo participaram do
treinamento, mas contidos entre os limites de 1.0 e 10.0 N (regido do dominio de variagdo da



114

forga), a rede neural reconheceu a posicao da aplicagéo da forga em 100% dos casos testados.

7.4 - Sensibilidade da Rede Neural a Presencga de Ruido.

Foi montado um segundo banco de dados com a resolu¢cdo em freqiiéncia da FRF
reduzida para 50 pontos, ou seja Af’'=2 Af, mantendo a mesma arquitetura 60, 50 e 3
neurénios.

Adicionando ruido aleat6rio com diferentes niveis em ambos os bancos de dados. O
nivel do ruido foi ajustado com base no valor RMS de cada amostra. Os resultados obtidos estéo
sumarizados na tabela (7.1).

Tabela (7.1) - Localizag&o do ponto da aplicagéo forga: na presenca de ruidos.

Numero de . Ruido adicionado lteracdes até
. Numero de Taxa de
Arquitetura | pontos da . aos dados de a
experimentos . acerto % a
amostra treinamento [%] convergéncia
30 0 100 156
30 10 97 182
100
30 15 78 247
30 20 60 415
60 x 50 x 3
30 0 90 354
30 10 71 387
50
30 15 34 478
30 20 15 692

Pode-se observar que € elevada a insensibilidade das redes neurais a presenca de
ruidos em ambos os experimentos. No segundo experimento os resultados foram prejudicados
devido a menor resolugéo em frequéncia. Os resultados mostram que dados com maior presenga
de ruido implicam em um custo de treinamento mais elevado.

A qualidade do sinal, ou seja, o quanto o sinal € bem representativo de um dado fenémeno,
tem relacao direta com o nivel de ruido aceitavel presente no sinal. Da tabela anterior observa-se
que as redes neurais treinadas com dados de maior resolucéo (100 pontos na banda de analise)
tém melhor desempenho na presenca de ruido quando comparadas as redes neurais treinadas
com dados menos ricos em informacdes (50 pontos na banda de analise). Em outras palavras, a
robustez das redes neurais a presenca de ruido depende da representatividade dos dados com
os quais ele foi treinada.
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7.5 - Influéncia da Compactacao dos dados no Funcionamento da Rede Neural.

No capitulo 4, sec¢éo 4.9, foi mostrado o embasamento tedrico de um método que permite
a reducdo do numero de variaveis de um conjunto de experimentos, reescrevendo-o0 em um novo
espaco vetorial. O cédigo implementado esta no anexo X.

A partir do primeiro banco de dados montado, cujos experimentos contém 100 pontos,
outros bancos de dados foram obtidos para diferentes taxas de redugcédo. A mesma rede neural foi
treinada com os novos bancos de dados. A tabela (7.2) mostra os resultados obtidos.

Tabela (7.2) - Localizag&o do ponto da aplicagéo forga: dados compactados.

Taxa de Fracio da Taxa de Numero de
Arquitetura | compactacéo variéﬁcia (%] acerto da iteracOes até a
dos dados [%] 0 rede [%] convergéncia
0 100 100 156
10 98 100 286
20 91 100 343
30 86 98 291
60 x50 x 3
40 83 95 385
50 71 92 653
60 65 87 2684
70 57 | - | -

A taxa de compactacéo esta diretamente relacionada com o numero de autovetores

retidos pela matriz de transformacéo [\7],’n tal como descrito pela equacéo (4.74)
(V1 TP, = [Pl,,):

Os resultados contidos na tabela (7.2) mostram que é promissor o uso desse método
de compactagéo de dados. Para a taxa de compactacéo de 70% a rede n&o conseguiu ser
treinada com os mesmos parametros de aprendizagem.

Na maior parte da literatura de redes neurais, o numero de iteragdes necessario a
convergéncia dos erros é tratado como parametro de qualificagdo de uma dada configuracao da
rede neural. Cabe aqui salientar que, isto s6 é verdade se o ponto de partida usado na busca da
solucdo 6tima for o mesmo para todas as redes que estdo sendo comparadas. O grande dilema
dos métodos de otimizacdo numérica € que, pontos de partida diferentes quase sempre convergem
para resultados diferentes, ainda que préximos. A rede neural implementada usa como ponto de
partida, pesos das conexdes gerados aleatoriamente e posteriormente normalizados; ou seja,
ponto de partida diferente a cada reinicializagdo. Portanto, neste caso, o niumero de iteragcées nao
€ um parametro valido de comparagéo entre os casos estudados.
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Capitulo 8

Resultados e Conclusoes

8.1 - Rede neural de identificagcao de excitacao por desbalanceamento.

Fontes de excitacédo por desbalanceamento promovem alterac&o na resposta do sistema
apenas na frequéncia de rotagéo. Portanto para este tipo de excitacdo, as informacdes de magnitude
e fase na freqUéncia de rotacdo, mensurados em diferentes pontos do rotor, trazem todas as
informagdes necessarias a caracterizagdo da fonte excitadora.

Redes neurais back-propagation com diferentes niumero de neurdnios foram treinadas
com bancos de dados compostos dos sinais de magnitude e fase mensurados na rotagdo de
regime, por sensores instalados em diferentes posicoes.

A montagem do banco de dados, em todos os casos, é feita através do seguinte
procedimento: cada experimento € uma coluna do banco de dados; cada coluna é composta dos
sinais da magnitude e da fase dos sensores considerados. A equagéo (8.1) mostra como é feita

i

a montagem do banco de dados, onde M, é a magnitude e F,. & a fase do sinal adquirido pelo

sensor j. O indice p refere-se ao niUmero de experimentos, que neste caso vale 40.

M, 00M, 0  OM, 0O B
0 0 0
%:1 D%zl 0 Ef:l 0o _ _ _
%MZDDMQ DMZDE - %dusco Egdusco E Edlsco ES
1l O 0 =
[P]: 2 D%zz D"'%:z O De @j:l@balc.g[g&sbalcﬂz gi&ebalc.[ba (8'1)
.. 0g.. 0o 0. od
M Ooo0 O O 00
M, OOM, O DMiDS
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Os discos, como visto pela figura (6.1), de cima para baixo, foram designados os seguintes
valores indicadores de suas posi¢des (disco): 1, 5 e 9, respectivamente. A variavel (desbalc)
refere-se ao produto da massa de desbalanceamento pelo raio da fixagéo.

A definicdo da arquitetura da rede neural e de seus pardmetros de treinamento néo
segue nenhuma regra predefinida. Claramente, nestes casos a experiéncia do projetista com
relacdo a natureza do problema enfrentado € de fundamental importancia.

Atabela (8.1) foi gerada executando 20 experimentos que n&o participaram do treinamento,
em algumas das redes neurais treinadas, dentre uma grande diversidade de redes, de modo a

selecionar as melhores combinagdes de arquiteturas.
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A numeracao dos sensores € tal como mostrado pela figura (6.1).
Os seguintes parametros de treinamento foram mantidos para as varias arquiteturas
treinadas:
- camada de entrada e oculta: funcdo de ativagéo sigmoidal
- camada de saida: funcéo de ativacéao linear
- método de otimizagdo: Método dos gradientes descendentes
- taxa de aprendizado (Y ): 0.001
- incremento da taxa de aprendizado = 1.05
- decremento da taxa de aprendizado = 0.60
- momentum: 0.30
- razao de erros: 1.03
- erro total admissivel: 0.001
A tabela anterior foi gerada executando as diferentes arquiteturas de redes neurais
treinadas com diferentes bancos de dados.
A resposta da rede neural é o valor do desbalanceamento e a indicacédo da sua localizacao.
A coluna da média do erro quadratico (Ep) é obtida acumulando o quadrado do erro
cometido pela rede, apds a execugdo dos dados reservados para sua qualificagdo, segundo a

equacao (8.2), onde n é o numero de experimentos, e Ei2 € o quadrado do erro de cada experimento.

n

Ep= 100l Z E? (8.2)

1=1

No caso presente, Ep é obtido apenas com a média do erro quadratico dos neurdnios
da camada de saida da rede neural, correspondentes aos pardmetros da forgca de
desbalanceamento. O erro cometido pelo neurdnio de indicagado da localizagdo do
desbalanceamento n&o participa do calculo de Ep. Entdo Ep representa neste caso a incerteza
do valor do desbalanceamento.

Observa-se que para determinagéo da localizag&o e do valor do desbalanceamento, os
sinais adquiridos apenas de dois planos sao suficientes. As redes neurais treinadas com sinais
mensurados em mais do que dois planos, apresentam arquitetura com maior numero de neurdnios
e s8o menos eficientes, quando comparadas as redes neurais treinadas com dois planos de
medicao.

Uma caracteristica dessa classe de problema € que, a localizagcdo do desbalanceamento
€ mais facilmente determinada do que o seu valor.

A arquitetura 4x12x2, treinada com os sinais dos sensores numero 1 e 3, apresenta
melhor performance global que as demais.
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Tabela (8.1) - Qualificacéo das redes neurais de identificacdo de desbalanceamento.

o Localizagéo:
. Ep % e
Sensores Arquitetura (amplitude) Taxa média
P de acerto %
4x4x2 8.18 100
4x8x2 6.56 100
[1,3] 4x12x2 3.05 100
4x16x2 7.65 100
4x20x2 11.87 100
4x4x2 9.11 100
4x8x2 6.96 100
[4, 5] 4x12x2 3.21 100
4x16x2 8.51 100
4x20x2 12.37 100
4x36x2 16.52 94
6x42x2 19.76 97
[1,2,3]
6x48x2 18.53 94
6x54x2 25.02 91
10x10x2 123.65 87
10x20x2 57.93 85
[1,2,3,4,5]
10x30x2 62.81 71
10x40x2 134.76 87

8.2 - Rede neural de identificagcao de excitagdo assincrona no mancais.

O sinal da resposta em frequéncia de um sistema na presenca de excitagcéo forcada,
apresenta um pico de maior concentracédo de energia na posicao de frequéncia correspondente
a freqUéncia da forga excitadora. Com base nessa caracteristica, do mesmo modo que na
excitacdo por desbalanceamento, toda as informagbes necessarias a caracterizacdo da forca
excitadora, estdo contidos nos valores de magnitude e fase correspondente a frequéncia de
excitagao.

No caso de excitagdo assincrona, algumas situagbes podem dificultar a implementacgéo
de um algoritimo de seleg&o dos valores de magnitude e fase dos picos contidos no sinal da
resposta em frequéncia do sistema. Considere a situagdo em que a frequiéncia da forga excitadora
esteja muito préxima da frequiéncia de rotacdo ou de uma de suas harmdnicas. Neste caso, se a

distancia em freqliéncia que separa os picos da for¢a excitadora e da rotacéo, for pequena, fica
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dificil separar as duas freqiiéncias, devido a natureza discreta dos dados experimentais.

No caso presente, optou-se por usar uma versédo compactada da fungéo resposta em
frequéncia. O algoritimo utilizado foi tal como descrito na secg¢ao 4.9. Varios niveis de redugéo
dos dados foram estudados em conjunto com diferentes arquiteturas de redes neurais. A montagem
dos bancos de dados foi tal como mostrado pela equagéo (8.3).

oM, 0om,0 oM, 0O
RO D ROo
M.OOM.O ©Om.0O U cal JCmancal]  CmancalJ U
2 2 220 _ . g 0o O
[p]:%2 EEFZ E%ZZ EDe [T] = fpamplit O Camplit - Camplit O (8.3)
. 00.0 0.00  fifres gy frea | freg B
(OM, OOM, O DMiDB
4 HF B B Hg

Onde [P] e [T] sao respectivamente as matrizes de entrada e saida necessarias ao
treinamento da rede, montadas com 40 experimentos. M, e F s&o os valores de magnitude e
fase da FRF medidas pelo sensor i . As variaveis (amplit) e (freq) s&o os valores de amplitude
e freqUiéncia da forga excitadora. A variavel (mancal) a designa a posigéo de atuacdo da forgca
excitadora, mancal superior (mancal = 1), mancal inferior (mancal =5).

A tabela (8.2) mostra algumas das redes (sigmoide - sigmoide - linear), treinadas com
diferentes bancos de dados gerados e testadas com 20 experimentos que n&o participaram do

treinamento. Neste caso, Ep significa a incerteza dos valores de amplitude e da frequéncia da
forca de excitagao.

Os parametros necessarios ao aprendizado das redes neurais foram mantidos
constantes, ajustados da seguinte forma:

- método de otimizagdo: Método dos gradientes descendentes

- taxa de aprendizado (Y ): 0.001

- incremento da taxa de aprendizado = 1.01

- decremento da taxa de aprendizado = 0.60

- momentum: 0.70

- razao de erros: 1.03

- erro total admissivel: 0.001

As redes neurais treinadas com os sinais provenientes da combinacado dos sensores

[1,3] e [4,5] mostraram-se mais eficientes que os demais; o que indica que tais sensores estao
posicionados em locais sensiveis a excitacao.
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Tabela (8.2) - Qualificagéo das redes neurais de caracterizagao de excitagdo assincrona.

Taxa ge Razéo da | Arquitetura Ep % Taxa Eje Razéo da | Arquitetur Ep %
Sensores | reducdo . . Sensores | reducéo I X
i varidncia | darede | (amplitude e - varidncia | da rede |(amplitude e
utilizados dos [%] neural frequéncia) utilizados | dos dados [%] neural | frequéncia)
dados [%]| 7 a [%] 0 q
10x10x3 0 100
0 100 10x20x3 52.1 10 99 67.3
10x30x3 445 20 95 56.8
[1,2,3] 20x40x3 ——
10x10x3 42.8 30 91 38.2
10 97 10x20x3 57.9 40 87 71.4
10x30x3 313 50 78 61.03
10x10x3 34.11 0 100
20 95 10x20x3 14.26 10 98 343
10x30x3 36.47 20 95 15.2
[1,3] [4,5] 10x20x3 ——
10x10x3 8.64 30 89 9.2
30 91 10x20x3 581 40 78 9.4
10x30x3 4.48 50 64 17.6
10x10x3 21.47 0 100 85.3
40 88 10x20x3 30.15 10 99 76.9
10x30x3 53.4 20 97 72.8
[1,2,3,4,5] 40x50x3 ——
10x10x3 64.31 30 91 91.8
50 71 10x20x3 87.17 40 87
10x30x3 98.18 50 72

Os bancos de dados compostos por sinais de varios sensores, levaram ao treinamento
de redes neurais com maior numero de neurdnios que as demais, sem contudo apresentar ganho
de eficiéncia nos seus resultados. Este fato tem pelo menos duas razoes. A primeira razéo diz
respeito a sensibilidade dos sensores localizados mais ao centro do rotor, que de um modo
geral, captam com menor intensidade a resposta do sistema devido a excita¢des localizadas nos
mancais. A segunda razdo, € de natureza numérica; um grande nimero de variaveis que nao
acrescentam informacdes ao banco de dados, levam ao treinamento redes neurais com maior
numero de neurbnios, portanto passiveis de apresentarem o fendmeno do sobreajuste, tal como
mostrado na figura (4.8).

A arquitetura 10x20x3, treinada com sinais dos sensores 1 e 3, com taxa de compactacéo
dos dados de 30%, apresentou a melhor performance (Ep =531) que a mesma arquitetura,
treinada para a mesma taxa de compactagcédo, porém com os sinais dos sensores 4 e 5,
(Ep=9.29), ainda que estes sensores estejam localizados nos pontos de excitagdes. Uma das
razbes que explicam esse resultado, é fato de que nos mancais existem grandes concentragbes
de massa, logo uma excitag&o localizada num dos mancais, € medida com pouca intensidade no
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outro mancal.

A arquitetura 10x30x3, treinada com sinais dos sensores 1 e 3, com taxa de compactagao
dos dados de 30%, apresentou a melhor performance dentre todos as combinagdes testadas,
Ep=448.

8.3 - Rede neural de identificagao de excitagdoes por forgas magnéticas.

O sinal da FRF (funcao resposta em freqiéncia) caracteristico da excitagdo por forgas
magnéticas contém varios picos de freqiiéncia com substancial nivel de energia, além das
freqiéncia fundamental de excitagédo. Este fato é devido a natureza nao linear do campo magnético,
produzindo uma forga de natureza peridédica. A compactacéo de dados aqui utilizada foi efetuada
como descrita no item 4.9.

Foi tentado, porém néo foi possivel, a caracterizacdo da posicédo da forca excitadora
uma vez que o dispositivo de excitacdo magnética usado, um ima permanente, ndo tem a
capacidade de excitar o rotor em pontos de grande concentracdo de massa tais como mancais
e no disco 3. Em virtude de tal fato, assumiu-se que este tipo de excitacdo ocorre apenas no
disco intermediario do rotor, na direcao oposta ao sensor de nimero 2.

Esta rede neural devera fornecer a freqiiéncia principal de excitacdo e a sua amplitude
pico a pico. Diferentes arquiteturas de rede neurais back-propagation, com fun¢des de ativagéo
sigmoide - sigmoide - linear, cujos paradmetros de treinamento foram ajustados da seguinte forma:

- método de otimizagédo: Método dos gradientes descendentes
- taxa de aprendizado (Y ): 0.001

- incremento da taxa de aprendizado = 1.05

- decremento da taxa de aprendizado = 0.60

- momentum: 0.80

- razao de erros: 1.02

- erro total admissivel: 0.001

M, 00M,0 OM,0 E
O O 0
1 D%zl 0 %1 DE T -
M,00M,0 OM,O mplitD camplit camplit ]
(P] = O 5. F Ege [T]=DDfr og, 00, 00 (8.4)
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Diferentes bancos de dados foram montados variando a posi¢cdes dos sensores e a taxa
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de compactacdo dos dados, tal como mostrado pela equacdo (8.4). [P] e [T] sdo as matrizes
de entrada e de saida necessarias ao treinamento da rede, montadas com 40 experimentos.

(amplit) e (freq) sao respectivamente a amplitude e a freqliéncia da for¢a de excitagéo.

A Tabela (8.3) mostra o resultado da execugéo de 20 novos experimentos, em algumas
das redes neurais que conseguiram éxito no treinamento.

Da tabela (8.3), observa-se que o sinal unicamente do sensor 2 foi capaz de levar a
identificacao da amplitude e freqiéncia da for¢a excitadora, uma vez que os pontos de excitagdo
e de medicdo sao coincidentes. As redes neurais treinadas com bancos de dados montados
com os sinais dos sensores 1 e 3, globalmente obtiveram melhor performance que as demais, ja
que estdo mais préximos do ponto de excitagcdo do que os sensores 4 € 5.

Os sensores 4 e 5, como mostrado pela figura (7.1), estao situados nos mancais, dotados
de massas expressivas, logo, menos sensiveis a uma pertubacédo de pequena magnitude que
atua num ponto intermediario do rotor.

Tabela (8.3) - Qualificacéo das redes neurais de identificacdo de excitagdo magnética.

Taxa de Taxa de
reducdo | Razdo da | Arquitetura Ep [%] ~ Razdo da | Arquitetura Ep %
- . reducéo — '
Sensores dos variancia | da rede | (amplitude e Sensores dos varidncia | da rede |(amplitude e
dados [%] neural frequéncia) ) [%] neural freqiéncia)
(%] dados [%)]
27x54x2 7.81 0 100 70x140x2 2.54
2] 10 95
27x108x2 30.53 10 97 63x252x2 8.89
50x100x2 64.62 20 94 56x168x2 8.37
[1,2,3]
0 100 50x150x2 27.63 30 92 49x98x2 48.79
50x200x2 47.10 40 90 42x126x2 3.99
45x45x2 18.56 50 78 35x175x2 13.66
10 98 45x90x2 2.66 0 100 50x200x2 30.33
45x135x2 20.81 10 98 45x180x2 28.62
40x40x2 34.11 20 94 40x160x2 27.00
[4,5]
20 96 40x80x2 4.26 30 89 35x140x2 22.24
40x120x2 36.47 40 86 30x150x2 21.82
[1,3]
35x105x2 58.49 50 79 25x100x2 41.22
30 92 35x140x2 49.21 0 100 110x440x2 17.07
35x175x2 2.01 10 98 99x396x2 17.31
30x60x2 16.09 20 95 88x440x2 18.84
(1,2,3,4,5]
40 86 30x150x2 40.58 30 93 77x308x2 10.92
30x30x2 50.76 40 90 66x330x2 6.78
25x50x2 29.59 50 84 55x220x2 13.42
50 71 25x75x2 14.17
25x100x2 48.58
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A grande deficiéncia das redes neurais back-propagation esta relacionado ao seu
aprendizado. Para um mesmo banco de dados, arquitetura da rede e o ajuste fino dos parametros
de treinamento podem significar a convergéncia rapida, lenta ou mesmo a ndo convergéncia dos
algoritimos de otimizagdo. Porém, o aspecto de fundamental importancia, quando se trabalha
com rede neural, é a escolha e a manipulagdo adequada dos dados fornecidos a ela.

Dados adequados implicam em arquitetura menor da rede neural, menor esforco
computacional durante o seu treinamento e menor erro de execucao.

8.4 - Rede neural de classificagao.

Esta rede neural tem por finalidade a indicacéo da classe a qual pertence um dado sinal
a ela apresentado. Esta rede neural foi treinada para identificar quatro classes distintas, séo elas,
classe 1: sinal caracteristico da bancada sem a presenca de defeitos, o que corresponde ao
estado normal de operacao do rotor; classe 2: sinal caracteristico de excitagdo assincrona nos
mancais, classe 3: sinal caracteristico de excitagdo por forcas magnéticas, e finalmente a classe
4: sinal caracteristico de excitacédo por desbalanceamento.

Como nos casos das redes neurais anteriormente estudadas, os sinais dos sensores 1
e 3 mostraram-se sensiveis aos diversos aos tipos de excitagcéo aplicados; logo estdo naturalmente
eleitos para fornecerem dados a rede de classificagdo. Para a metodologia aqui aplicada, os
demais sensores sao desnecessarios.

Foram adquiridos 30 amostras na rotacao de regime com o rotor ndo intencionalmente
perturbado. Dentre estas, 15 amostras foram retidas para avaliacdo da rede neural.

O treinamento dessa rede neural foi executado usando um banco de dados formado por
15 amostras representativas de cada uma das classes, totalizando 60 amostras.

Niveis diferentes de reducéo do banco de dados, tal como discutido na sec¢éo 4.9, foram
usados no treinamento de diferentes arquiteturas de rede neural Back-propagation, de trés
camadas, com fun¢des de ativacao: sigmoidal, sigmoidal e linear. Os parametros de treinamento
foram os seguintes:

- método de otimizagédo: Método dos gradientes descendentes
- taxa de aprendizado (Y ): 0.001

- incremento da taxa de aprendizado = 1.01

- decremento da taxa de aprendizado = 0.60

- momentum: 0.70

- razao de erros: 1.03

- erro total admissivel: 0.001
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A montagem dos bancos de dados foi executada segundo a equacéo (8.5); onde [P] é

matriz dos dados de entrada para a rede, composto pelos sinais dos sensores 1 e 3,e [T] é a

matriz dos dados de saida. Sdo nulos todos de cada coluna da matriz [T], a menos do elemento

correspondente ao neurdnio indicador da classe, cujo valor € unitario.
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A Tabela (8.1) mostra o resultado da execucao das redes treinadas, para um conjunto

de 75 experimentos que nao participaram do treinamento. As células vazias correspondem aos

casos de insucesso no treinamento. Outras combinagdes de fungdes de ativagéo foram testados,

porém, ndo apresentaram melhores resultados. Como destacado na tabela (8.4), a rede neural

que obteve maior taxa de acerto (70%) foi a de arquitetura 40x80x4, usando banco de dados sem

reducgao.

Tabela (8.4) - Rede neural de classificagéo.

Taxa de | Razdo da
~ A . Taxa de . Taxa de
reducdo | variancia | Arquitetura acerto [%] Arquitetura acerto [%]
[%)] [%] ° ’
40x40x4 36 40x120x4 20
0 100
40x80x4 70 40x160x4 |  -----
36x36x4 42 36x108x4 7
10 83
36Xx72x4 47 36x144x4 13
32x32x4 9 32x96x4 26
20 72
32x64x4 21 32x128x4 |  -----
28x28x4 16 28x84x4 2
30 63
28x56x4 2 28x112x4 |  -----

A taxa da compactacédo de dados, através do algoritimo estatistico, afeta de modo

significativo o aprendizado das redes neurais classificadoras. Este efeito deve-se a baixa

correlagéo entre os dados que compdem o banco de dados; niveis ainda pequenos de reducao

leva ao descarte de informagdes importantes. De fato, o aprendizado de uma rede classificadora

€ realizado com um banco de dados formado por um conjunto de experimentos de classes

diferentes. Em virtude desse fato, optou-se entdo por modificar a forma de montagem do banco

de dados, de modo a reduzir o numero de variaveis.
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Os sinais de FRF s&o obtidos por sensores de deslocamento. Nas freqliéncias naturais

afase entre uma forga e o deslocamento na ressonéancia € 90 graus. Se multiplicarmos os valores

de magnitude pelos respectivos valores de fase, estariamos minimizando a influencia da oscilagao

da fase entre 0 e 180 graus, nos pontos de pequena amplitude da forga, ou seja, fora das

ressonancias. A nova matriz [ P] tem entdo a metade do nimero de variaveis de [P].

: , o
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Uma novo conjunto de arquiteturas foram treinadas para a matriz [5] . O resultado da

execucao de 75 experimentos que ndo participaram do treinamento, em algumas das redes

treinadas, estao na resumidos na tabela (8.5). Os parametros de treinamento foram mantidos os

mesmos do caso anterior.

Tabela (8.5) - Rede neural de classificacdo: dados ndo compactados.

Arquitetura azae):z) d(‘;o Arquitetura aTcae):'il) doe/o
10x10x4 49 20x40x4 95
10x20x4 55 20x80x4 75
10x30x4 59 30x30x4 62
10x40x4 66 30x60x4 65
20x20x4 88 30x90x4 54

A arquitetura 20x40x4 acertou 95% dos 75 experimentos a ela apresentados, portanto o

novo arranjo do dados mostrou-se eficiente, permitindo inclusive o treinamento de redes neurais

com menor numero de neurdnios.

8.5 -Conclusoes.

Considerando as particularidades de cada uma das redes treinadas, o fluxograma geral

interligando a rede de classificagcdo com as redes de diagndéstico, € mostrado pela figura (8.1).
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Figura (8.1) - Fluxograma geral do processo automatizado de diagnostico de defeitos.
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O capitulo 4 procurou mostrar o embasamento matematico das redes neurais artificiais.
Por ser uma técnica ainda recente, cujos estudos teéricos ainda estdo em desenvolvimento, ha
muitos aspectos que precisam ser melhorados. Neste trabalho foi dada énfase as redes neurais
com treinamento supervisionado pelo algoritimo back-propagation. O enfoque foi o da aplicagéo,
sem a pretensao de desenvolver novas técnicas de treinamento ou novos tipos de redes neurais.

Como mostrado pelas tabelas anteriores, diferentes topologias de redes neurais foram
treinadas com diferentes bancos de dados. O objetivo principal desse testes foi o0 de selecionar
as topologias mais adequadas a natureza do fenébmeno tratado.

A velocidade de treinamento foi preocupacéo secundaria. Os parametros de treinamento
tais como, taxa de aprendizagem, coeficiente de momentum, etc., foram ajustados
experimentalmente.

O bom condicionamento numérico dos sinais mensurados pode determinar o éxito do
treinamento ou n&o de uma rede neural. Seja por exemplo os seguintes dados: magnitude igual a
0.0034 e fase igual a 97 graus, melhor seria magnitude igual a 0.0034 e fase igual a 1.6929693
radianos.

Das tabelas (8.2) e (8.3) € possivel observar que com sinais de vibragdo medidos pelos
sensores 1 e 3, conseguem treinar redes neurais com performance razoavel, ainda que submetidos
a niveis mais elevados de reducao. Esta € uma clara indicagéo de que nestes sinais, as informacgdes
das excitacdes estao fortemente evidenciadas, o que permite que redes neurais com um numero
menor de neurdnios sejam treinadas com sucesso.

A quantidade e a qualidade dos dados necessarios ao treinamento das redes neurais é
um item de fundamental importancia. A obtencéo dos dados experimentais, foi assistida de todas
as preocupacdes sob o aspecto técnico, para garantir a qualidade do sinal.

Procurou-se gerar bancos de dados com sinais representativos da mais ampla faixa de
incidéncia de cada uma das excita¢des estudas, ja que as redes neurais, por definicdo, interpolam
resultados. A perfeita caracterizacdo das diversas classes defeitos € necessaria para a
composicao do banco de dados.

A utilizac&o dos sinais no dominio da frequéncia foi escolhido por ser de facil obtencao e
seus parametros de magnitude e fase s&o sensiveis aos tipos de excitacdo estudados.

A metodologia utilizada mostrou-se eficaz no processo de diagndstico e caracterizagéo
das excita¢des aplicadas.

Do ponto de vista qualitativo, as redes neurais conseguem classificar e indicar a
localizagcdo de uma dada excitagdo, com grande éxito. Na quantificagdo dos valores de freqUéncia
e amplitude da excitacao, as redes neurais apresentam erros como qualquer ferramenta numérica
de interpolacéo.

A presenca simultédnea de duas ou mais fontes de excitacédo é desconsiderada pela rede

neural que, indica uma fonte inexistente ou indica apenas a mais pronunciada das excitagdes.



129

Durante a execugéo, as redes neurais identificam com sucesso, para os casos testados,
os parametros contidos em sinais considerados ruidosos até o limite de 20 % do nivel RMS do
sinal original.

As redes neurais artificiais ndo representam uma ameaca ao desenvolvimento de outras
técnicas de diagnostico e caracterizacéo de excitacdes de sistemas, tais como transformada de
wavelet e outras. Pelo contrario, o uso das redes neurais € um incentivo ao conhecimento da
fenomenologia do problema tratado, uma vez novos e mais significativos parametros sao
disponibilizados possibilitando as redes neurais, aprendizagem mais rapidas e mais precisas.

Como sugestdes de prosseguimento desse trabalho, alguns itens podem ser destacados:
- Compactagao dos dados.

Uma forma alternativa que apresenta alta taxa de compactacao de dados para sinais no
dominio do tempo e da freqUiéncia pode ser conseguido utilizando os coeficientes das fungbes
wavelets ajustadas para representar o sinal.

- Analise de sensibilidade.

O uso de técnicas de analise de sensibilidade para identificar os pontos de medi¢gbes
mais adequados para a medi¢ao da resposta do sistema aos diferentes tipos de excitacdo, pode
introduzir um ganho significativo na qualidade dos dados adquiridos, economizando ciclos de
treinamento e propiciando o treinamento de redes neurais mais robustas a presenca de ruidos.
Neste contexto, o uso do modelo computacional para a simulagédo das respostas aos diferentes
tipos de excitacbes é uma ferramenta importante.

- Redes neurais.

Com relacéo as redes neurais back-propagation, a utilizacdo de métodos de busca
aleatéria de minimos menos vulneravel a presenca de minimos locais, tal como o método de
simulated annealing.

Com relacao a rede de classificag&o, a evoluc¢ao natural sera a utilizagdo de redes auto-
organizadas, como descrita no item 4.7. Tais redes sdo essencialmente ferramentas de

classificagdo de padrdes.
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ANEXO ||

Componentes da Bancada
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ANEXOI

Modelo de Elementos Finitos do Rotor - ANSYS
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ANEXO Il

Modelo de Elementos Finitos da

Estrutura da Bancada - ANSYS
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ANEXO IV

Sistema de 1 GDL

Caracterizacao do Amortecedor






167

Resposta da montagem de 1 GDL a condigao inicial de deslocamento.

TUP GRP TIME  UPPR VW BODB CH A  FR 400HZ
:34 TIME A INP D6EX2  WTGH A 4V

A T
§ ; | ! ' | 5 ’
| ! . | | '; E i |
H : i H i i : : H .
v;......_._; t,«,,.\_ ‘

o — - e
) .
U TV S SRR WY 5 S, Y 4 £ O AV |
' : :
' B ' i
{ : .
b : B
) i
i |
i |
|

i
: : { : : i ‘ i :
e | i | | ! ' i ‘
o NORM LNX1 BASE AT .876m SEC 2.0000
1.3338 SEC T™: -.101 v SPEC EXP N 10

MARK LIST X Y

0 .081796 -.897
1 .21874 .864
2 .33788 -.817
3 .468083 .698
4 .58495 -.534
5 .70703 .453
8 .83105 -.442
7 .85702 .288
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ANEXO V

Funcao de transferéncia do rotor
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Rotac¢ao nula. Excitagao ponto 2, medigao ponto 4, como visto na figura (6.1).

SETUP GRP TF DUAL VW BODB CH AB FR 100HZ
02:53:26 ~~~ COHB/A AVG ~ ~ DEXs ~~ WIGR A 2V B 5V
S . { L

i o g g
I e S SO
COH E!d 4o L | I
0 v L L A Ve | | L U
02: 46: 16 $ B/A AVG DG X5 WIGR A 2V B 5V
180 | 1 Tl . ™
0 4 1 N
1]
DEG | |
-180 ﬂ‘
ITFl_B/A__AVG DG__ 0D
40
DB - '
LOG
0 § — e | ‘
B i ‘*‘kn{
v
1|\ 175 /o
-40 i
0 NORM LNX{1 BASE AF .1249 HZ 100.00
19.374 HZ é: 73.9¢ |TFI: -3.5 DB XPRD EXP N 30
MARK LIST X & B/A ITFl B/A
0 5.2500 49.2 -15.5
| 18.374 73.9 -3.5
2 48.374 438.0 -14.7
3 83.750 81.3 -7.7
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ANEXO VI

Funcao de transferéncia da estrutura da bancada.
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Funcao de transferéncia e coeréncia, entre os pontos A A,, como mostra a

figura (5.7). i
SETUP GRP TF DUAL VN B80DB CH AB  FR 200HZ
01: 18: 58 COH B/A AVG DG X1 WTGR A 2V B 5V
1 , e |
I VI ™ L
con Ji/
0 . —
01: 05: 44 ¢ B/A AVG DG X4t WTGR A 2V B 5V
180 &%W
0 N . —
DEG VY IY VD
vl
~180 -
ITFI _B/A__AVG DG __0pB
40
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0 1
il |
[\M fﬂjg praédrf7f / \, ) e t;pﬂﬁf
] iy L/ / _ X : e
v Yl
-40 . v
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11.500 Hz $: 64.2° ITFI: 2.3 DB XPRD EXP N 30
MARK LIST X ¢ B/A ITFI B/A
0  11.500 64.9 2.5
1 50.000 -61.7 -18.7
2  B69.500 -39.1 -21.8
3  B86.500 -g2.2 -12.8
4  104.00 -122.0 -2.8
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Funcédo de transferéncia e coeréncia, entre os pontos B,B,, como mostra a
figura (5.7).

SETUP GRP TF DUAL VW B80DB CH AB FR 200HZ
00: 47: 32 COH B/A AVG DG X1 WIGR A 2v B &Y
1 J == LA e W
L R S
COH
0
00: 42: 85 $ B/A AVG DG X1 WIGR A 2V B BY
180 | M ]
0 . \ \-/\_ —— - "
DEG w
-180
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40
' |
DB | i 3 ;
LOG |
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|
0 | T
- B
i f\ ! |
: :
, v |
‘w i’ 4
-40 \j
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MARK LIST X ¢ B/A ITFI B/A
0 11.000 101.0 -7.8
1 55.000 17.7 -25.3
2 £8.500 50.4 -19.2
3 80.000 28.7 -21.4
4 119.00 7.585 -23.8
5 188.00 23.2 -25.8
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Funcgéo de transferéncia e coeréncia, entre os pontos C,C,, como mostra a
figura (5.7).

SETUP GRP TF DUAL VN B80DB CH AB  FR 200HZ
01: 38: 37 COH B/A AVG DG X1 WTGR A 2V B 5V
1 ' M e
- 0
COH
0
04: 43: 00 ¢ B &Y
180 M
0
DEG
-180
ITEL_B/A__AVG DG 0D
40
DB '
LOG
: \
¥
e \
A /\ N
NS~
-40 W !
0 NORM LNX1 BASE AF .2500 HZ 200.00
55.750 HZ é: 42.1° ITFI: -1.2 DB XPRD EXP N 30

MARK LIST X ¢ B/A  [TFI B/A

0 11.500 .876 -8.7
1 55.750 .973 -1.2
2 104.75 .940 -28.4
3 179.75 .974 2.5
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ANEXO VII

Curvas de calibragao do sistema de medigao:
sensores de deslocamento (DYMAC)
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ANEXO VI

Programa MKDX.for
Programa CUTGDL . .for
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ANEXO IX

Programa de Rede Neural

(BACKPMA.C)






205

ANEXO X

Programa COMPACT.M






