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FAGUNDES NETO, M. G. Anadlise de Componentes Independentes Aplicada em
Compressores Herméticos Alternativo para Mitigagcao das Fontes de Ruido. 2017. 213

f. Tese de Doutorado, Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Resumo

Compressores herméticos alternativos sao objetos de estudos de varios
pesquisadores na busca do entendimento e redugao do ruido. A analise de componentes
independentes apresenta-se como uma atrativa ferramenta na identificagdo das fontes, com
pouca ou nenhuma informacéo sobre as fontes e como sao misturadas. Inicia-se o estudo e
compreensao da ferramenta, e utilizam-se sinais conhecidos para reconhecer o processo e
suas caracteristicas. Dentre as técnicas analisadas observa-se que sinais de caracteristica
impulsiva sdo melhores recuperados com técnicas no dominio do tempo, enquanto sinais
com caracteristica harmonica apresentam melhor identificagdo no dominio da frequéncia,
ainda alguns algoritmos destacam-se frente a outros e a adicdo da fonte de ruido melhora o
indice de performance. Ao aplicar a técnica nos compressores verifica-se limitacdo as
baixas frequéncias, regido onde a diferenga de fase entre os sinais € minima e ha
correlagdo na sincronizagcao dos sinais. Constatam-se duas componentes identificadas:
desbalanceamento na frequéncia de 60 Hz e pulsagdo do gas nas regides proximas a 500
Hz, para as trés pressbes de alimentacdo analisadas, vazio, 20 e 60 psi, relata-se que a
pulsacdo do gas € melhor identifica para a pressdo mais alta, enquanto na menor pressao
ha dificuldades em relacionar as componentes recuperadas com a fonte. Por fim, aliado ao
método de elementos finitos estimam-se as contribuicbes das fontes recuperadas no nivel

de poténcia sonora do compressor.

Palavras Chave: Analise de Componentes Independentes, Compressores Herméticos

Alternativos, Fontes de Ruido



FAGUNDES NETO, M. G. Independent Component Analysis Applied in Reciprocating
Hermetic Compressors for Noise Sources Mitigation. 2017. 213 f. Doctoral Thesis,

Universidade Federal de Uberlandia, Uberlandia.

Abstract

Reciprocating hermetic compressors have been studied in several research programs
aiming to noise reduction and understanding. The analysis of independent components is an
important tool to allow identification of noise sources even without better information about
their origin or how they had been mixed. The first stage of the present study is the tool
understanding using known signal in order to figure out how the process is performed and its
characteristics. Among the analyzed techniques, it was possible to observe that impulsive
signals had been better recovered by time-domain techniques, while the harmonic signals
had been better recovered by frequency-domain techniques. In addition, some algorithm
stood out than other ones and extra noise source have improved performance results. When
applying those mentioned techniques on the compressors, a limitation has been noticed in
lower frequencies, because there is no phase difference between the analyzed signals and
there is some correlation in signals syncing. Two components can be clearly identified, which
are unbalanced forces at 60 Hz and gas pulsation for frequencies close to 500 Hz. The
system has been tested on three different pressure levels: without any charge, 20 psi, and 60
psi. It has been found out that the gas pulsation can be better identified for the highest
pressure level , while there is less correlation between the component and the signal for the
lowest pressure level. Finally, the power pressure level contributions of recovered sources

are estimated by a finite element method.

Keywords: Independent Component Analysis, Reciprocating Hermetic Compressor, Noise

Source
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CAPITULO |

INTRODUGAO

As maquinas sdo resultadas dos sonhos e invengbes humanas para suprir suas
necessidades. A alavanca, a roda, o plano inclinado sdo exemplos das primeiras maquinas
criadas, que pela sua simplicidade, sdo conhecidas como maquinas simples. Ao longo da
histéria, devido ao surgimento de tarefas mais complexas, diversas maquinas foram
desenvolvidas, por exemplo, maquina a vapor, gerador de corrente continua, motores de
combustao e elétricos, bombas hidraulicas, compressores de fluidos, automoveis,
aeronaves e outras. Em 2005, a Associagado Brasileira de Maquinas e Equipamentos
(ABIMAQ) produziu um livro sobre a histdéria das maquinas, onde menciona: o casamento
entre 0 homem e a maquina talvez seja o relacionamento mais perfeito ja visto; ela, sim, é o
unico fruto da criagdo humana que dedica a vida para nos atender (A HISTORIA DAS
MAQUINAS, 2005).

Entretanto, quando a maquina apresenta qualquer mudanga ou a circunstancia em
que ela é aplicada modifica, a torna incapaz de desempenhar satisfatoriamente as fungbes
para as quais fora projetada e, portanto, uma situacdo de falha, tem-se a substituicdo da
mesma ou o reprojeto e adaptacdo para as novas condicdes de exigéncia humana. As
quais, cada vez mais estdo em um processo evolutivo e criterioso no que diz respeito ao
impacto sobre a vida, saude e conforto humano, bem como as consequéncias no meio que

O cerca.

Dentre varios fatores que determinam o conforto humano, o ruido e vibragdo, séo
dois fatores de perturbacdo que mais afetam a percep¢do humana, e foram estudados
intensamente por Harris (1957) apud Kim; Cho; Chou (2000), Crocker (1975) apud Kim;
Cho; Chou (2000), Beranek (1971) apud Kim; Cho; Chou (2000), Yerges (1978) apud Kim;



Cho; Chou (2000), Erwins (1984) apud Kim; Cho; Chou (2000), Allemang (1984) apud Kim;
Cho; Chou (2000) e Foreman (1990) apud Kim; Cho; Chou (2000). Fato este, que em
meados da década de 90, a acustica e vibracdo consideradas uma ferramenta restrita na
pesquisa e aplicacdo da industria telefénica, uso bélico e militar ou de arquitetos
esclarecidos, passa a ser de interesse na vida cotidiana de cada pessoa. Por exemplo,
consumidores finais estdo mais atentos no ruido que uma maquina emite em relagdo a
outra, sendo fator importante, em conjunto com consumo de energia, qualidade,
durabilidade e confiabilidade, na tomada da deciséo final sobre a escolha e compra do

produto final.

Inspirados em contribuir para o bem estar da sociedade, 6rgaos internacionais
tomaram a frente na legislagdo para regulamentar um ambiente acustico saudavel. Aliado a
essa movimentagdo, as empresas necessitam da legislacdo para impulsionar seus
projetistas e mensurar seus esforgcos de modo que seus produtos enquadrem dentro das

normas e tenham destaquem frente aos concorrentes.

No que tange as normas de conforto acustico tem-se, em nivel nacional, a NBR
10151/2000 — Avaliacado do ruido em areas habitadas, visando o conforto da comunidade e
a NBR 10152/1987 — Niveis de ruido para conforto acustico, onde a primeira aborda do
procedimento de medicdo e a segunda determina o conforto acustico interno aos ambientes.
Apesar de normatizar e padronizar a metodologia e analise do ruido, as NBR citadas
apresentam algumas brechas que geram duvidas aqueles se que baseiam nelas. Além
disso, ambas estdo em vigéncia ha mais de 15 anos e aliado ao acesso de medidores de
pressdo sonora mais robustos (filtros de banda de oitava), culminaram no processo de
revisdo. Em julho de 2015, a Associagao Brasileira de Normas Técnicas, 6érgao responsavel
pela revisdo das NBR, disponibilizou a consulta nacional da 42 revisao referente a NBR
10.152, onde os usuarios avaliaram e apresentaram sugestdes. Segundo a Melhor Acustica
(2015) a NBR 10.152/1987 esta melhor elaborada, detalham posi¢des e tempo de medigdes,

assim como novos niveis de ruido recomendados.

Apesar dos produtos fabricados pelas empresas enquadrarem nas normativas, as
principais empresas do mercado na busca da lideranga frente ao concorrente optam por
novas ferramentas na avaliagdo do ruido. Baars; Lenzi; Nunes (2002) expdem que a analise
pelo filtro de ponderacdo A nao representa boa correlagdo, em alguns casos, frente a
subjetividade dos consumidores, e métricas psicoacusticas podem prover respostas mais

préximas as experimentadas pelos receptores.



Bistafa (2006) classifica o efeito do ruido em trés grupos: fisioldogico — perda de
audicao e aumento da pressao arterial; psicolégico — perturbagao do sono, estresse, tensao,
interferéncia com a comunicag¢ao oral; € mecanico — danos e falhas estruturais. O Instituto
Nacional de Seguridad e Higiene em el Trabajo (2006) analisou as consequéncias na
qualidade e produtividade em um ambiente ruidoso, os resultados mostraram diminuicdo no
nivel de atengao e aumento do tempo de reagao do individuo frente a estimulos diversos,

favorecendo o crescimento do niumero de erros cometidos e de acidentes.

De acordo com pesquisas, exposto a niveis de ruido excessivos, o organismo se pde
em estado de alerta, preparando contra o ataque de um inimigo invisivel, penetrante, que
nao deixa residuo e ndo da consciéncia as vitimas do mal. O cérebro acelera-se e os
musculos consomem-se aparentemente sem motivo. Em consequéncia, sintomas
cumulativos e secundarios aparecem sorrateiramente, como por exemplo, aumento de
pressao arterial, paralisagdes do estdmago e do intestino, ma irrigacao da pele e até mesmo
impoténcia sexual. Nos EUA, 33% da populacao sofre de disturbios de sono, enquanto em
Sao Paulo ha mais do que o dobro (74%), tendo 51% persistente insbénia, € o mais
agravante é que das vitimas apenas 10% possuem consciéncia da causa externa ser o
ruido (PIMENTEL; ALVARES, 1992).

Em outro trabalho Pimentel (2000) analisa o efeito do ruido no homem ao dormir e
quando este esta acordado. Durante o periodo de sono, é a audi¢cdo, o segundo sentido em
quantidade de informagéo, que assume o controle para detectar qualquer sinal de perigo, e
a perturbacao pelo ruido é uma das mais criticas, porque o siléncio se faz necessario para o
sono ocorrer na melhor qualidade. Caso contrario, mesmo dormindo, o organismo comega a
reagir gradualmente com seu alerta, e o individuo tende a acordar, acarretando piores
desempenhos fisicos, mental e psicolégico. Em relagdo ao homem acordado, mostra-se que
milhdes de cidadaos, principalmente dos paises periféricos, estao ficando perturbados fisico,
mental e psicologicamente, além de surdos, perdendo a capacidade intelectual. O préprio
desenvolvimento socioecondmico da sociedade mostra-se afetado pela incapacidade de
compreender e reagir contra seus acusticamente poluidos meios urbanos, industriais e de
lazer. Comenta-se, também, que durante as duas primeiras revolugdes industriais os paises
nao se importavam pela degradagdo sonora dos ambientes. Entretanto, os paises do
primeiro mundo logo perceberam a queda na produtividade e aumento de acidentes, e
mudaram o rumo durante a terceira revolucdo industrial. Ao passo que, os paises

periféricos, industrializados ou urbanizados mais tardiamente, o ruido continua excessivo.



Com relagcdo a comunidade circunvizinha, a Organizacdo Mundial de Saude
considera o ruido como uma das formas mais graves de agressdo ao homem e ao meio
ambiente, sendo que a exposi¢cao continua a niveis de ruido superiores a 65 dB(A) resulta
em perda de qualidade de sono, aumento do estresse e riscos de doengas, principalmente
cardiovasculares. A organizagao considera que o estresse auditivo se inicia sob exposigbes
de niveis de ruido de 55 dB (OIT, 1980 apud MACHADO, 1996). Segundo Machado (1996),
0 excesso de colesterol liberado pelo ruido justifica resultados como os de um recente
congresso na Alemanha em que populagdes submetidas a niveis entre 65 a 70 dB tiveram

10% a mais de enfarte, e entre as submetidas a niveis de 70 e 80 dB, 20%.

Crocker (2007) menciona que o ruido e a vibragao possuem efeitos no homem tanto
em alto como baixo nivel. Por exemplo, baixos niveis de pressdo sonora incomodam o sono
e geram disturbios principalmente durante o repouso humano. Por outro lado quando o nivel
de pressao sonora é alto, o ruido interfere na conversacao e outras formas de comunicacao,
mais ainda quando além do alto nivel de ruido, o ruido perdura-se por um longo periodo é
esperado dano permanente no sistema auditivo. Da mesma forma, o corpo humano
submetido a baixos niveis de vibracdo esta sujeito a condicado de desconforto. J& uma
situagao reduzida no desempenho cognitivo e outros efeitos é observada em altos niveis de

vibracao.

A busca por conhecimento e estudo do efeito do ruido no homem é inquestionavel.
Basicamente, as areas de foco para o controle e atenuagcdo do impacto do ruido séo
divididas em trés partes: na fonte, no meio de transmissdo e no receptor. As industrias
direcionam seus esfor¢cos na fonte de ruido, uma vez que seus produtos s&o os principais
geradores de ruido. Devido a proximidade e longo periodo de exposicao dos usuarios, 0s
equipamentos domésticos tém sido alvos de pesquisa (CARMO, 2011). O que demanda a
busca por solugdes eficientes de novas metodologias e técnicas, que tornam a identificagao

das principais fontes geradoras de ruido e vibragdo mais facil e confiavel.

No universo dos principais equipamentos domésticos que mais geram ruido tém-se
0s equipamentos de refrigeragdo e ar condicionado que vém conquistando um mercado
cada vez maior. Segundo a Associacdo Brasileira de Refrigeragdo, Ar Condicionado,
Ventilagdo e Aquecimento, o consumo de ar condicionado, seja split ou janela, apresenta
crescimento de vendas desde 2008 até 2014, com projecao de crescimento para 2015 em
12 %. Notou-se, também, que as vendas apresentam crescimento em todos os setores:
industria, comércio e servigos, sendo os fatores mais importantes na compra de um ar

condicionado residencial o pregco e a qualidade. Referente as residéncias, estimam que



apenas 18 % de um total de 62,8 milhdes de residéncias no Brasil possuem aparelho de ar
condicionado (ABRAVA, 2015).

Aliado aos dados publicados pela associagdo, o Correio Braziliense publica a
seguinte noticia: o ano de 2014 foi o mais quente na histéria moderna, segundo uma analise
feita pela Agéncia Oceanica e Atmosférica (CORREIO BRAZILIENSE, 2015). Em conjunto o
Google registrou recorde de pesquisa a busca por ar condicionado no Brasil em janeiro de
2015, e a elevada busca na procura pelo equipamento permanece para 0s anos seguinte,

conforme Fig. 1.1.

@® arcondicionado

+ Comparar

Todo o mundo 2004 - presente « Todas as categorias ~ Pesquisana Web +

Interesse ao longo do tempo @ -

Figura 1.1 — Pesquisa Google por ar condicionado. (Adaptada de FOLHA UOL, 2015).

A grande maioria dos refrigeradores domésticos opera segundo o ciclo de
refrigeragéo por compressao mecéanica de vapor, nos quais a principal fonte de ruido é o
compressor, elemento responsavel pela compressao do fluido refrigerante. Infere-se,
segundo a Fig. 1.1, cada vez mais os compressores (fontes de ruido) estdo préoximos aos
consumidores e esperam-se novas tecnologias empregadas nestes equipamentos para

controlar e reduzir o ruido gerado.



1.1 Motivagao

Os compressores sdao encontrados com constancia em diversas localidades. Tais
equipamentos sdo o coracao de refrigeradores, ar condicionado, bombas e diversos outros
equipamentos. Aplicacdes industriais utilizando compressores sdo inumeras, com diversas
configuragdes de funcionamento. Segundo Soedel (2006) como um grupo, eles ndo sao os
maiores consumidores de energia, mas certamente geram poluicdo auditiva. Em conjunto,
observa-se que varias pesquisas de controle de ruido tém sido realizadas em pequenos
refrigeradores, ar condicionados e bombas, pois a produgdo em massa tornam os custos de
pesquisas acessiveis. E, portanto, sdo equipamentos de interesse e aplicagdo em diversas
situagdes do cotidiano humano, por exemplo, na industria que necessita de maquinas dos
mais variados tipos, tamanhos e configuracbes e na residéncia para manter o conforto

humano e auxiliar nas necessidades humanas.

A demanda por metodologias de analise mais robusta das fontes de ruido apresenta
um carater evolutivo, tanto devido a qualidade e quantidade de transdutores e placas de
aquisicdo no sistema medicdo, como acessibilidade maior ao poder de processamento,
sejam de dados ou modelos. Metodologias recentes propdem o uso e o confronto de varias
técnicas, pois a geracdo e transmissdo de ruido e vibragdo dos compressores sdo de
natureza complexa e nao estacionaria. Gu, Zhang e Xu (2012) exemplificam o momento de
abertura da valvula como critico no ciclo de compressao e sugerem uma analise baseada na
posicdo angular do ciclo de compressdo, através da qual metodologias baseadas em
analises experimentais sdo mais atrativas, do ponto de vista das complexidades das fontes,
do que modelos de simulagdo numérica. Porém, no contexto da analise ndo estacionaria ou
baseada na posi¢cao angular tém-se limitacdes devido ao projeto hermético do compressor,

que impedem o acesso interno da carcaga ao conjunto motor-compressor.

Giesel (2007) destaca que os compressores herméticos alternativos sdao a melhor
opgao técnico-econdmica a industria de refrigeragéo, pois 0 mecanismo de compressao do
tipo biela manivela permite alta confiabilidade e baixo custo de fabricagcdo. Além disto,
notam-se nos principais fabricantes nacionais, Tecumseh e Embraco, a existéncia de
diversas configuragbes de compressores alternativos, que possibilitam atender diversos
setores do mercado com as mais variadas necessidades. Portanto, sdo amplamente

utilizados devido as pequenas dimensoes, peso reduzido e boa confiabilidade.



Por fim, a quantidade de informacbes adquiridas pelos sensores &€ enorme, por
exemplo, os dados constituem uma mistura entre as varias fontes e caminhos de
transmissao. Ademais, pouca ou nenhuma informacao tem-se sobre as fontes e como foram
misturadas. A andlise de componentes independentes (Independent Component Analysis —
ICA) é um procedimento da teoria da informacdo que objetiva estimar as fontes sem
informacdo referente as mesmas, considerando a independéncia estatistica entre elas. A
ICA tem sido aplicada com sucesso em campos inumeraveis tais como a ciéncia médica
(WOLLNY et al, 2012), processamento de imagens (FUENTES, 2007), sistemas mecanicos
(CHENG et al, 2012) e outros. No universo dos sistemas mecanicos, os principais trabalhos
apresentam resultados na identificagdo de falha de rolamentos, engrenagens, motores ou
fontes em sistemas menos complexos que alicercam na validacdo mais simples do
procedimento. Por sua vez a técnica aplicada em sistemas mais robustos, como os

compressores herméticos alternativos, exige o conhecimento das fontes de ruido.

1.2 Objetivos

Devido a demanda por novas metodologias e técnicas de identificagdo e caminho de
transmissdo de ruido, objetiva-se avaliar a técnica de analise de componentes

independentes em compressores herméticos alternativos.
Para tanto, os objetivos especificos que norteiam a tese sao:

a) Compreensdo do principio de funcionamento dos compressores herméticos
alternativos. Em sequéncia, apresentar uma revisao bibliografica do ruido e vibragao
gerados por eles, destacando as principais fontes de ruido internas e suas principais
caracteristicas;

b) Estudar e compreender as vantagens e limitagdes da ICA, em sequéncia utilizar a
técnica num sistema de fontes conhecidas para melhor entendimento do processo,
bem como avaliar o procedimento da ICA no compressor hermético alternativo;

¢) Mitigar a influéncia das principais fontes na formag¢do e construgdo do campo
vibroacustico dos compressores herméticos alternativos, para tanto alia-se ao

modelagem via elementos finitos.



1.3 Estrutura da Tese

Nesta tese propde-se apresentar em oito capitulos o trabalho desenvolvido. O
presente texto, capitulo |, apresenta a introducao, motivacdo e objetivos que orientam a
tese. Em sequéncia, no capitulo Il tém-se a revisdo bibliografica sobre compressores
herméticos alternativos, e suas principais fontes de ruido. No capitulo Il explica-se o
procedimento e as caracteristicas da analise de componentes independentes. Por sua vez,
o capitulo IV expde uma analise tedrica da recuperacao de fontes via metodologia da
andlise de componentes independentes. Dispbde-se no capitulo V a modelagem em
elementos finitos do compressor. Apresentadas as ferramentas, retrata-se no capitulo VI o
procedimento experimental utilizado no compressor hermético alternativo. As analises e
resultados s&o apontados no capitulo VII. Por fim, denotam-se as conclusbes e

contribuigdes do trabalho no capitulo VIII, bem como as sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO I

RUIDO EM COMPRESOSRES HERMETICOS ALTERNATIVOS

A compreensao dos principios de funcionamento e relacdo entre os componentes de
uma maquina sao vitais para o entendimento, controle e redugao das fontes de ruido. Assim,
apresentam-se as caracteristicas que diferenciam o compressor hermético alternativo em
relacdo aos outros tipos de compressores. Em seguida, expdéem-se os esforcos e trabalhos
desenvolvidos na mitigacdo das principais fontes de ruido e caminhos de transmissao

dessas maquinas.

21. Compressores Herméticos Alternativos

Ha dois tipos basicos de compressores: deslocamento positivo e dinédmico.
Compressores de deslocamento positivo aumentam a pressdo do gas pela redugdo do
volume na cédmara de compressdo através do trabalho aplicado no mecanismo de
compressao. Compressores dindmicos aumentam a pressdo do gas pela transferéncia
continua de momento angular dos componentes rotacionais para o gas, este processo é

seguido pela conversdo do momento em aumento de pressdo (CROCKER, 2007).

Compressores de deslocamento positivo sdo normalmente usados em equipamentos
que requerem baixa taxa de fluxo volumétrico, por exemplo, refrigeradores residenciais ou ar

condicionado. Aplicagbes com maiores capacidades de taxa de fluxo, as valvulas, as
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retentoras, a friccdo mecanica e os efeitos de fluxo rapidamente reduzem a eficiéncia

impedindo o seu uso e viabilizando os compressores dindmicos.

Os mecanismos de compressao, nos compressores de deslocamento positivo,
subdividem em varios grupos. Por exemplo, os alternativos aumentam a pressao do fluido
através do mecanismo pistao, biela e manivela, semelhante ao presente no motor de
combustdo interna. Por sua vez, os rotativos possuem um sistema baseado em um eixo

excéntrico para reducao de volume na camara de compressao.

Conforme a disposi¢cao da fonte motora os compressores podem ser classificados
como abertos, herméticos e semi-herméticos. Nos compressores abertos a fonte fica
externa a carcaga do mecanismo de compressao, pois viabiliza a dissipacado de calor e,
portanto, sdo utilizados em sistemas com elevadas capacidades de refrigeracdo. Quando a
fonte motora e mecanismo de compressdo sdo montados e enclausurados na mesma
carcaga, configura-se a montagem do tipo hermético e possuem como vantagem as
pequenas dimensdes, sendo bastante utilizado em aplicacbes domeésticas e comerciais
leves. Por fim, os compressores semi-herméticos possuem a fonte montada em conjunto
com O mecanismo, porém a carcaga possibilita a desmontagem para acesso interno
(Brancher, 2013).

Ademais, os principais componentes dos compressores herméticos alternativos sao

representados na Fig. 2.1.

Bloco
Tubo de Descarga

Cémara de Descarga

Cdmara de amortecimento

Pistdo
Biela - Manivela

Carcaca
Cilindro

Passador de
Processo

Passador de Sucgdo

Passador de Descarga = ;
EEE— ! : | Vo Eixo
Cémara de

Succdo i
Terminal Elétrico
Estator

Bomba Palheta

Placa Base

Figura 2.1 — Principais componentes do compressor hermético alternativo (PIZARRO, 2007).
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O mecanismo biela manivela responsavel pela variacdo da posicdo de ponto morto
inferior (PMI) a ponto morto superior (PMS) do pistdo no interior do cilindro é conectado via
eixo excéntrico ao motor elétrico. O rotor e eixo excéntrico sdo montados com ajuste de
interferéncia e o estator encontra-se conectado a molas de suspensdo, que por sua vez
fazem a ligagcado com a carcacga. O fluido refrigerante, em baixa presséo, € admitido via canal
de sucg¢ao na camara de succdo. Conforme o eixo rotaciona e o pistdo movimenta-se do
PMS para o PMI, o fluido refrigerante adentra no interior da regido delimitada pelo pistéo,
cilindro e valvula de succao, esta ultima acionada mecanicamente pela diferenca de pressao
presente entre o cilindro e a camara de succdo. Em sequéncia, o pistdo altera seu sentido
de deslocamento e move-se do PMI para o PMS aumentando a pressao do fluido, até que a
presséao seja suficiente para ativar a valvula de descarga. O mecanismo de compressédo com

as posicdes do pistao e das valvulas de sucgéo e descarga séo apresentados na Fig. 2.2.

Camara de Valvulade  Valvula de Camara de
sucgao succao descarga descarga

Admissdo Compressio Descarga Expansdo

Figura 2.2 — Etapas do ciclo de compressao do compressor alternativo (Adaptada de SILVA,
2014).

Nota-se que o fluido comprimido desloca-se para a camara de descarga, mas a
descarga nao é completa e parte do fluido fica retido no interior do cilindro. Pizarro (2007)
expde tal evento ao espaco devido ajuste de montagem e acomodagdes das valvulas. Em
sequéncia o fluido parte da cAmara de descarga para a cdmara de amortecimento (mufla),
onde se realiza uma filtragem acustica antes do fluido comprimido percorrer o tubo de

descarga e por sequéncia o canal de descarga.
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O conjunto dos componentes mecanicos e elétricos comumente é conhecido como
kit ou conjunto interno, e a lubrificagdo do sistema é dado pela bomba palheta, usualmente
conhecida como pescador, que se localiza na parte inferior do eixo préximo ao reservatorio

do éleo lubrificante. O conjunto eixo e bomba de palheta sdo apresentados na Fig. 2.3

Salda do dleo <

3

Hespiro

Clanal externo

Bomba Centrifuga
de tipo paleta

Entrada do dlec

k

Figura 2.3 — Conjunto eixo e bomba de palheta (PIZARRO, 2007).

Pizarro (2007) expbe que o lubrificante, além de lubrificar os componentes, reduz o
vazamento de gas entre o cilindro e o pistdo, previne contra corrosao e desgaste das partes
metalicas, reduz o acumulo de contaminantes, amortece os impactos entre os componentes

e equaliza o campo de temperaturas do compressor.
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2.2. Principais Fontes de Ruido e Caminhos de Transmissao

Devido a relacéo existente entre os diversos componentes do compressor hermético
alternativo varias fontes de ruido foram investigadas ao longo de anos de estudos que
visaram melhorar seu desempenho. Ramani et al. (1994) explana que até 1970 as
tecnologias e pesquisas visavam reduzir o peso dos compressores, em contrapartida estes
eram bastante ruidosos. Ademais, conforme exposto por Kim; Cho; Chou (2000) o ruido e a
vibracdo sdo dois fatores que mais afetam a percepcdo humana. Assim, a partir da década

de 70 as pesquisas iniciaram buscas por compressores mais silenciosos.

Ingalls (1972) apresenta em seu trabalho um estudo do ruido radiado por
compressores herméticos. Ele avalia que o ruido é subdividido em dois grupos: radiado pelo
movimento de corpo sélido e radiado pela deformacédo da carcagca. A Fig. 2.4 ilustra os

deslocamentos da carcaga para os grupos descritos.

”~ ~
/7 \
7 \
[ \
\
\ ,’
\ 7
N
Ruido radiado pelo Ruido radiado pela
movimento de corpo rigido deformagao da carcaga

Figura 2.4 — Grupos de radiagao de ruido da carcaca (Adaptada de INGALLS, 1972).

O primeiro grupo de geracéo de ruido é predominante nas frequéncias abaixo de 500
Hz e apresenta contribuicdes no ruido total, principalmente quando a frequéncia de
operacdo e seus multiplos harménicos coincidem com a frequéncia natural da carcaca,
cavidade e kit. Ja o segundo grupo influéncia de modo mais critico no ruido total, pois é
funcdo da deformacdo da carcaga, onde compressores de grande porte possuem
frequéncias proximas 630 Hz, ao passo que pequeno porte atuam nas frequéncias proximas
de 2000 Hz. Ainda, experimenta a influéncia do fluido nos modos de vibrar da carcaca e
expde que fluidos mais densos deslocas as frequéncias naturais para valores menores, € 0

aumento da pressao interna desloca as frequéncia naturais para valores superiores.
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Tojo (1980), observa que os compressores herméticos alternativos possuem dois
caminhos de transmissdo de energia: aéreo (cavidade acustica) e estrutural (molas de
suspensédo e tubo de descarga). O pesquisador nota que o compressor possui frequéncias
criticas em 500 e 2000 Hz, as quais corroboram as investigacdes de Ingalls (1972), e
propdem mudangas na carcaga e formato do tubo de descarga. Ao final, obtém reducao de

10 dB no ruido emitido pelo compressor, conforme exposto na Fig. 2.5.
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Figura 2.5 — Ruido gerado pelo compressor hermético alternativo antes e apds melhorias
(Adaptada de TOJO, 1980).

Sangoi (1983) desenvolve um estudo de identificagcdo das principais fontes de ruido e
caminho de transmissdo de ruido no compressor alternativo hermético. Segundo o
pesquisador, as forcas de desbalanceamento dindmico da maquina sao responsaveis pelos
ruidos em baixas frequéncia, abaixo de 125 Hz, e observa que a posicdo de fixacdo das
molas de suspensdo ndo € a mais adequada e avalia outro ponto de interesse, apesar da
minimizagdo dos niveis de vibragdo a contribuicdo no ruido gerado pelo compressor ndo
apresenta ganhos sensiveis ao ouvido humano. Em sequéncia, Sangoi verifica o tubo de
descarga e cavidade acustica, e aponta estes como mecanismos de transmisséo de energia
das fontes para a carcaca, ademais alerta que as molas de suspensao também sdo meios
de transmissédo (BASTOS, 1983 apud SANGOI, 1983). Por fim, avalia a irradiacdo acustica
da carcaca e nota que maior rigidez na superficie lateral norteia em reducdes da ordem de 5
dB.
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No final da década de 80, Singh e Tavakoli (1988), determina as frequéncias naturais
da carcaga do compressor via modelo matematico baseado em espago de estados. Uma
vez validado seu modelo com valores experimentais, analisam a mudanga na curvatura da
carcaca e verificam que a rigidez da carcaga aumenta na presenca de curvaturas maiores.
Tal observacao reflete no aumento da frequéncia natural da carcaga, a qual é de interesse
quando se deseja modificar, ou minimizar, a coincidéncia dos modos de vibragdo com as

excitacdes provocadas pelas componentes mecanicos e elétricos.

Além das técnicas experimentais e analiticas, pesquisadores como Kelly e Knight
(1992) e Ramani et al. (1994) implementaram via métodos dos elementos finitos (MEF) um
modelo do compressor para predicdo do ruido. Dentre as principais conclusdes destacam-
se: 0 modelo inicial passou por varias adaptacdes até a validagdo com dados experimentais;
0 modelo da carcaca é sensivel a variagdes na geometria, representagdo do cordao de
solda e alocacdo das massas locais; a espessura da carcaca e tensdes residuais pouco
influenciam no ruido irradiado da carcaca; devido a simplificagdes no modelo havera
diferencas entre os parametros simulados e os reais, entretanto é possivel realizar a

predi¢ao do ruido.

A necessidade por modelos mais completos, envolvendo caminhos de transmissao
desconhecidos foram avaliados no trabalho de Biscaldi, Faraon e Sarti (1998). O modelo
proposto engloba a juncdo de duas metodologias: MEF e método dos elementos de
contorno (MEC). A primeira é responsavel pelo acoplamento estrutural e cavidade acustica
do compressor, possibilitando uma predicdo mais coerente da vibragdo da carcaca, em
sequéncia a radiacdo sonora é analisado pelo MEC. Além disto, os autores notaram e
modelaram a influéncia do reservatério de éleo nos modos de vibrar do conjunto. Por fim,
concluem que a presenca do 6leo aumenta a densidade modal do compressor e representa
um caminho de transmissao, e propdem um novo modelo de carcaga que resulta em uma

reducéo sonora de 2 dB.

Diesel (2000) explana a cavidade acustica como meio de transmisséo de ruido e
avalia sua modelagem via MEF e analise estatistica energética, bem como a contribui¢cao de
diversas fontes e superficies na transmissao de ruido para a carcaga. Segundo o autor, o
estator, frente ao bloco e a tampa do cilindro, apresenta a maior contribuicdo na irradiacéo
da superficie do kit e a pulsagdo do gas apresenta maiores contribuicdes nas frequéncias
menores que 500 Hz, destaca-se que os modos de vibrar da cavidade acustica encontram-

se proximos a esta frequéncia (para o fluido R134a). Na Fig. 2.6 apresentam-se o nivel de
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pressao sonora (NPS) tendo como fontes de excitagao a pulsacao do gas e a irradiagao do

kit completo, bem como os dois primeiros modos de vibrar da cavidade acustica.
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b — Modos de vibrar da cavidade para o R134a.
Figura 2.6 — Nivel de pressdo sonora na cavidade tendo como fontes de excitacédo a
pulsacdo do gas e a irradiacdo do kit completo e os dois primeiros modos de vibrar da
cavidade (DIESEL, 2000).
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Em sequéncia, Diesel (2000), verifica a influéncia das caracteristicas do fluido na
cavidade e transmissdo para a carcaga, em resumo, conclui-se que o aumento da
densidade contribui no aumento do nivel de energia sonora da cavidade e, por conseguinte,
aumento no nivel de velocidade da carcacga, e o aumento na velocidade do som desloca as

frequéncias naturais para valores maiores.

O trabalho elaborado por Carmo (2001) reafirma a influéncia do 6leo nos modos de
vibrar da carcaca, onde no MEF o 6leo é modelado via acoplamento de uma matriz de
massa. A adicdo do O6leo representa melhores resultados na comparagcdo numeérica e
experimental da funcao resposta de transferéncia (FRF) entre varios pontos do compressor,

na Fig. 2.7 apresenta-se o efeito do 6leo na FRF pontual no fundo da carcaca.

F.R.F. [dB]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequéncia [Hz]

= Sem Oleo

=+ = Com Oleo

Figura 2.7 — FRF pontual do fundo da carcaga na presengca e auséncia do Oleo
(CARMO, 2001).

O autor avalia o fluxo de energia vibratoria do kit para a carcaga via molas de
suspenséo, e observa que as maiores contribuicbes ocorrem nas bandas de 400, 500 800,
1250 e acima de 4000 Hz, devidas majoritariamente as forgas transversais. Ao final, verifica
mudangas, totais e especificas, na espessura da carcaga e destaca que diferentes ganhos

sdo obtidos em cada situagao, algumas até aumentam o ruido.
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Os trabalhos elaborados por Mattos (2000) e posteriormente Rovaris (2004)
destacam-se na analise numérica do comportamento dindmico das valvulas do tipo palheta
em compressores herméticos alternativos. Os autores avaliam a influéncia do escoamento e
a pressao no cilindro para visualizar o momento de abertura das valvulas de succgéo e
descarga em fungdo da posicdo angular. Dentre as observagdes listam-se: a pressao
durante o processo de compressao possui dois picos, o primeiro ocorre devido a forga
necessaria para romper a pelicula de 6leo lubrificante entre a valvula de descarga e o
assento, enquanto o segundo pico justifica-se pelo escoamento que passa através da
valvula; ainda estes apontam que a valvula de descarga inicia sua abertura no instante do
primeiro ciclo e s6 quando possui deslocamento maximo que a pressao inicia o seu
decaimento. A dindmica das valvulas de sucg¢ao e descarga em funcao da pressao dentro da

camara sao expressas na Fig. 2.8.
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Figura 2.8 — Dindmica das valvulas de sucg¢éo e descarga em fungao da pressao dentro da
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A variacdo da valvula de succdo é discutida por Pereira (2006), o qual atribui o
movimento oscilatério desta pela diferenga de pressédo entre o cilindro e a camara de
sucgcdo. A pressdo no interior do cilindro varia segundo as relagbes cinematicas do
mecanismo pistao, biela, manivela e eixo, e a pressdo na camara de sucg¢ao é funcao da
dindmica do gas e apresenta-se na forma de pulsagdo. Segundo os dados do pesquisador,
a valvula de succao apresenta sua primeira abertura devido a elevada diferenca de presséo,
em sequéncia o sistema, devido ao enchimento do cilindro, diminui a diferenca de pressao e
a valvula inicia o fechamento, entretanto a diferenca de pressdo aumenta novamente o que
acarreta em outro momento de abertura da valvula e preenchimento da pressao no interior
do cilindro. As variagbes da valvula de succao e diferenca de pressao séo descritas na Fig.

2.9.
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Figura 2.9 — Variagao da abertura da valvula de sucgao e diferenga de pressao entre cilindro
e camara de succ¢ao (PEREIRA, 2006).
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Nunes (2005) propbe avaliar o campo sonoro gerado pelo compressor hermético a
partir dos principais modos de vibrar do mesmo. Apds uma investigagdo numérica
experimental observa-se que o kit e suspensao interna apresentam modos de vibrar nas
frequéncias entre 3 a 9 Hz, enquanto a carcaga possui modos de vibrar préoximos a
frequéncia de 2500 Hz. Desta forma, realiza uma analise comparativa de dois modelos de
carcaga: um com espessura do projeto original e outro com anel de reforco em sua lateral.
Este anel objetiva minimizar as maiores deformacgdes observadas pelos modos de vibrar da
carcaga. Apés predigdo via MEF nota-se reducdo de 2,5 dB(A), e verifica-se 1,8 dB(A) na
analise experimental. A Fig. 2.10 apresenta o espectro de frequéncia, em bandas de 1/3 de
oitava, do nivel de poténcia sonora (NWS) irradiada pelos compressores com e sem reforgo

estrutural, excitados por uma forga unitaria na conexao do tubo de descarga com a carcaga.
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Figura 2.10 — Espectro de frequéncia da poténcia sonora irradiada pelos compressores
(NUNES, 2005).

O conhecimento dos modos de vibrar da carcaga e demais componentes do
compressor possibilitaram avangos na reducio do ruido radiado. Entretanto, a necessidade
pelo conhecimento das forgas excitadoras auxiliam na compreensao das principais fontes,
que por sua vez permite avaliar a influéncia destas no campo sonoro. Rodrigues (2003) e
Fulco (2008), motivados pela busca e conhecimento do mecanismo de compressdo do

fluido, estudaram os esfor¢os dindmicos transmitidos do conjunto pistdo e eixo ao bloco dos
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compressores herméticos alternativos. Através das relagdes cinematicas, dinAmicas entre
os elementos e forca de compressao do gas, os autores verificam que a influéncia do filme
de 6leo nos mancais superior e inferior contribuem nas 6rbitas desenvolvidas do eixo, mas
exercem pouca influéncia nos esforgos transmitidos. Destaca-se que toda analise parte da
aquisicao da pressado na camara de compressao durante o ciclo de operagao. A reposta no
dominio do tempo, do espectro e em 1/3 de oitava da pressao utilizada por Rodrigues é

apresentada na Fig. 2.11.
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Figura 2.11 — Variagao da presséo na camara de compressao (RODRIGUES, 2003).

Apesar das contribuicdes desses autores na analise dos esforcos do mecanismo de
compressao, Rodrigues (2003) nota, ao realizar uma analise comparativa dos seus
resultados com valores experimentais, a presenca de erros significativos inerentes ao
modelo. Neste sentido, Nunez et al. (2010) explanam uma metodologia hibrida (numérica —

MEF e MEC — e experimental) para estimagao das for¢cas estruturais (tubo de descarga e
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molas de suspensao). Para tanto, mensuram o NPS e estimam as forgas via funcado de
transferéncia (calculada no modelo numérico). Na Fig. 2.12 apresentam-se o NPS medido
por um microfone e as forgas estimadas pela metodologia, os valores sdo omitidos pelo

autor devido aos segredos industriais.
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a — NPS medido por um microfone

Forgas Estimadas

—Mola 1
——Niols 2
—Mola 3
— hiols 4
— Diescarga

Forga

[ |4'Flrl‘i;t"llﬂ\ r (UL U - ; -,

Frequéncia

b — Forgas estimadas via metodologia hibrida
Figura 2.12 — NPS medido por um microfone e as forgas estimadas via metodologia hibrida
(NUNEZ et al., 2010).
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Na mesma linha de pesquisa Silva (2014) propde uma metodologia através da
técnica do vetor de transferéncia acustica, que estabelece uma relagcido linear entre a
velocidade normal da carcaca com o NPS. A autora destaca que a vantagem do método
aplicado, frente as técnicas classicas de predicao do ruido, € o menor custo computacional.
Ainda, expde que uma vez estimados os pardmetros da sua técnica, os mesmos podem ser
reaproveitados para predi¢des do ruido gerado, desde que n&o tenham mudangas na
geometria da carcaga. Ao final, avalia o NPS do compressor para duas espessuras de
carcaca e verifica maiores NPS para o compressor de menor espessura. Além disto, a
autora conclui que o tubo de descarga possui a maior contribuicdo no ruido gerado, e em
sequéncia a mola 3. A Fig. 2.13 ilustra a posi¢cao da mola 3, bem como a contribui¢gdo dos

caminhos de transferéncia para o NPS.

Tubo de

Mola 4

Mola 3

b — Contribuigdo dos caminhos de transferéncia para o NPS.
Figura 2.13 — Posi¢cao da mola 3 e contribuigdo dos caminhos de transferéncia para o NPS
(SILVA, 2014).
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Referente a contribuicdo do tubo de descarga relatada por Silva (2014), Neto (2013)
discute a geometria deste elemento na propagacdo e minimizacdo do ruido gerado pelos
compressores herméticos alternativos. O autor realiza uma otimizacdo geométrica da
disposicdo do tubo de descarga via algoritmo genéticos suportados pelo MEF e um
programa de verificacdo dos limites de tolerancia, dentre as conclusbes destacam-se: a
mudanca da geometria implica na mudanca das regides da frequéncia natural, pois para o
modelo otimizado e ndo otimizado a velocidade média quadratica para a faixa de 2 a 8 kHz
apresentam pouca diferenca; a mola envolvente ao tubo de descarga modifica
horizontalmente as frequéncia do tubo nas frequéncia abaixo de 400 Hz, ja para as
frequéncias superiores a 400 Hz ha reducao das amplitudes e, portanto, a mola adiciona
efeitos de massa e amortecimento; e a otimizagdo do problema atinge redu¢des da ordem
de 50 dB no nivel de velocidade média quadratica, dependendo da faixa de frequéncia

desejada, conforme Fig. 2.14.
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Figura 2.14 — Comparativo das velocidades para o tubo de descarga otimizada e nédo
otimizado (NETO, 2013).
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Martins (2013) aborda o problema de transmissdo do tudo de descarga de modo
diferente, e avalia em seu trabalho os efeitos da substituicio do material padrao, acgo
cobreado, por um polimérico e verifica uma redugdo média de 17 dB no nivel de poténcia
radiada da carcaca, apesar da reducdo expressiva o autor atenta a presenga de niveis
superiores em algumas faixas de frequéncia, bem como a modelagem envolvendo apenas o
tubo de descarga e carcaga. Além disto, observa-se que a pressao interna no tubo de
descarga diminui para as frequéncias naturais de flexdo até o limite de flambagem,
enquanto a pressio externa aplicada ao tubo aumenta as frequéncias naturais de flexao.
Ressalta-se que tais resultados sdo mais pronunciados nas baixas frequéncias, enquanto
que para os modos superiores encontra-se pouca influéncia da pressdo nos modos de

vibrar.

Paiotti (2002) e Neto (2015) propdem um estudo das contribuicbes das forcas
magnéticas, oriundas do motor elétrico, no comportamento vibroacustico de um compressor
alternativo. Segundo os autores as for¢as magnéticas causam vibragdes no rotor e estator,
que por sua vez transmitem energia a carcacga via molas de suspenséo e tubo de descarga,
a Fig. 2.15 expressa as forgas magnéticas no dominio espectral, as quais dependem de

suas frequéncias fundamentais e harménicos.
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Figura 2.15 — Forgas magnéticas no dominio espectral em fungdo da frequéncia da fonte
elétrica (f;,), escorregamento (s), pares de polos (p), numero de ranhuras no estator (s;) e

numero de ranhuras no rotor (s,) (NETO, 2015).
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Neto (2015) apoiado por técnicas analiticas, numéricas (MEF e MEC) e
experimentais, propdem uma analise comparativa do efeito destas forgcas com as forgcas de
compressao do gas no conjunto interno e na carcaca. Nas frequéncias associadas a
interacdo dos campos magnéticos do estator e do rotor, observa-se que a negligéncia das
forcas magnéticas resulta em um erro de 3 dB no nivel de velocidade estimada na carcaca.
Na Fig. 2.16 apresenta-se o deslocamento da carcaca para a frequéncia de 1650 Hz
submetida as combinagbes entre esforcos magnéticos e compressao do gas. Atenta-se que

nesta frequéncia ha presenca das forgcas magnéticas.

—_— A —

(a) sem fp sem fmag (b) com fp sem fragqg

(c) sem fp com frmag (d) com fp com fmag

Figura 2.16 — Deslocamento da carcaga do compressor sobre efeito das forgas magnética
(fmag) € compresséo de gas (f,) (NETO, 2015).
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Fundamentado nos trabalhos e pesquisas desenvolvidas no tépico dos
compressores herméticos alternativos, pode-se dividir o sistema, na ética da geracao de

ruido, em trés grupos:

a) Fontes de ruido

o Forcas magnéticas presentes no rotor e estator do motor elétrico, estas séo
geradas devido ao fluxo magnético do motor elétrico;

o Forcas de desbalanceamento inerentes ao mecanismo pistéo, biela, manivela
e eixo, as quais ocorrem devido ao processo de compressao do fluido por
deslocamento volumétrico positivo;

e Abertura e impacto da valvula de descarga, gerada pela variagcao brusca de
pressao no interior do cilindro;

e Pulsacao do fluido na cAmara de succéo, em paralelo a abertura e impacto da
valvula de sucgao; ocasionada pela diferenca de pressdao na camara de
succgao e interior do cilindro;

b) Caminhos de transmissao

e Molas de suspenséo, realiza o acoplamento estrutural do conjunto interno a
carcaca e, portanto, transmite energia vibratéria nesta mesma configuragao;

e Tubo de descarga, caminho de propagagao do fluido comprimido ao canal de
descarga e vibragdes do conjunto interno a carcaca;

¢ Cavidade acustica, conecta acusticamente o conjunto interno a carcaga;

e Oleo no fundo da carcaca, modifica o acoplamento estrutural e acustico entre
molas de suspensao e cavidade acustica para a carcaca;

¢) lIrradiagao sonora

¢ Conjunto interno ou kit, devido a sua geometria € fonte irradiadora de ruido e
possui modos de vibrar nas baixas frequéncias;

e Carcaca do compressor hermético alternativo, elemento de casca fina que
irradia ruido nas médias frequéncias em fungéo das excitagdes recebidas via

caminhos de transmiss&o de energia;

Por fim, resume-se, na Fig. 2.17, um diagrama envolvendo os trés grupos

supracitados e suas conexdes até a geracao de ruido pela carcaca.
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Forcas Impacto das

; Pulsagao do fluido
desbalanceamento valvulas ¢

Forgas magnéticas

Molas de suspensao Tubo de descarga Cavidade actistica

Oleo fundo carcaca Conjunto interno

@ Fontes de ruido
@B Caminhos de transmissao
[ Irradiagdo sonora

Figura 2.17 — Diagrama dos elementos principais na geragdo de ruido do compressor

hermético alternativo.



CAPITULO Il

ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

O conhecimento das fontes e condi¢cdes de vibragao e ruido é sem duvida um ponto
fundamental no projeto de maquinas. Identificar as caracteristicas dessas fontes e o
caminho de transmisséo, assim como estimar sua contribuicdo na resposta sdo essenciais

na redugao e controle de vibragao e ruido.

Na pratica transdutores de vibracdo e pressdo sonora sdo usados para coletar
informacdes do campo vibroacustico das maquinas. Porém os dados adquiridos constituem
de uma mistura entre as varias fontes e caminhos de transmissdo. Ademais, pouca ou

nenhuma informacéao tem-se sobre as fontes e como foram misturadas.

Hyvarinen et al. (2001) apresenta o Cocktail Party como exemplo classico, onde
varias fontes estao presentes em um ambiente e o problema resume-se na separacao de
cada uma dessas fontes, com base apenas nos sinais adquiridos pelos sensores. Segundo
o autor, o problema Cocktail Party, foi primeiramente mencionado Cherry (1953) apud
Hyvarinen et al. (2001), no contexto da capacidade humana de reconhecimento de
mensagens de voz. Desde entao, muitos autores tém buscado novas formas de representar
esse problema: Lee (1998) apud Moreto (2008), Ebata (2003) apud Moreto (2008) e Haykin
(2005) apud Moreto (2008).

Por exemplo, em uma sala de aula, enquanto o professor ministra sua aula,
coexistem o barulho de um avido, aparelho de televisao ligado, telefone tocando e cachorro

latindo. A Fig. 3.1 ilustra tal situagao.
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{., Sensores
¢

Figura 3.1 — Exemplo do Cocktail Party (Adaptada de ZUBEN; ATTUX, 2015).

No problema exposto, Fig. 3.1, deseja-se com base nos sinais adquiridos nos
microfones, que sdo a misturas das varias fontes, estimar cada uma das fontes. Desse
modo, pode-se conhecer ou filtrar em relacdo as outras fontes a aula ministrada, ou alguma

outra fonte de interesse.

Métodos baseados na separacdo cega de fontes (Blind Source Separation - BSS)
sdo aplicados na identificacdo de fontes. Lee et al. (2015) apresenta um estudo da
recuperacao de fontes num casco cilindrico submarino. O autor lista sucessos da aplicacéo
da técnica: controle de ruido (SIANO, 2012 apud LEE et al., 2015), monitoramento de sinais
de vibracdo (POPESCU, 2010a; 2010b apud LEE et al., 2015), modos de vibracdo de uma
estrutura (ZHOU; CHELIDZE, 2007 apud LEE et al., 2015) e parametros modais de uma
estrutura (YU et al., 2014 apud LEE et al., 2015).
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3.1 Problema de Separagao Cega de Fontes

Diante de tal situagdo, o problema do conhecimento ou estimacido das fontes sem
informacédo referente as mesmas ¢é conhecido como separagcdo cega de fontes.

Esquematicamente, o problema é representado na Fig. 3.2.

X1
Sistema - X5 # Sistema
misturador : separador
xm

Fontes Sinais Fontes
de Sinais Observados Estimadas
(Misturados)

N1
)
In

Figura 3.2 — Esquema do problema de separacéao de fontes.

O problema é composto por m sinais observados, que constituem o vetor x(t) =
[x1 (1) x5(0) ... x,(©)]", n fontes de sinais, que formam o vetor s(t) = [s1(t) s5(t) ... 5,,()]T e
n sinais estimados, que estabelecem o vetor y(t) = [y;(t) y2(t) ... yo()]7, cujos dados
destes vetores sdo observados ao longo do tempo t. O sistema misturador representa o

processo de mistura das fontes e podem-se formular os sinais misturados pela Eq. (3.1).

x(t) = F(s(t),s(t —1),...,s(t — k),n(t)) (3.1)

onde a funcgdo F(-) caracteriza a influéncia do sistema misturador, cuja agdo pode ser linear
ou nao-linear, k corresponde ao numero de amostras atrasadas levadas em conta no
processo de mistura, ou seja, diz respeito a memoria associada ao sistema, e o vetor n(n)
denota o ruido associado as proprias fontes (ruido de fonte) e/ou aos sensores (ruido de

sensor).

Observa-se que a Eq. (3.1) traduz as mais adversas caracteristicas de um processo

de mistura: mistura linear ou ndo linear, mistura instantdnea ou com memoéria e mistura com
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ruido ou sem ruido. Os procedimentos de separagdo cega de fontes sao, atualmente,
incapazes de trabalhar com todos os efeitos listados, e, portanto a Eq. (3.1) possui carater
puramente didatico (DUARTE, 2006 e SUYAMA, 2007). Entretanto, os procedimentos de
separagdo cega de fontes existentes sido aplicados a modelos simplificados, que
consideram apenas algumas caracteristicas. Dessa forma, apresentam-se as caracteristicas

que permitem simplificar o sistema misturador.

a) Sistemas lineares ou néo lineares

Se a fungao F(-) atende ao principio da superposi¢cao, conforme Eq. (3.2), o sistema

é dito linear, se nao é classificado como n&o linear

F(alsl(t) + azsz(t)) = alF(Sl(t)) + (XzF(SZ(t)) (32)

onde a; e a, sdo constantes quaisquer e s4(t) e s,(t) sao fontes de sinais no dominio do

tempo.

b) Sistemas instantédneos e convolutivos

Caso os sinais observados representam uma mistura de amostra atuais e defasadas no
tempo das fontes, o sistema misturador é classificado como convolutivo. Nas situagdes onde

apenas as amostras atuais participam da mistura, diz-se que o sistema € instantaneo.

¢) Numero de fontes e de sensores

Na situacao na qual o nimero de sensores € maior que o numero de fontes (m > n),
tem-se o chamado caso de mistura sobre-determinada. Analogamente, quando o numero de
sensores € inferior ao numero de fontes (m < n) a mistura é considerada sub-determinada
(KOFIDIS, 2001 apud DUARTE, 2006).
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Dentre as combinacdes dos sistemas o mais simples € constituido pelo misturador
linear, instantaneo e mesmo numero de fontes e sensores. Dessa forma, o sistema
misturador pode ser representado por uma matriz de mistura A de dimensdo (nxn) e

matematicamente expresso pela Eq. (3.3).

x(t) = As(t) (3.3)

Apesar da simplicidade do sistema misturador, este modelo é representativo de uma
vasta quantidade de problemas de BSS (DUARTE, 2006). E, portanto, sera usado para

desenvolver o entendimento da solu¢ao do BSS.

Para simplificacdo de exposi¢ao do problema, consideram-se trés fontes de sinais s,
s, € s3 e trés sinais observados x4, x, € x3, matricialmente pode-se formular a mistura dos

sinais em Eq. (3.4).

X1 a1 A1z A13][S51
[x2]=[az1 azsz 1123”52] (3.4)

X3 az; azz Aaszl|ss

onde a;; sdo os coeficientes da matriz de mistura A, que representam a mistura entre as

fontes e os sensores. Nota-se que o0 método é denominado cego, pois se tem pouca ou
nenhuma informacéo referente a matriz de mistura e/ou as fontes, portanto conhece-se

apenas os sinais misturados adquiridos dos sensores.

O objetivo, desse modo, € determinar os coeficientes w;; da matriz de separagéo W,
que possibilitam a partir dos sinais misturados a construgcdo dos sinais originais, ou trés

fontes estimadas y4, y, e y; conforme exemplo. A Eq. (3.5) apresenta matricialmente o

problema.
Y1 W11 Wiz Wi3][X1
Y2|=|W21 W22z W23||X2 (3.5)
Y3 W31 W32 W33||X3
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Observa-se que, se a matriz de mistura A fosse conhecida, o problema se resumiria
a solugao do sistema de equacdes. No entanto, os valores da matriz devem ser estimados,

0 que torna o problema mais complicado e instigante.

3.2 Separacao de Fontes Baseada na Independéncia

A problematica de estimar os coeficientes da matriz de separacédo wy; € concebida
em um conjunto de hipoteses sobre as fontes. Ressalta-se que apesar de nenhuma
informacéo ser conhecida das fontes algumas consideragdes sdo tomadas para a solugéo
do problema, a propria simplificacdo do modelo para linear, instantdneo e mesmo numero de
fonte e sensor € uma apreciacao sobre o problema. Ademais, a consideracao principal que
auxilia no desenlace descrito € a independéncia entre as fontes. Duas fontes s; e s, sao
independes, se conhecendo s; ndo se tem nenhuma informacao referente a s,, ou seja,
eventos originarios de processos fisicos diferentes. Matematicamente, a independéncia
entre fontes é avaliada pela independéncia estatistica, a qual é definida em termos da
funcdo densidade probabilidade, p(-). No qual as fontes (ou eventos) sdo independentes

entre si se a relagédo da Eq. (3.6) é verdadeira.

psl,sz,...,sn(sl: $2, ) Sn) = Ps, (Sl)psz (SZ) pn(sn) (3-6)

Isto é, a fungdo densidade probabilidade conjunta representa o produto da fungéo

probabilidade marginal das fontes.

Desta forma, pode-se assumir que os coeficientes da matriz de mistura sao
diferentes o suficiente para que a matriz de mistura possua inversa e restitua a
independéncia entre os sinais estimados, de tal modo que a matriz W seja a inversa da
matriz A, e, por consequéncia, as fontes estimadas sejam semelhantes as fontes originais.
Porém, Comon (1994) apud Suyama (2007) embasado no teorema de Darmois-Skitovich
relata que é possivel obter as componentes independentes de um sistema de mistura se no

maximo uma fonte for gaussiana.
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De fato, Hyvarinen et al. (2001) menciona que a maioria das variaveis que
representam eventos reais sdo representadas pela distribuicdo super gaussiana. Ou seja, a
funcdo densidade probabilidade possui mais valores préximos a zero que a distribuicao
gaussiana. A Fig. 3.3 ilustra para efeito comparativo a funcdo densidade probabilidade das

distribuicdes citadas.

Distribuigdo Gaussiana e Laplaciana
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Figura 3.3 — Fungao densidade probabilidade da distribuicdo gaussiana e super gaussiana

(laplaciana).

Verifica-se na Fig. 3.3 que a fungdo Laplaciana é usada para representar uma
distribuicdo super gaussiana, cuja curva possui pico maior em zero. Ambas as distribuigcbes

sao expostas para média zero e variancia unitaria.

Por fim, o problema de separagéo de fontes cegas baseado na independéncia entre
as fontes, restringindo a no maximo uma fonte gaussiana, € denominado como analise de
componentes independentes (Indepent Component Analysis - ICA). Hyvéarine et al. (2001)
evidencia que em situagdo praticas, ndo sao estimadas componentes totalmente
independentes, mas podem-se encontrar componentes que sdo as mais independentes o

possivel.
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3.3 Historia e Aplicagoes da Analise de Componentes Independentes

Andlise de componentes independentes, método de BSS, historicamente foi
introduzido, em meados de 1980, pelos franceses Hérault, Jutten e Ans e aplicado por
Jutten em 1982 no cenério da neurofisiologia, onde avaliou a contragdo muscular em dois
pontos distintos (dois sensores) devido a posicéo e velocidade angular do movimento (duas
fontes) (HERAULT; JUTTEN; ANS, 1985). A formulagéo do problema baseada na utilizagéo
de redes neurais para estimacoes de coeficientes que garantiam a descorrelagdo nao-linear
das fontes carecia de uma formulagdo mais solida da ICA e nao interessou a comunidade

cientifica.

Cardoso e Comon (1990) apud Hyvarine et al. (2001), formalizaram a ideia da ICA e
a partir de entéo se iniciou o interesse dos pesquisadores da Europa. Devido a influéncia
internacional, diversos trabalhos e algoritmos foram entdo propostos: Burel (1992) apud
Hyvarine et al. (2001) descreve um algoritmo nao linear via redes neurais na solugcao de
BSS, em sequéncia Cichocki e Unbehaun (1994) apud Hyvarine et al. (2001) apresentaram
um algoritmo de treinamento robusto para BSS, Karhunen e Joutsensalo (1992) apud
Hyvarine et al. (2001) em conjunto com Ogawa e Wangviwattana (1997) apud Hyvarine et al.
(2001) representam e separam os sinais pré-processando os dados via analise de

componentes principais nao linear.

Apesar do interesse e trabalhos da comunidade circunvizinha, a ICA ainda estava
restrita a nivel global. Bell e Sejnowski (1995) apud Duarte (2006) atrairam grande atencao
no problema da ICA, pois em seu trabalho apresentaram um algoritmo de facil
implementacdo e com capacidade na separacdo de um grande numero de sinais. Isto

chamou a atengao na comunidade de processamento de sinais e difundiu a ICA.

Hyvarinen et al. (2001) expbem expectativas substantivas na ICA devido ao seu
desenvolvimento e prevé aplicagbes em extensos campos no futuro. Alguns exemplos da
aplicagcao da ICA séo relatados: monitoramento de falhas em maquinas rotativas (GELLE;
COLAS, 2001), batida do pistdao de um motor de combustéo interna (LIU; RANDALL, 2005),
fontes de vibracdo em navios (CHENG et al., 2010) e falhas em sistema real de turbina
(AJAMI; DANESHVAR, 2012).

Outros sucessos mais recentes da recuperagao e identificagcdo das fontes nos
sistemas combinam a técnica da ICA com outras ferramentas. Por exemplo, Guo et al.

(2014) combinou a técnica do envelope com a ICA para analise de falha em mancais de
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rolamento e Lee et al. (2015) verificou experimentalmente a melhora da ICA utilizando os
coeficientes de correlacdo entre os sinais estimados e as fontes. Por fim, os diversos
estudos provam a aplicacdo da ICA como possivel ferramenta na separagao de fontes de

vibragdo em estruturas complexas e reais.

3.4 Analise de Componentes Independentes

Dado um conjunto dos dados observados x(t) = [x1(t) x,(t) ... x,(t)]", onde t é o
tempo ou indice de amostra, a ICA consiste em determinar o modelo generativo linear das
componentes independentes, expresso pela Eq. (3.7). Classifica-se como generativo, pois
ele descreve como os dados observados x sdo gerados por um processo de mistura das

fontes s.

x =As (3.7)

Observa-se que o indice temporal t € omitido na Eq. (3.7), pois se considera que
cada mistura x; assim como cada fonte s; s&o variaveis aleatorias, ao inves de um sinal
temporal ou série temporal. Isto €, no exemplo abordado na Fig. 3.1, os valores observados

x;(t) pelos microfones sdo amostras da variavel aleatéria x;.

Alternativamente na Eq. (3.8), pode-se definir que a ICA consiste em determinar uma
matriz de transformacdo W, de modo que as variaveis aleatérias x; sejam as mais

independentes possiveis entre si.

y=Wx (3.8)

Esta formulagdo ndo é muito diferente da apresentada na Eq. (3.7), pois estimar a

matriz de mistura A significa determinar a sua inversa, ou seja, a matriz de separagao W.
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Ressalta-se, para tanto, na ICA sempre ha duas indeterminéncias ou ambiguidades
associadas, sao elas: escala e ordem das componentes estimadas. Tal fato reside-se no
desconhecimento da matriz de mistura A e o vetor de fontes s. Em outras palavras, desde
que nao se tenha nenhuma informacéo a priori destes elementos, a ordem dos termos nao é
relevante, e um fator de escala qualquer que multiplique uma fonte pode ser cancelado pelo
mesmo fator dividindo um coeficiente da matriz da mistura. Portanto, a independéncia

estatistica é insensivel a permutagao das fontes, e insensivel ao fator de escala.

A resolucdo da ICA baseia-se no conceito da independéncia e ndo-gaussianidade.
De certo modo, as metodologias para solugdo do problema, de uma forma ou de outra,
exploram estas duas caracteristicas para compor fungdes e critérios que permitam

determinar as componentes do sistema.

3.4.1Descorrelacéo e Independéncia

A independéncia entre fontes é uma propriedade muito mais forte que a
descorrelacdo entre elas. De fato, no problema da BSS podem-se encontrar varias
representacdes descorrelacionadas dos sinais que nao representam a independéncia, e,

portanto ndo separam as fontes (Hyvarinen, 2001).

Antes de discorrer da afirmacao, na Eq. (3.9), define-se a relagédo entre as matrizes

de covariancia e correlacao para dois vetores de variaveis aleatorias x e y.

R,y = Cyy + mym,” (3.9)

onde R, , € a matriz de correlagdo cruzada, C,, € a matriz de covariancia cruzada e m, e
m, representam a média de x e y, respectivamente. Segundo Hyarinen et al. (2001) dois

vetores x e y sdo descorrelacionados se sua matriz de covariancia cruzada € uma matriz

zero, conforme Eq. (3.10).

Cry=E{x-m)(y-m,)'}=0 (3.10)
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Isto é equivalente a condigdo, para a matriz de correlagdo cruzada, expressa pela
Eq. (3.11).

Ryy = E(xy"} = E(}E(yY"} = m,m," (3.11)

Observa-se que se a média das variaveis aleatorias € igual a zero, a correlagao entre
elas é zero, pois a covariancia cruzada também é zero. O processo de tornar a média das

variaveis igual a zero é conhecido por centralizagdo dos dados.

A Eq. (3.6) apresenta a independéncia em funcdo da densidade probabilidade,
entretanto, segundo Hyvarinen et al. (2001), pode-se escrever que esta propriedade também
satisfaz a Eq. (3.12).

E{g(x)h(y)} = E{g(x)}E{h(»)} (3.12)

onde g(*) e h(+) sdo quaisquer fungdes integraveis de x e y. Atenta-se para o caso especial
no qual se ambas as fungdes sdo lineares, a relacdo de descorrelacdo € obtida da
propriedade de independéncia. Matematicamente, as Eqgs. (3.11) e (3.12), alicercam a
maxima de que a independéncia é muito mais forte que a descorrelagdo. Entretanto,

entender a descorrelagdo € momentoso para a restricao de independéncia.

Sabe-se que num vetor de variavel aleatéria x a matriz de auto covaridncia néao é
igual a zero, pois cada componente de x é perfeitamente correlacionado consigo mesmo. O
melhor que se pode alcancar é que diferentes componentes de x sao mutualmente

descorrelacionados, o que culmina na condi¢cao dada pela Eq. (3.13).

Cy = E{(x —m,)(x - mx)T} =D (3.13)

onde D é uma matriz diagonal quadrada, dimensdo n x n, composta das variéncias Gxiz

destes componentes, conforme Eq. (3.14).

D = diag(0y,? 0y,° ..., 0x,°) (3.14)
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No caso em que as componentes do vetor de variavel aleatdria possuem média nula
e variancia igual a unidade, diz-se que s&o brancos, pois a matriz de auto covariancia
iguala-se a matriz identidade de dimensao n x n. Assim, um vetor é branco se as condigdes,

Egs. (3.15) e (3.16), sdo satisfeitas:

m, = 0 (3.15)
R,=C,=1 (3.16)

Verifica-se que para média nula as matrizes de covaridncia e correlacado sao iguais.
Isto permite concluir que um vetor branco possui propriedades mais restritivas que um vetor
descorrelacionado, vide Egs. (3.15) e (3.16). O termo branco tem origem no fato que
espectro de poténcia é constante ao longo da frequéncia, semelhante ao espectro do ruido
branco e da luz branca que contém todas as cores (OPPENHEIM et al., 1999 e
HYVARINEN et al., 2001).

3.4.2 Branqueamento

A analise de um vetor branco, apesar de menos limitante que a independéncia, é
extremamente interessante na ICA. Para tanto, na Eq. (3.17) considera-se um vetor de
componentes branqueadas z, isto €, descorrelacionado com varidncia unitaria, pela

transformacao linear da matriz T aplicada ao vetor de dados observados x.

z=Tx=T(As) = As (3.17)

Observa-se na Eq. (3.16) que o branqueamento transforma a matriz de mistura A em

uma nova matriz A4, a qual é ortogonal. Isto € demonstrado na Equag&o (3.18).

C,=R,=FE{zz"} = AE{ssT}AT

- (3.18)
=AAT =1

Observa-se que a Eq. (3.18) apresenta uma identidade, isto implica que a busca pela

matriz A restringe-se apenas ao espaco de matrizes ortogonais, ou seja, ao invés de
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determinar n? componentes da matriz A4, fixa-se estimar uma matriz ortogonal que contém

n(n — 1)/2 coeficientes.

Para ilustrar a afirmativa exposta apresentam-se, na Fig. 3.4, a distribuicdo de duas
fontes independentes s; e s, com distribuicdo uniforme, as misturas observadas x; € x, €

as componentes branqueadas z, e z,.

Sinais distribuigdo uniforme

Sinais misturados observados Sinais apés branqueamento

Figura 3.4 — Sinais de distribuicdo uniforme, misturados e branqueados.

Verifica-se na Fig. 3.4 que os sinais com distribuicao uniforme s&o independentes,
pois um sinal ndo permite levantar nenhuma informacédo do outro. Ao misturar os sinais,
observa-se que a distribuicdo sofre uma rotagcdo e distorcdo ao longo dos eixos. Ja a
operacgao de branqueamento restitui a forma da distribuicao conjunta, porém ainda necessita
de uma rotacdo dos eixos. A descorrelacdo dos sinais da mistura ndo garante a
independéncia entre as fontes, mas € um passo na busca das componentes independentes,
pois apds a operagao de branqueamento resta determinar uma matriz de rotacdo que

garanta a independéncia.

Para tanto, considera-se uma matriz ortogonal de transformagdo Q@ com dimensodes

n x n aplicada ao vetor z, conforme Eq. (3.19).

y=Qz (3.19)

onde Q7Q = QQT =1 e Q representa uma matriz de rotagdo no espago dimensional n,
preservando as normas e distancias na transformag¢ao. Como o vetor z é branco, tem-se que

a média de y possui valor igual a zero, Eq. (3.20).
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m, = E{Qz} = QE{z} = Qm, = 0 (3.20)

E, portanto, a matriz de variancia ou correlagéo € igual a I, conforme Eq. (3.21).

Cy = Ry = E{QZ(QZ)T}
= QE{zz"}Q" = QR,Q" (3.21)
=QQ" =1

Isto é, o vetor y também é branco e, portanto, a propriedade do branqueamento é
preservada ao longo de uma transformagao ortogonal. Em outras palavras, ndo se pode
concluir que as componentes independentes sdo obtidas por z ou y usando apenas a

propriedade de branqueamento.

Visto que y pode ser qualquer transformagao ortogonal de z, configura-se, desta
forma, uma indeterminacdo na busca da matriz ortogonal. Por tal fato a matriz de rotagao,
pos branqueamento, exige propriedades superiores a descorrelagdo para garantir a
independéncia entre as fontes, denominadas como estatisticas de ordem superior (High
Order Statistics - HOS) (NIKIAS; PETROPULU, 1993, apud DUARTE, 2006).

Portanto, conforme exposto e abordado a ICA possui duas etapas, uma de
branqueamento dos dados, a qual é realizada através da matriz de covariancia dos sinais de
mistura, ou seja, baseada nas estatisticas de segunda ordem. Ja a outra etapa foca na
determinagdo de uma matriz ortogonal, de modo que a independéncia entre as fontes seja

garantida.

3.4.3 Decomposi¢cdo em Valores Singulares

Na ICA o branqueamento ndo recupera os sinais independentes por completo, mas é
um passo em sua diregdo. Sendo assim, esta operagdo representa uma parcela na
determinacdo da matriz de mistura A. A técnica de decomposicao linear singular (Singular
Value Decomposition - SVD) é uma operacgao linear algébrica que permite dividir uma matriz
em trés matrizes de operagdes mais simples (SHLENS, 2014a). Portanto, sera aplicada na

matriz A, conforme Eq. (3.22).
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A=UzyT (3.22)

onde V representa uma matriz rotacado, ¥ € um alongamento ao longo dos eixos e U é outra
matriz de rotacdo. Nota-se que cada matriz é considerada simples, pois poucos parametros

sd0 necessarios para determina-las e as suas inversas sao triviais.

Equacéo (3.23) apresenta uma relagdo muito importante na determinagcéo da matriz
de covariancia dos dados observados x, para tanto substitui a matriz de mistura A pelas trés

matrizes de transformacgao da SVD.

C, = E{xx"} = E{(4s)(As)"}
= E{(USVTs)(UZVTs)T} (3.23)
= UXVTE(ssT)VEUT

Como as fontes sdo tomadas como independentes, implica que as mesmas sao
descorrelacionadas. Ainda se a média for nula e a varidncia unitaria, estas também sao
consideradas brancas, entdo a matriz de covariancia € igual a identidade. Isto permite

escrever na Eq. (3.24):

C, = Uz2u’ (3.24)

Ou seja, a matriz de covariancia dos dados observados independe das fontes s bem
como da matriz ortogonal de transformacdo V. Mais ainda, a matriz de covariancia é dada
em termos da matriz diagonal £? pré e pés multiplicada das matrizes ortogonais U e UT,

respectivamente.

Analisando a matriz de separagdo W, pseudo-inversa de A, pode-se escrever em
termos da SVD a Eq. (3.25).

Ww=A"1=yzy" (3.25)
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A operacdo do SVD é didaticamente ilustrada para a matriz de mistura A4 e
separagdo W na Fig. 3.5. Note que as transformacbes apresentam uma rotacao,
escalonamento e rotagao sucessivamente durante a operagédo sejam na decomposicéo de A
ouw.

A >
— Vi —y— —U—
f
/‘\:: /—__ " O
NI, WA TR NI
- |/— «— 3 4—(}1—
+ W
Figura 3.5 — Decomposi¢do em valores singulares na andlise de componentes

independentes (SHLENS, 2014a).

Baseado nas transformacgoes da SVD e nas observagdes do branqueamento dos
dados, pode-se atribuir que a matriz de transformacao linear T representa duas das trés
matrizes da SVD, rotacdo e escalonamento. Além disto, as matrizes que representam a
operacdo de branqueamento sdo obtidas com as propriedades estatisticas de segunda

ordem, isto é, covariancia e correlagao.

3.4.4 Analise dos Componentes Principais

Hyvarinen et al. (2001) retrata a transformagdo de branqueamento é sempre
possivel, e existem diversas técnicas. Uma das praticas mais comuns consiste em
determinar as componentes principais de uma mistura, a qual € conhecida como analise de

componentes principais (Principal Component Analysis - PCA).

A PCA é uma técnica em analise estatistica de dados, aplicada em diversos campos
que estendem desde a neurociéncia até a computagao grafica, que busca extrair padroes e
informacoes relevantes de estruturas de dados, isto é realizado reduzindo a dimensao do
conjunto de dados de modo que revele informagdes escondidas (SHLENS, 2014b). Duarte

(2006) descreve que a PCA almeja encontrar uma matriz de transformacao linear que
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reduza a redundancia dos dados. Em outras palavras, o objetivo da PCA ¢ identificar bases

algébricas mais significativas para reapresentar os dados.

Matematicamente, na Eq. (3.26), formula-se a PCA na busca de uma matriz de
transformacéo linear P, que represente o vetor de variaveis aleatérias x, dimensao m, no

vetor aleatdrio y, dimensao n, tal que n < m.

y =Px (3.26)

Para que a mudanca de base seja favoravel é necessario que os elementos do vetor
x sejam mutualmente correlacionados e, portanto, possuam redundancia. Isto €, uma nova
base para expressar x esta relacionada a busca de uma base que remova a correlagéo
entre os elementos e apresentam a maxima quantidade de informagao. Ao mesmo tempo, a
variancia da projeg¢ado de x na nova base de coordenadas sdo maximizadas, de modo que o
primeiro eixo corresponda a maxima variancia, o segundo eixo, por sua vez, corresponda a

maxima variancia na diregdo ortogonal ao primeiro eixo, e assim por diante.

Uma vez que o valor da covariancia reflete o ruido e redundéancia entre as variaveis
aleatdrias, busca-se uma matriz P de transformacgao ortogonal, a qual transforme a matriz de

covariancia de y em diagonal, conforme ja exposto na Eq. (3.13).

Na Eq. (3.27) a matriz de covariancia de y € entdo desenvolvida em fungéo da matriz

ortogonal P.

Cy = E{yy"} = E{(Px)(Px)"}

(3.27)
= PE{xx"}PT = PC,PT

onde C, € a covariancia do vetor x de média nula. Além disto, a algebra linear menciona que
qualquer matriz simétrica, por exemplo, a matriz de covaridncia, torna-se diagonal pela
multiplicacdo de uma base ortogonal, ou seja, pelos seus autovetores (SHLENS, 2014a).
Esta operagéo é conhecida como decomposigdo em autovalores (Eigenvalue Decomposition
- EVD).
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Considerando a matriz de autovetores E da matriz de covaridncia de x e D a matriz
diagonal dos autovalores associados, escreve-se a relagdo entre estas matrizes, na Eq.
(3.28), como:

C, = EDET (3.28)

Substituindo a Eq. (3.28) em (3.27), em um primeiro instante, apenas aumenta os
termos do equacionamento. Mas como o espago de busca da matriz de covariancia de y é
restrito a diagonal, a igualdade € obtida ao considerar a matriz ortogonal P igual a matriz dos

autovetores E. O raciocinio descrito € apresentado na Eq. (3.29).

C, = PC,P" = P(EDE")PT
= P(PDPT)PT = (PP)D(PTPT) (3.29)
C,=D

Verifica-se que a escolha de P diagonaliza C,. De certa forma, as diregbes que
transformam x na base de maxima variancia sdo obtidas pela matriz E e a variancia nestas
diregbes é igual aos autovetores D, entdo a primeira componente principal é determinada
pelo maior autovalor com seu autovetor associado, a segunda componente principal, por
sua vez, é designada pelo segundo maior autovalor com seu autovetor associado. Isto €, a

matriz D fornece informagao das ordens das componentes principais.

De posse do procedimento descrito, a compressdo de x é alcangada pela selegao
dos n componentes principais. Relata-se que a redugdo da dimens&o pode ser escolhida
com valores de n, tal que n < m. Hyvérinen et al. (2001) sugere redugado da dimensao até
que no minimo 90 % da variancia dos dados seja representada na nova base. Entretanto, é
possivel aplicar a PCA sem compressao dos dados, isto €, o nimero de dire¢des principais
é igual a m. Apesar da dimensdo de x manter-se, os dados agora s&o expostos nas

configuragcdes de maxima variancia e descorrelacionados.

Na pratica, o pré processamento via PCA apresenta fatores de interesse na ICA. Em
diversas situacdes nao se sabe o numero de fontes n e adquire-se m > n sinais de mistura,

a PCA entdo reduz a dimensao do vetor de observagao para o modelo de ICA apresentar
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uma matriz de mistura quadrada, isto é, m = n. Nadal et al. (2000) evidencia que durante a
compressao dos dados algumas componentes independentes fracas podem ser perdidas,
mas a PCA ainda é uma otima ideia para auxiliar na estimacido das componentes
independentes mais fortes. Hyvarinen et al. (2001) destaca que o pré-processamento omite
direcdo que sao praticamente ruido, bem como evita a busca de componentes do tipo pico,
que tornam os parametros do modelo ICA de dificil estimagcdo, algumas vezes até

impossiveis.

Embora listadas as vantagens da PCA, a mesma ndo pode ser atendida como
procedimento de branqueamento, pois na primeira determina-se uma matriz de
transformacgédo ortogonal P, cuja busca descorrelacionar e maximizar as variancias dos
dados x, enquanto a segunda objetiva uma matriz de transformacao linear T, que
descorrelaciona os dados para a matriz de covaridncia unitaria. Para tanto, na Eq. (3.30), as
matrizes de autovetor e autovalor utilizadas durante a PCA sdo combinadas para garantir o

branqueamento de x.

T =D '/2ET (3.30)

Equagéao (3.31) apresenta a substituicao da Eq. (3.30) em (3.18), cuja torna o vetor z

branco.

C, = E{zz"} = E{(Tx)(Tx)"}
=TE(xx")TT = T(EDET)TT (3.31)
=D 2ET(EDET)ED™ /2 = |

Aplicando, desse modo, a transformacgao linear de branqueamento em fungéo das

matrizes de autovetores E e autovalores D, tem-se substituindo na Eq. (3.25), a Eq. (3.32):

W =VD 1/2ET (3.32)
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Coloquialmente, esta operacao € chamada de esferizagcdo dos dados, visto que o
branqueamento transforma os dados em uma distribuicao simétrica esférica. Esta acao é

demonstrada pelas duas operagdes D~1/2 e ET na Fig. 3.6.

Descorrelacao (PCA) ET

3
Normalizacio 1) 2

Figura 3.6 — Branqueamento ou esferizacdo de um conjunto de dados (Adaptada de
SHLENS, 2014a).

Ressalta-se que o pré-processamento via PCA é bastante utilizado na ICA, pois
apesar de limitar-se a estatistica de segunda ordem, isto &, andlise da matriz de covariancia,

os métodos e técnicas para extrair as informagdes necessarias sdo mais simples.
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3.4.5 Limitagao de Fontes Gaussianas

O branqueamento ou esferizagcao auxilia no entendimento da limitacdo das fontes
gaussianas na ICA. Para tanto, considere a funcdo densidade probabilidade conjunta de

duas fontes gaussianas, s; € s,, dada pela Eq. (3.33).

1 S12 + Szz
psl,sz(slrsz) = Eexp T

1 [ lsi?
2P\ T2

onde ||-|| representa a operagao de norma.

(3.33)

Assume-se que a matriz de mistura A é ortogonal e aplicada aos dados observados
X1 € x,, que por sua vez estdo esferizados. A Eq. (3.34) apresenta o desenvolvimento da

funcao densidade probabilidade conjunta para as consideracdes abordadas.

Dxy.x5 (x1,%2) = o— exp

1 lAT x|
21 2

> |detA”| (3.34)

Porém, A esté restringida ao espago ortogonal, deste modo, tem-se ||A7x||2 = ||x||? e
|detAT| = 1. Assim tem-se, na Eq. (3.35), a expressdo final para a funcdo densidade

probabilidade conjunta dada por:

1 llx]12
pxl,xz (xlixZ) = Eexp - 2 (335)

Ou seja, a matriz de transformacdo ortogonal ndo muda a funcdo densidade
probabilidade conjunta. As distribuicbes das fontes gaussianas sao iguais as distribuicoes

dos dados observados esferizados. Conclui-se que nao pode-se estimar a matriz de mistura.

A limitagdo destas fontes na ICA é complementada com as propriedades da fungao

densidade probabilidade gaussiana. Sabe-se que estas distribuicbes sao totalmente
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determinadas pela média e variancia, ou seja, a sua definicdo nao vai além da estatistica de
segunda ordem. A independéncia da ICA, conforme expressado, fundamenta-se na HOS, e
como estas nao trazem nenhuma informacao adicional na fonte gaussiana nao se consegue

identificar tais variaveis.

Graficamente a limitag&do das fontes gaussianas na ICA é ilustrada na Fig. 3.7.

Sinais distribulgio gaussiana Sinais apés branqueamento

Sinals apés rotagio

Figura 3.7 — Sinais de distribuicdo gaussiana, misturados e branqueados.

Observa-se que a ICA, para fontes gaussianas, fica limitada na determinagdo da
matriz de rotagdo apds o branqueamento que garanta a independéncia entre as fontes.
Entretanto, caso apenas uma das fontes for gaussiana, o modelo estima as componentes
ndo gaussianas e a componente restante € designada como gaussiana. O mesmo ocorre se
mais de uma fonte for gaussiana, o modelo considera todas elas como uma unica fonte

gaussiana e identifica as outras fontes, ndo gaussianas.

3.4.6 Critérios para Separagédo da ICA

Os critérios para determinagdo da matriz ortogonal, que em conjunto com o pré-
processamento, levam a solugao da ICA, baseiam-se de um modo ou de outro em
mensurar, através de fungbes contraste, a independéncia estatistica e/ou a néo-
gaussianidade dos sinais. Dentro do universo das fungbes que quantificam estas
caracteristicas, as principais sdo maximizacdao da nao gaussianidade (COMON, 1994),
minimizagdo da informagdo muatua (COMON, 1994), maximizagdo da verossimilhanca
(PHAM; GARAT, 1997) e descorrelagdo n&o linear (JUTTEN; HERAULT, 1991).
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Apesar dos critérios proporem metodologias diferentes na obtencdo das
componentes independentes, eles sdo em geral similares. Os trabalhos de Lee et al. (2000)
apud Hyvarinen et al. (2001), Cardoso (2000) apud Hyvarinen et al. (2001) e Hyvarinen
(1999) Hyvarinen et al. (2001) sdo apontados para uma discussdo das caracteristicas e
diferengas dos critérios. Giannakopoulous et al. (1999) apud Hyvarinen et al. (2001) expde
uma analise comparativa experimental dos diversos algoritmos, e relata a robustez da ICA,
pois mesmo a restricdo da independéncia das fontes ndo ser totalmente garantida, a
convergéncia das técnicas resultam em componentes mais claros, com reducéo ou ndo da

dimenséao.

Duarte (2006) realiza um trabalho mais aprofundado sobre as diferentes abordagens
na separagao de fontes e expressa a relacdo entre eles via informacdo mutua. Em seguida,
propde uma andlise da sensibilidade ao numero de fontes, niumero de amostras, a
gaussianidade das fontes, ao ruido e velocidade de convergéncia entre as técnicas. Ao final,
conclui que para misturas lineares os algoritmos apresentam praticamente os mesmos erros
e sensibilidade em todos os parametros, exceto o algoritmo do ponto fixo via maximizagao

da ndo gaussianidade que consideravelmente destaca-se na velocidade de convergéncia.

Devido as relagbes de proximidade e equivaléncia das metodologias na resolugéo da
ICA para sistema misturador linear, apresenta-se o desenvolvimento e particularidade da

maximizagao da ndo gaussianidade.

3.4.6.1 Maximizacdo da Ndo Gaussianidade

Na teoria da probabilidade um teorema bastante conhecido é o teorema do limite
central. Segundo este teorema a soma de variaveis independentes resulta em uma
distribuicdo com caracteristicas gaussianas (PAPOULIS, 1991). Em outras palavras, a
distribuicdo da soma de duas variaveis independentes é mais proxima da distribuicdo

gaussiana do que a distribuicdo das variaveis originais.

Na Fig. 3.8 apresentam-se duas distribuicdes de variaveis independentes nao
gaussianas e a distribuicdo destas variaveis apés o sistema misturador. Para fins

comparativos é sobreposto a distribuicao de uma variavel gaussiana nos sinais observados.
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v si(k) x1(k)

Mistura
Instantanea

Figura 3.8 — Exemplos de mistura de duas fontes independentes: uniforme e laplaciana
(SUYAMA, 2007).

Verifica-se que os sinais observados, de fato, possuem distribuicdo mais proxima da

gaussiana que os sinais das fontes independentes.

Enuncia-se o problema na busca de uma matriz de separacao W, tal que os vetores
w sao combinagdes lineares das variaveis de observagbes x e resultem componentes y de
maxima nao gaussianidade. Na Eq. (3.37) se expressa a problematica, porém resumida a

uma unica componente.

n
y=wlx=¢q"s= z q;Si (3.37)
7

onde q = w’ A representa o efeito da matriz de mistura e do vetor separador. Da Eq. (3.37) a
componente y sera igual a apenas uma fonte s; qualquer, se apenas um elemento do vetor

q é nao nulo.

A ideia, portanto, é variar os coeficientes do vetor q e verificar como a distribuicdo de
y afasta da gaussiana. Uma vez que a distribuicdo da mistura € a mais gaussiana possivel,
buscam-se valores para q que tornem o componente y 0 menos gaussiano possivel, pois tal

situacao representa a estimativa de uma fonte ndo gaussiana.
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Ressalta-se que na pratica ndo € viavel determinar q, uma vez que nao tem
informacao do vetor de fonte s. Porém, tal impasse nao prejudica o raciocinio exposto, pois
a ndo gaussianidade de y pode ser avaliada variando o vetor separador w, dado que o

mesmo pré multiplica o vetor de variaveis observadas.

3.4.6.2 Curtose

A medicdo da gaussianidade de uma variavel aleatéria pode ser dada através do
cumulante de quarta ordem, isto é o valor da sua curtose (PAPOULIS, 1991). A curtose de

y, denotada por curt(y), é definida na Eq. (3.38):

curt(y) = E{y*} - 3(E{y*}? (3.38)

Ressalta-se que a Eq. (3.38) é valida para a variavel y de média nula. Além disto,
sabe-se que a curtose apresenta valor ndo nulo para distribuicbes ndo gaussianas, e valor

nulo caso gaussiana.

Quando o valor da curtose é positivo classifica-se a distribuicdo como super
gaussiana, caso negativo € denominada sub gaussiana. Alguns autores costumam
classificar as distribuicdes quanto a curtose como mesocurticas se seu valor é igual a zero,

leptocurtica caso positivo e platicurtica para a negativa (CASELLA; BERGER, 2010).

O fato de a curtose ser utilizada como medida da ndo gaussianidade entre fontes
também se justifica na simplicidade teérica e computacional (HYVARINEN et al., 2001).
Computacionalmente, curtose pode ser estimada apenas pelo momento de quarta ordem de
uma amostra de dados, considerando a varidncia constante. Teoricamente, a analise é

simplificada devido a propriedade de linearidade.

Para avaliar o efeito da curtose na estimagao das fontes considere, na Eq. (3.39), a

Eq. (3.37) para o caso de duas fontes independentes ndo gaussianas, s; € s,.

Y = 4151t q25; (3.39)
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Aplicando a curtose e considerando a propriedade aditiva, tem-se o desenvolvimento
na Eq. (3.40).

curt(y) = curt(q,51 + qz52)
= curt(qys,) + curt(q,s;) (3.40)

= g teurt(sy) + gt curt(s,)

Por outro lado, considera-se que ambos os vetores de fontes e componentes
estimadas estdo branqueados, ou seja, variancia unitaria. Tal suposi¢gado permite escrever,

na Eq. (3.41), a relagéo entre o vetor de transformagao q e a componente y.

Ey’}=q*+q,* =1 (3.41)

Da geometria analitica, associa-se a equagao de um circulo de raio unitario e centro
em zero. Isto €, o vetor g esta contido no plano 2D do circulo unitario. Entdo, o problema de
otimizagao para o valor 6timo da curtose resume-se a maximizagéo da Eq. (3.41) no circulo

unitario.

lcurt(y)| = |q,*curt(sy) + g *curt(sy)| (3.42)

Nota-se que o valor maximo ocorre exatamente onde o vetor q apresenta um valor
ndo nulo e outro nulo, além disto, no circulo unitario o valor ndo nulo € maximo em +1 ou
—1, visto que a Eq. (3.42) é avaliada nos valores absolutos (HYVARINEN et al., 2001). Isto
implica que a componente determinada y sera igual a componente independente +s;, tal
fato ilustra a ambiguidade da escala na ICA. Moreto (2008) destaca a limitagdo das fontes
gaussianas na Eq. (3.40), como a mesma possui curtose nula nao é possivel realizar a

separacéao delas.

Hyvéarinen et al. (2001) aborda que o branqueamento dos dados do vetor de mistura
apresenta outra vantagem. Para os dados branqueados z, busca-se a combinagao linear

wTz que maximiza a ndo gaussianidade, como q = w’ A tem-se na Eq. (3.43):
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lqll* = W' A)(A™w) = |lw]? (3.43)

A Eq. (3.43) permite interpretar que restringir g na esfera unitaria € equivalente a
restringir w na esfera unitaria também. Portanto, pode-se maximizar o valor absoluto da

curtose de w’z sob a limitacéo de ||w|| = 1.

Apesar da curtose ser simples de calcular e mostrar-se util na medicdo da nao
gaussianidade das fontes, na pratica, ela possui um limitante. Quando a variavel aleatoria
possui poucos ou até mesmo um unico valor discrepante de toda amostra, a curtose &
sensivel a estes poucos valores. Ou seja, a curtose nao € uma medida robusta o suficiente
para medir a ndo guassianidade da variavel aleatéria. A Fig. 3.9 ilustra o valor da curtose
para duas amostras gaussianas, porém uma delas apresenta alguns picos. Alguns autores
denominam estes eventos como outliers (SUYAMA, 2007 e MORETO, 2008).

Distribuigao Normal

10 7

5 F . 4

10 7

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 700O 8000 9000 10000

Distribuigao Normal com Picos

10 7

o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7OOO 8000 9000 10000

Figure 3.9 — Valores da curtosis na distribuicdo gaussiana na presencga de picos.

Constata-se na Fig. 3.9 o quanto a curtosis é sensivel aos outliers, que mascaram a
distribuicdo do sinal. E, portanto, outra medida da nao gaussianidade do sinal mais robusta

faz-se necessaria.
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3.4.6.3 Negentropia

Baseada na teoria da informacdo a entropria € uma medida do grau da nao
organizacao, nao previsdo e nao estruturacao de uma variavel aleatéria. Um dos resultados
fundamentais da teoria da informagdo menciona que dentre todas variaveis aleatorias de
mesma variancia, a variavel gaussiana apresenta a maior entropia (COVER; THOMAS,
1991). Nota-se outro ponto importante no branqueamento dos dados, a varidncia unitaria é

mantida apds a transformacéao ortogonal.

A entropia H de uma variavel aleatéria y com densidade p,(y) € definida na Eq.

(3.44).

H(y) = - f py(¥)logig (py(y)) dy (3.44)

Pelo fato da distribuicdo gaussiana ser a mais aleatéria o possivel, a ideia da
negentropia sustenta-se em mensurar o quanto uma distribuicdo qualquer se difere da

gaussiana de mesma variancia. A Eq. (3.45) expressa o conceito da negentropia J.

](.V) = H(ygaussiana) —H(y) (3.45)

onde yyqussiana r€Presenta uma variavel aleatéria gaussiana de mesma variancia que y.
Hyvarinen et al. (2001) caracteriza a negentropia como a versdo normalizada da entropia.
De fato, a negentropia € normalizada pela gaussiana, mas outro fator importante reside no
seu valor ndo negativo, isto é, se y for gaussiana a Eq. (3.45) resulta em zero, caso

contrario possui valor maior que zero.

Cita-se que a medigéo da nao-gaussianidade via fungao entropia € bem embasada
na teoria da informagao. De fato, negentropia € um dos melhores estimadores da nao
gaussianidade, Hyvarinen et al. (2001) destaca seu desempenho estatistico frente a outros
estimadores. Apesar da sua robustez, o problema deste pardmetro reside na sua
complexidade e custo computacional. Entretanto, diversas aproximagdes mais simples sao

propostas e utilizadas.
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Uma aproximacao classica da negentropia € comparar a esperanca de fungbes nao
quadraticas G(-) aplicadas a variavel aleatéria y e variavel gaussiana v de média zero e

variancia unitaria, conforme Eq. (3.46).

JO) = [E{GO)} — E{GW)}* (3.46)

Obviamente a escolha da fungdo ndo quadratica G() € um fator importante na
quantificacdo da negentropia. Hyvarinen et al. (2001) propde duas fungdes, as Eqgs. (3.47) e

(3.48), que nao apresentam um crescimento tao rapido a medida que y aumenta.

1
() = a—lloglo[cosh(aly)] (3.47)

G,(y) = —exp(—y?/2) (3.48)

onde a; € uma constante usualmente entre 1 < a; < 2. A robustez da negentropia frente a
curtosis pode ser avaliada justamente no crescimento de y, para tanto apresentam-se, na
Fig. 3.10, as fungbes G;(y) e G,(y) em comparagdo a poténcia de quarta ordem que

representa a curtosis.

Comparagdo das fungbes e G ()
2 . : : .
N Gz[y}
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151 1
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Figura 3.10 — Comparacéo do crescimento da variavel aleatoria y.
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A presenca de valores discrepantes na amostra, Fig. (3.9), prejudicam a analise do
sinal baseada na curtosis, porém as fungdes G;(y) e G,(y) s&o menos sensiveis aos valores
discrepantes e apresentam uma robustez maior frente a poténcia de quarta ordem. Para fins
comparativos as negentropias, das amostras exemplares na avaliagdo da curtose, resultam

em 4.6 107% e 1.9 107, o que de fato corrobora a menor sensibilidade aos outliers.

Discorrida a vantagem da negentropia frente a curtose na mensuragcao da nao
gaussianidade, resta determinar o algoritmo de busca do vetor de separacdo w que

determine a direcdo de maxima negentropia.

3.4.7 Algoritmo do Gradiente via Negentropia

O gradiente de maximizacao da negentropia & obtido através da derivada em relagao
a variavel de interesse, isto € o vetor de separacdo w. Desta forma, computa-se na Eq.
(3.49) o algoritmo do gradiente de aproximagao da negentropia, vide Eq. (3.44), em funcao

de w para um sinal branqueado z, tal que E{(w"z)?} = ||w||? = 1.

Aw x yE{zg(w"z)} (3.49)
w=w/|w| |

onde y = E{G(w"z)} — E{G(v)}, g(*) é a derivada da fung&o G(-) usada na aproximag&o da
negentropia. Observa-se que w é atualizado pelo seu valor unitario, dividindo-o por sua

norma.

O paradmetro y, taxa de aprendizado, tem por objetivo garantir ao algoritmo um
parametro de auto adaptacdo. O valor desta constante é determinado caso tenha
conhecimento de toda amostra, ndo obstante se o valor da amostra é obtido em tempo real,
nao se tem garantia da distribuicdo, entdo é necessario atualizar o valor de y no algoritmo,

conforme Eq. (3.50).

Ay x G(wWTz) —E{G(v)}—v (3.50)
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Hyvarinen et al. (2001) destaca y na solidez do algoritmo da maximizagédo do

gradiente. De fato, menciona que o valor da constante ndo muda o aprendizado, mas o sinal

da constante é responsavel pela estabilidade. Relata-se em situa¢des onde se tem alguma

informacdo a priori da distribuicdo, € possivel substituir y por apenas o seu sinal. Por

exemplo, sinais da fala s&o super gaussianas, o que acarretaem y = —1.

As fungdes g(+), derivadas das fungdes ndo quadraticas G(-), sdo apresentadas nas
Egs. (3.51) e (3.52).

9:1(y) = tanh(a,y) (3.51)
92(y) =y exp(=y?/2) (3.52)

Por fim, resumem-se o0s passos do algoritmo gradiente da maximizagdo da nao

gaussianidade via negentropia na Tab. 3.1.

Tabela 3.1 — Algoritmo gradiente da maximizacdo da ndo gaussianidade via negentropia
(Adaptada de HYVARINEN et al., 2001).

1.
2.

N o o A

Centralizacao dos dados, média nula.

Branqueamento dos dados, vetor z.

Escolha um vetor de separagédo w inicial de norma unitaria, e determine o valor
inicial de y.

Atualize Aw « yE{zg(w"z)}, onde g(-) é definido nas Egs. (3.51) e (3.52).
Normalize w = w/||w/||

Se o sinal de y é desconhecido, atualize Ay x G(w'z) — E{G(v)} —y.

Caso w nao convirja, retorne passo 4.

Ressalta-se a escolha inicial de dois parametros, o vetor w e a taxa de aprendizado

y. Conforme relatado, a estabilidade de convergéncia da transformacdo na direcdo de

maxima nao gaussianidade € sujeita a boa escolha da taxa de aprendizado. Tal fato é tao

critico, que pode, na pratica, levar a destruicdo da convergéncia do algoritmo (HYVARINEN,

1999). Assim, faz-se necessaria outra metodologia que ndo apresente, ou minimize, a

dependéncia da taxa de aprendizado.
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3.4.8 Algoritmo do Ponto Fixo via Negentropia — FastICA

O algoritmo do ponto fixo € uma metodologia de otimizagdo aplicada na
determinacgao, por exemplo, de zeros de fungbes (CHAPRA, 2013). Conceitualmente, um
dado numero p é classificado como ponto fixo, se para uma dada fungéo f(x), f(p) = p.
Desta forma o algoritmo do ponto fixo propée uma iteracéo, onde py,q = f(px), até que um
critério de parada seja atingido (BURDEN; FAIRES, 2008).

Hyvarinen (1999) propds aplicar a ideia do algoritmo do ponto fixo a fungao contraste
de maximizacdo da negentropia. Ressalta-se, inicialmente este algoritmo foi aplicado a
maximizacao via curtose, onde Hyvarinen (1997) demonstrou a convergéncia cubica frente
ao método do gradiente, aliado a inexisténcia de taxa de aprendizado ou parametros de
ajustes no algoritmo. Apesar da aplicagdo original se basear na curtose, o algoritmo do
ponto fixo &€ amplamente empregado pela negentropia e popularmente o mesmo é
conhecido como FastICA (HYVARINEN et al., 2001).

O algoritmo FastICA, conforme explanado, objetiva determinar o vetor de separacao
w, cuja a diregdo w'z seja de maxima variancia. Tal condigdo é obtida na determinag&o do
ponto 6timo de E{G(sz)}, vide Eqs. (3.44) e (3.49). Hyvarinen (1999) expde, para um vetor

branqueado e segundo as condi¢gdes de Kuhn-Tucker, os pontos sédo obtidos pela Eq. (3.53).

E{zgw'z)}+pw =0

(3.53)
B = E{WOTZg(WOTZ)}

onde w, € o valor de w no ponto 6timo. O maximo da Eq. (3.53) pode ser obtido pelo
método de Newton, isto é, o célculo do gradiente em relagdo ao vetor w. A Eq. (3.54)
expressa o processo de iteragdo pos célculo do gradiente e simplificagdo dos dados devido

ao branqueamento.

w=w - [E{zgWw'2)} — pw]/[E{g' W' 2)} — f]

3.54
w=w/|lwll 559

Observa-se que a atualizacéo e determinacao do vetor de separagdo w é necessario

conhecer o parametro . Hyvarinen et al. (2001) apresenta uma versao simplificada onde B
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depende de w (valor da busca iterativa), tal que permite multiplicar ambos os lados da Eq.

(3.54) por 8 — E{g’(sz)} e obter o algoritmo final do ponto fixo, expresso pela Eq. (3.55).

w = E{zg(w'z)} - E{g'(w"z)}w

w=w/lw|

(3.55)

Verifica-se na Eq. (3.55) a dependéncia da fungdo g(-) e sua derivada g'(-), do vetor
de dados branqueados z e escolha do vetor de separagdo w inicial. Hyvarinen (1999)
disponibiliza uma analise de vertente estatistica na escolha da fungdo g(-). Caso as
componentes independentes sdo super gaussianas, ou deseja-se alta robustez, deve
escolher a fungéo g(-) expressa na Eq. (3.52), e opta-se pela Eq. (3.51) para todas outras
situagdes, pois esta apresenta uma boa proposta geral. Em sequéncia, ressalta a viabilidade

da fungao curtose em situacdes de fontes sub gaussianas, limitadas a presenca de ouitliers.

Por fim, os passos do algoritmo de ponto fixo baseado na negentropia sao

apresentados na Tab. 3.2.

Tabela 3.2 — Algoritmo ponto fixo da maximizagédo da nao gaussianidade via negentropia
(Adaptada de HYVARINEN et al., 2001).

Centralizacao dos dados, média nula.

Branqueamento dos dados, vetor z.

Escolha um vetor de separagao w inicial de norma unitaria.

Atualize w = E{zg(w"z)} — E{g'(W"z)}w, onde g(-) é definido nas Egs. (3.51) e
(3.52).

Normalize w = w/||lw]|.

L nh -

Caso w nao convirja, retorne passo 4.

Atenta-se que o algoritmo apresentado na Tab. 3.2 possui a convergéncia da diregao
de maxima ndo gaussianidade como critério de parada. Isto é, determina-se apenas um
unico vetor de separagdo w da matriz de separagdo W. Uma metodologia possivel, mas
nem estratégica e tdo pouco viavel, é repetir o algoritmo varias vezes com diferentes

condi¢cdes iniciais até que se obtenha todas as diregdes possiveis de maxima néao
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gaussianidade. Salienta-se que este processo pode resultar na reposta de uma determinada
direcao varias vezes no processo de repeticdo do algoritmo, por isso sua caracterizagao nao
estratégica e inviavel. Desta maneira, apresentam-se dois modos utilizados na obtencéo das

demais dire¢des, que por sua vez representam as componentes independentes.

3.4.9 Estimagéo de Varios Componentes

A estratégia adotada na determinagdo dos demais vetores de separacido w é
fundamentada na ortogonalidade entre os vetores da matriz de separacdo W. Esta
propriedade é respaldada pela restrigdo de busca no espago ortogonal, uma vez que a PCA
aplicada ao conjunto de dados branqueados determina a matriz transformacéo linear T da
decomposicao via SVD. Isto cria a restricho de ortogonalidade entre os vetores de

separagao, expressa pela Eq. (3.56).

E{(w"z)(w;"2)} = w;"w; (3.56)

A estimacdo das outras direcbes deve inserir, a cada iteracdo ou intervalo de
interesse, no algoritmo da maximizacdo da negentropia a verificagdo para vetores
ortogonais. A metodologia de Gram Schmidt € empregada para garantir vetores ortogonais
ou ortonormais (ortogonal com norma euclidiana), na qual a estimacdo da-se serial ou

paralela.

3.4.9.1 Estimacéo Serial

Nesta metodologia os vetores de separacdo sdo estimados de modo serial, isto é,

determina-se o vetor w,, correspondente ao componente independente p, em sequéncia o
algoritmo da maximizagdo da negentropia para o proximo vetor w,,; € computado com
passo adicional de retirada das projecGes w,, determinadas nos passos anteriores. Portanto,

a cada nova diregdo de busca a quantidade de restrigbes sdo aumentadas. Eq. (3.57)

apresenta a restricdo da ortonormalizagdo serial.
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p-1
W, =w,— Z(prw]-)wj (3.57)
j=1

Uma desvantagem desta técnica reside no erro de propagacao, ou seja, se ha algum
erro na estimacdo da direcdo, ele ira perpetuar nas demais estimacbes, visto que as
préoximas diregbes devem ser ortogonais as anteriores. A Tab. 3.3 apresenta o algoritmo do
ponto fixo na maximizagdo da maximizacdo da ndo gaussianidade via negentropia e
ortonormalizacdo serial, atenta-se que esta metodologia também ¢é conhecida como
estimacéao de fontes por deflacdo (SUYAMA, 2007).

Tabela 3.3 — Algoritmo ponto fixo da maximizagdo da ndo gaussianidade via negentropia e
ortonormalizagéo serial (Adaptada de HYVARINEN et al., 2001).

1. Centralizacao dos dados, média nula.
Branqueamento dos dados, vetor z.

3. Escoha m, numero de componentes independentes a estimar.
Estabeleca p = 1.

4. Escolha um vetor de separagéo w,, inicial de norma unitaria.

5. Atualize w, = E{zg(w,"z)} — E{g'(w,"2z)}w,, onde g()) é definido nas Egs.

(3.51) e (3.52).

Faca a ortonormalizagéo w,, = w,, — Z;’;ll(prwj)wj

Normalize w, = w,,/||lw,||.

Caso w,, n&o convirja, retorne passo 5.

© © N o

Estabelecap = p + 1. Se p < m, volte passo 4.

3.4.9.2 Estimacg&o Paralela

Nesta metodologia de estimagéo os vetores ndo mais sdo determinados um apos o
outro, sdo calculados em paralelo. Isto é, determinam-se todos os vetores w; em conjunto e,
em sequéncia, para garantir a ortogonalidade entre os vetores aplica-se o método da

ortonormalizagéo simétrica, expressa na Eq. (3.58).
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w=wwh)-12w (3.58)

Hyvarinen et al. (2001) discorre a vantagem da estimativa paralela, onde nenhum
vetor é privilegiado sobre outro, corroborando na reducdo de erros de propagacao de
estimagbes anteriores. Além disto, em problemas de grandes dimensbes a técnica da
ortonormalizacado simétrica permite trabalhos via computacdo paralela. A estimagcao de
fontes pela metodologia da ortonormalizacdo simétrica é semelhante ao algoritmo
apresentado na Tab. 3.3, porém com mudangas nos passos da quantidade de vetores w;
que sao calculados por iteragdo, bem como na técnica de ortonormalizagdo da matriz W.
Apresenta-se na Tab. 3.4 o algoritmo do ponto fixo na maximizagao da maximizagao da nao

gaussianidade via negentropia e ortonormalizagao paralela.

Tabela 3.4 — Algoritmo ponto fixo da maximizagdo da ndo gaussianidade via negentropia e
ortonormalizagéo paralela (Adaptada de HYVARINEN et al., 2001).

1. Centralizacdo dos dados, média nula.

2. Branqueamento dos dados, vetor z.

3. Escolha m, numero de componentes independentes a estimar.

4. Escolha os vetores de separagdo w;i=1,..,m, iniciais de norma unitaria.
Ortonormalize a matriz W conforme passo 6.

5. Para cada i = 1,..,m, atualize w; = E{zg(w;"2)} — E{g’'(w;"z)}w;, onde g(-) é
definido nas Egs. (3.51) e (3.52).
Faca a ortonormalizagéo simétrica W = (WWT)~1/2w

Caso w; néo convirja, retorne passo 5.

A escolha inicial do vetor de separacgdo, seja na estimacgdo paralela ou serial, implica
no numero de iteragdo na busca da direcdo de maxima ndo gaussianidade. Destaca-se que
em problemas de otimizacdo o minimo (ou maximo) global nem sempre é obtido, pois
existem regides de minimos locais, que podem comprometer a eficacia durante a estimacgao
dos vetores. A Fig. 3.11 ilustra a problematica dos valores iniciais com o0s minimos

localizados na fungao objetivo.
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Figura 3.11 — llustragado do problema do minimo local (Adaptada de HIMBERG, 2004).

Nota-se na Fig. 3.11 a funcdo objetivo possui um minimo global e dois minimos
locais. Os vetores iniciais sdo representados pelos pontos marcados por circulos e
asteriscos. Observa-se que dependendo da escolha inicial € mais propicio a direcdo de
minimo global (pontos do tipo circulo) ou minimos locais (pontos do tipo asteriscos).

Portanto, os componentes estimados podem apresentar diversos padrées em funcédo da
escolha inicial dos vetores de separagao.

3.5 Alternativas Para Estimativas Confiaveis

Com a finalidade de minimizar esta caracteristica estatistica, varias metodologias
somadas a ICA visam resolver o problema da solugao instavel, como por exemplo: validagao
estatistica da confiabilidade dos resultados (UNNISA et al., 2014 e MEINECKE et al., 2002),
analise de correlacéo entre os sinais das componentes separadas e das fontes referéncias
(LEE et al.,, 2015), realimentacdo da ICA pelas componentes estimadas anteriormente
(MORETO, 2008). Em particular, Himberg et al. (2004) apresenta uma metodologia baseada
na repeticdo do algoritmo ICA com diversas condi¢des iniciais, em sequéncia utiliza um

processo de agrupamento hierarquico das componentes independentes obtidas e elege as
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principais componentes conforme um indice de qualidade (mensura a distancia entre os
componentes do préprio grupo e distdncia com os componentes dos outros grupos) do

agrupamento.

De fato, a técnica proposta por Himberg et al. (2004) € uma das ferramentas mais
poderosas na obtencdo de uma resposta estavel, por exemplo, com sucesso em aplicagdes
nas areas: ressonancia magnética (CORREA; ADALI; CALHOUN, 2007 e BEALL; LOWE,
2010), eletroencefalograma (NAIK; AL-TIMEMY; NGUYEN, 2016), remocao de artefato na
andlise de implante coclear (CASTANEDA-VILLA; JAMES, 2011), fontes na estrutura de
cascas finas e submarinos (CHENG; ZHANG; HE, 2010), falha estrutural (SALEHI et al.,
2013). O contra ponta desta estratégia reside-se em aplicagcbes que necessitam de
processamento em tempo real, pois requerem um procedimento massivo, intenso e

complicado de calculos.

Ainda relacionado ao problema de instabilidade da resposta, Giannakopoulous et al.
(1999) apud Hyvarinen et al. (2001) na andlise de problemas reais de alta complexidade
recomendam a aplicacdo de diferentes algoritmos de ICA, pois podem revelar diferentes
componentes. Aliada a esta sugestao, Tse et al. (2006) apresentam que alguns algoritmos
sao melhores na identificagdo de sinais comuns de vibracdo, enquanto outros estimam
sinais de caracteristicas impulsivas. Isto é, porventura algum algoritmo nao sera o melhor na

determinacgao de todas as fontes.

3.6 ICA em Vibragao

A abordagem utilizada para desenvolver e explicar os principais passos na ICA
reside nas hipoteses do sistema misturador linear, instantdneo e sem ruido. Apesar das
simplificagdes consideradas, as mesmas apresentam consisténcia em diversas aplicagdes.
Porém, na analise de componentes quando o meio de transmissdo ou caminho de
propagacao da-se através de sistemas mecanicos, isto €, na presenga de inércia e efeitos
dinAmicos de acoplamento, as relagdes sao regidas por equacbes diferenciais. Nestas
configuragdes, os sistemas sao governados por misturas dindmicas ou convolutivas. A Eq.
(3.59) expde os sinais observados x(t) em funcdo de um sistema misturador convolutivo a,

aplicado as fontes desconhecidas s(t).
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[o¢]

x(©) = z a,s(t — k) (3.59)

k=—00

Nota-se que o sinal observado constitui de versbes atrasadas da fonte pré
multiplicada por coeficientes que variam com o atraso temporal k. Outra possivel
interpretacdo deste atraso deve-se pela velocidade de propagacdo da onda no meio, ou

seja, ha um atraso, por menor que seja, entre o sinal gerado e o observado.

O objetivo da ICA em sistemas convolutivos € determinar os coeficientes h;, que pré
multiplicam os sinais observados, de modo que estimem os sinais das fontes. O problema

descrito é expresso na Eq. (3.60).

YO = ) hx(t =k (3.60)

k=—00

Verifica-se que apds a determinacdo destes coeficientes o sinal estimado y(t)
representa a deconvolugédo do sinal observado. Portanto, o conjunto destes coeficientes
constitui um filtro deconvolutivo, o qual na pratica os filtros de resposta ao impulso finito
(Finite Impulse Response - FIR) sdo suficientes para representar o processo de
deconvolugao. Hyvarinen et al. (2001) relata que apesar dos FIR serem a escolha padréo

existem outras estruturas possiveis.

Devido ao potencial da técnica ICA, pesquisadores da comunidade de sistemas
mecanicos iniciaram os estudos da aplicabilidade desta metodologia. Chauhan (2007) relata
que apesar do grande avango e diversos algoritmos de ICA aplicado as outras areas, as
técnicas voltadas a analise de vibragdo das fontes possuem um crescimento mais brando.
Antoni (2005) apresenta em seu trabalho as principais particularidades e dificuldades ao

aplicar a BSS no sistema mecénico frente as demais areas.

a) As misturas convolutivas frente as misturas instantadneas agregam complicadores na
estimagao, pois exigem varios coeficientes estimados para determinar um unico filtro,
onde cada filtro representa uma relagdo entre cada fonte com cada sensor de
observacgao.

b) Os sinais de um modo geral podem apresentar uma distribuigdo temporal e espacial.

Os algoritmos apresentados consideram apenas uma variagao temporal, isto €, séo
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perfeitamente localizados no espaco. Esta condicdo é naturalmente satisfeita nos
sensores de medicdo, visto que sdo pontos de medigdo, porém uma fonte pode
apresentar uma distribuicdo espacial. Ressaltam-se algumas situagbes onde a forga
distribuida no espacgo pode ser substituida por uma forca equivalente pontual.

c) O numero de fontes em um sistema mecénico é alto, pois uma fonte do tipo
mecanica possui graus de liberdades adicionais devido a decomposi¢cdo em 3 forcas
e 3 momentos. Apesar do elevado numero de fontes, as componentes menos
dominantes podem ser caracterizadas como componente do tipo ruido.

d) O sistema deve ser inversivel, ou seja, as fontes devem ser observadas nos pontos
de medigdo. Para tanto, os sensores ndo devem ser posicionados em nos de
vibracdo, bem como distancias proximas um do outro, menor que o comprimento de

onda de interesse.

Guimaraes (2008) apud Silva (2015) menciona a inexisténcia de sistemas lineares,
mas na pratica estes sistemas permitem representar com boa aproximagdo varios
problemas. Em respeito aos sistemas mecanicos € razoavel admitir que o sistema tenha

parametros invariantes no tempo.

No contexto da separagao de fontes Mahvash e Lakis (2014) levantam uma questao
sobre o processo de separagdo cega de fontes aplicada em sistemas mecanicos. Esses
exemplificam em um mancal de rolamento a busca das componentes independentes, o qual
€ considerado um unico componente ou um conjunto de componentes independentes
formados por cada elemento rolante, pista interna, pista externa e gaiola. Ao final,
consideram que o numero de fontes é dado pelos componentes que sao partes da estrutura,
que podem ser reparados ou substituidos durante a manutencdo. De certo modo, o
conhecimento do mecanismo de funcionamento de uma maquina é fundamental na

estimativa do numero de fontes, para assim determinar o nimero de sensores na ICA.

Varios pesquisadores aplicam com sucesso a técnica da ICA em sistemas
mecanicos para analise de falhas de engrenagens (LI, 2014, YPMA; LESHEM; DUIN, 2002
e ROAN; ERLING; SIBUL, 2002), defeitos em rolamentos (MAHVASH; LAKIS, 2014, TSE et
al., 2006 e GELLE; COLAS; SERVIERE, 2001), pré-processamento na separag¢ao do ruido
da vibracdo da maquina (GELLE; COLAS; SERVIERE, 2003 e KANAACK; KUNTER;
FILBERT, 2002). Dentre os trabalhos apontados, observam-se o desenvolvimento da

técnica da ICA no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Curiosamente, Ye et al.
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(2006) demostra que em situacdes especificas, baixas frequéncias, a mistura instantanea

das fontes é valida, devido a fase nula entre fonte e sensor.

Gelle, Collas e Serviere (2000) em seu trabalho avalia a diferenga das metodologias
na analise temporal e espectral, e relata que a mistura convolutiva no dominio da frequéncia
torna-se instantinea. Isto permite a aplicacdo de algoritmos da ICA desenvolvidos no
contexto da mistura instantanea. Porém, Hyvarinen et al. (2001) atenta-se as ambiguidades
da permutagdo e escala nesta situagdo. Este menciona o aumento da complexidade no
dominio da frequéncia frente ao temporal, pois & pratica e interessante realizar a analise em
bandas de frequéncias, isso remete a permutacdo e escala das fontes por banda de

frequéncia.

3.7 ICA em Sistemas Convolutivos

O método da transformada de Fourier é util para contornar misturas convolutivas,
pois a convolugao torna-se uma relagao de produto no dominio da frequéncia. Assim aplica-
se a transformada de Fourier em ambos os lados da Eq. (3.59) e obtém-se com Eq. (3.61) a

relacdo no dominio da frequéncia.

Xi(f) =2Aij(f)5i(f) (3.61)
=1

J

Onde X;(f), A;j(f) e S;(f) sdo a transformada de Fourier de x;(t), a;;(t) e s;(t),

respectivamente.

Apesar da mistura convolutiva transformar num mistura instantdnea no dominio da
frequéncia, ha o contraponto da matriz de mistura ser fungao da frequéncia, o qual aliado a
indeterminéncia de ordem apresenta um efeito complicador na recuperagao da fonte global.
Laporte (2010) expde o uso da correlagao entre sinais recuperados por banda de frequéncia

para a recuperagao global da componente independente.
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Atenta-se que no dominio da frequéncia o problema é tratado no conjunto dos
numeros complexos. Para tanto, Hyvarinen et al. (2001) expressa, no caso complexo, que a
distribuicdo para variaveis complexas sdo normalmente esferas simétricas, entdo apenas o
modulo da n&o gaussianidade ¢é suficiente na determinagcdo das componentes

independentes. Desta forma, a Eq. (3.46) é apresentada, no caso complexo, na Eq. (3.62):

Jew) = E{G(lw"z]*)} (3.62)

Onde o sobrescrito H representa a operagdo hermitiana (transposta conjugada), e
recomenda-se a fungdo G(-), para o caso complexo, menos sensivel ainda aos outliers. As

funcdes G(+) e suas derivadas g(-) sdo expressas nas Egs. (3.63) a (3.65).

1
G =ya +y, 9:1(y) = Zx/T—ﬂ' (3.63)

G2(y) = log(a; +y), g.(y) = L1y (3.64)
1
Gz(y) = Eyz. g3 =y (3.65)

As constantes a; e a, sao arbitrarias, mas Hyvarinen (2001) recomenda valores

proximos a 0,1.

Por fim, o algoritmo do ponto fixo da maximizagdo da n&o gaussianidade via
negentropia e ortonormalizagdo paralela € apresentado na Tab. 3.5. Cita-se que para os

outros casos basta substituir a operacao transposta pela operagao hermitiana.
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Tabela 3.5 — Algoritmo ponto fixo da maximizagdo da nao gaussianidade via negentropia e

ortonormalizacao paralela, conjunto dos niumeros complexos.

Centralizacao dos dados, média nula.
Branqueamento dos dados, vetor z.

Escolha m, numero de componentes independentes a estimar.

> w D~

Escolha os vetores de separagcdo w;,i =1,..,m, iniciais de norma unitaria.

Ortonormalize a matriz W conforme passo 6.
5. Para cada i =1,..,m, atualize w; = E{zg(w{"z) * g(|w{"z|2)} - E{g (|w{’z|2) +
[wiz|*g'(|wi'z|")}w;, onde g(*) é definido nas Egs. (3.63), (3.64) e (3.65).

Faca a ortonormalizagéo simétrica W = (WW")~1/2w

Caso w; nao convirja, retorne passo 5.

De resto expbem-se que o algoriimo do FastlCA, implementado em MatLab®,

encontra-se em Apéndice A, em ambas versdes: numeros reais € numeros complexos.

3.8 Outras Metodologias da ICA

Além da técnica do FastlICA existem diversas outras com propostas e caminhos

diferentes para obter a separacado das componentes independentes.

3.8.1 Jade

A estimacdo deste método baseia-se nos tensores cumulantes de ordens superiores.
Os tensores sao considerados generalizagdo de matrizes ou operadores lineares, assim
tensores cumulantes s&o generalizagdo da matriz de covariéncia. A matriz de covariancia
exemplifica um tensor cumulante de segunda ordem, assim um tensor de quarta ordem
pode ser considerado como uma matriz de dimens&do quatro cujos elementos s&o
cumulantes de quarta ordem.




72

Conforme exposto, a EVD possibilita 0 branqueamento da matriz de covariancia, isto
é, os cumulantes de segunda ordem séo iguais a zero. Assim, a ideia é diagonalizar o tensor
cumulante de quarta ordem tal que os cumulantes de quarta ordem também o sejam.
Relembra-se que a independéncia € uma propriedade muito mais forte que a descorrelagao,

€ por isso o0 uso das ordens superiores.

Um dos principais algoritmos baseados nos métodos tensoriais € o proposto por
Cardoso e Souloumiac em 1993, chamado de Jade, do inglés — Joint Approximate
Diagonalization of Eigenmatrices. O algoritmo e cédigo implementado no MatLab® é
disponibilizado por Cardoso (2013), o qual permite trabalhar tanto no conjunto dos nimeros
reais quanto complexos. Atenta-se que devido aos cumulantes de altas ordens requerem

muitos calculos, o0 método é recomendado para problemas de baixas dimensoes.

3.8.2 Sobi

Além da técnica da maximizacdo da nao gaussianidade e diagonalizacdo dos
cumulantes de ordem superior, ha métodos que visam obter a independéncia estatistica
entre componentes analisando a estrutura temporal dos dados. O principio da metodologia

situa-se em analisar a estatistica de segunda ordem em diferentes atrasos temporais.

Sinais dos sensores observadores normalmente apresentam autocovariancia
temporal diferente de zero, pois apresentam dependéncias temporais, mas componente
independentes apresentam covariancia temporal cruzada igual a zero. Assim busca-se uma
matriz de separagdo, que permita além da diagonalizagcdo da matriz de covariancia
instantanea (branqueamento) a diagonalizacdo da matriz de covariancia temporal entre

componentes independentes.

O Sobi, do inglés — Second Order Blind Separation, € um dos algoritmos mais
classicos que utilizam varias matrizes de covariancia atrasada em diferentes tempos para
recuperar as componentes independentes. Belouchrani et al. (1997) é o idealizador do Sobi
e o codigo de implementacdo em MatLab® é disposto por Aludnam (2011). A grande
desvantagem do método reside em ndo conseguir estimar componentes que tenham
distribuicdes idénticas (HYARINEN et al., 2001).
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3.8.3 EBM

Nesta metodologia Li e Adali (2010) introduzem um novo estimador da entropia, que
aproxima a entropia de uma variavel aleatéria, dadas as observagdes, utilizando a entropia
limite maxima compativel a quantidade de amostras. Relaciona-se o estimador ao nome do
algoritmo EBM, do inglés Entropy Bound Minimization. Assim ao invés de minimizar a

estimacéao da entropia, busca-se minimizar a entropia limite maxima.

Segundo os autores, a densidade da entropia maxima é mais compativel com os
dados amostrais e menos dependente com os valores ndo amostrados. Assim, ndo ha
aproximacao da entropia e ndo ha dependéncia dos momentos de ordem superior, que siao
sensiveis aos outliers. Outra diferenca listada pelos autores reside no calculo de varias
entropias maximas, com intervalos distintos, e utiliza-se a mais limitante, enquanto em

outras metodologias ha apenas uma unica entropia estimada.

Destacam, também, que o estimador proposto auxilia a ICA na recuperacdo de
fontes com distribuicdo sub ou super gaussianas, unimodal ou multimodal, simétrico ou nao

simétrica.

O algoritmo implementado em MatLab® é compartilhado pela MLSP-Lab (2016) em

versdes que trabalham no conjunto dos numeros reais e complexos.

3.8.4 ERBM

Na ERBM, do inglés Entropy Rate Bound Minimization, baseia-se na separacéo cega
de fontes via fungéo contraste de ndo gaussianidade concomitante as correlagdes temporais
entre as fontes. A entropia, para relagdes temporais, € expressa como o limite da entropia

conjunta de n variaveis, quando n tende ao infinito e, assim, denominada de entropia média.

Em sequéncia a minimizagdo da entropia média € convertido num problema de
minimizagdo da entropia limite maxima. Destaca-se o tempo de processamento como a
grande desvantagem da técnica. Em contrapartida, apresenta resultados superiores a varias
outras metodologias (GOMEZ-HERRERO, 2010).

Assim como no caso do EBM, o algoritmo implementado em MatLab® é partilhado

pela MLSP-Lab (2016) para conjunto dos numero reais e complexos.



CAPITULO IV

APLICAGAO DA ICA EM SINAIS TEORICOS

Esta etapa objetiva avaliar as diferentes metodologias da ICA na recuperacido das
fontes. Para tanto propde-se estudar sinais fontes presentes nos compressores herméticos
alternativos misturados em sistemas lineares instantdneos, com coeficientes reais e
complexos. Em sequéncia parte-se para simulacdo destes sinais num sistema mecanico

composto de fungbes transferéncias do compressor.

4.1 Sinais Teoéricos

Os sinais escolhidos para representar o conjunto de fontes, na andlise das
metodologias, representam a variagdo da pressdo na camara de compressdo, O
deslocamento da valvula de sucgdo, o deslocamento da valvula de descarga e a forga
magnética do motor elétrico. As fontes descritas sdo obtidas dos trabalhos de Neto (2015)
para a forca magnética, Rodrigues (2003) para a pressdo na camara de compressao e
Rovaris (2004) para os deslocamentos das valvulas de descarga e sucg¢do, para mais
detalhes recomenda-se consultar os autores supracitados. A seguir, na Fig. 4.1 apresentam-

se as fontes, denominadas tedricas, utilizadas ao longo do capitulo.
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Figura 4.1 — Fontes tedricas no dominio do tempo (posi¢gao angular do rotor) e histogramas.
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As fontes tedricas consistem de sinais com caracteristicas transientes e harmonicas.
A pressao na camara de compressao, bem como o deslocamento das valvulas de succgéo e
descarga s&o exemplos de sinais transientes, nota-se no histograma destes sinais o maior
numero de ocorréncia na faixa a esquerda, que representam os instantes onde a amplitude
do sinal é minima. Por sua vez, a forga magnética constitui da somatéria de varios
harménicos, percebe-se em seu histograma que as maiores ocorréncias ocorrem nos

valores maximos e minimos de amplitude.

Os sinais temporais, expressos via posicao angular do rotor, permitem verificar que
os eventos transientes iniciam e perduram em instantes de tempo, ou posi¢do angular,
diferentes para cada fonte. Ainda, nota-se, que algumas fontes sobrepdem durante alguns
intervalos de tempo, por exemplo, a abertura da valvula de descarga ocorre préximo ao
instante de amplitude maxima da pressao na camara de compressao, por sua vez a valvula
de succao apresenta dois instantes de maximas amplitudes, presentes apés o fechamento
da valvula de descarga e, portanto, posterior a redugdo da pressdo da cémara de

compressao.

Apesar das caracteristicas transientes presentes nos sinais tedricos da presséo e
deslocamento das valvulas, para a andlise da recuperagao das fontes considera-se
periodicidade dos eventos, isto €, apds um ciclo do rotor seguem outros ciclos. Tal situacao,
permite aumentar o numero de pontos dos sinais, bem como contribui para a resolucédo em
frequéncia, quando analise no dominio espectral. Ademais, segundo o teorema do limite
central é interessante que o numero de amostras seja suficientemente grande a fim de

garantir a aproximacéo de uma distribuicdo normal (HYVARINEN et al., 2001).

Diante do exposto, considera-se uma amostra com 15 ciclos de repeticdo dos sinais
apresentados na Fig. 4.1, totalizando aproximadamente 5500 pontos, com frequéncia de
aquisicao de 21600 Hz e tempo de aquisicdo proximo a 0,25 segundos. Na Fig. 4.2

dispdem-se 0s sinais temporais e os respectivos auto espectro de frequéncia até 4000 Hz.
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Figura 4.2 — Amostra dos sinais tedricos, dominio do tempo e espectros de frequéncia.
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Expbem-se que as amostras, dispostas na Figura 4.2, s&o tratadas como
adimensionais, pois busca-se avaliar o comportamento da ICA frente a curvas

caracteristicas nos compressores herméticos alternativos.

O estudo da recuperacdo das fontes reside na andlise comparativa das cinco
metodologias apresentas nos fundamentas da analise de componentes independentes, sédo
elas: FastlICA, Jade, Sobi, EBM e ERBM. Expressa-se que o FastlICA é usada com
estimacéao paralela e fungcdo ndo quadratica tangente hiperbdlica, as demais sao utilizados
nas configuracbes padrdes. Em conjunto as metodologias propostas utiliza-se o indice de
desempenho proposto por Amari, o qual traduz se a separacdo das componentes
independentes é total (AMARI, 1998). O indice denominado como erro Amari é expresso na
Eq. (4.1).

n n
1 Zn=1|bij| 1 Zn=1|bi‘|
B) - D (BRI 1) S (R ) 41
e(B) 2n(n—1)i=1 max;|by;| Zn(n—l)j=1 max; |b;;| (4.1)

onde B é o produto da matriz de separacdo W pela matriz de mistura A e n é a dimensao de
de B. Caso a separagao seja total, a matriz B é dita matriz de permutagéo. O erro Amari
varia de 0 a 1, onde assume valor 0 caso a matriz B é de permutagdo, assim quanto mais

proximo de 0 melhor é o processo de separacio das fontes.

4.2 Mistura Linear Instantanea

4.2.1 Dominio Temporal

O primeiro grupo de analise na separagdo das fontes via metodologia da
independéncia das componentes independentes, considera a matriz de mistura constituida
por coeficientes reais. O sistema resultante desta configuragcao é dito instantaneo, pois o
sinal do sensor é formado pelo somatério das fontes ponderadas pelos coeficientes da

matriz de mistura. Na Eq. (4.2) apresenta-se o sistema com mistura linear instantanea.
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x(t) = Arears(t) (4.2)

onde x(t) € a matriz com os sinais misturados, A,., € a matriz de mistura formada por
coeficientes reais e s(t) € a matriz com as fontes tedricas no dominio do tempo, que por sua

vez permite alegar que x(t) contém sinais misturados no dominio temporal.

Na primeira etapa apresenta-se o erro Amari das cinco metodologias. Devido ao
processo de obtencdo da matriz de separacao constituir-se do pré-processamento via PCA
e da otimizacao de uma fungao contraste que mensura a independéncia estatica, a matriz
de separacao é passivel de minimo local, conforme apresentado na Fig. 3.11. Deste modo,
apresenta-se o erro Amari para 100 repeticbes em cada metodologia. Os resultados sao

dispostos na Fig. 4.3, via diagrama de caixas.

indice de Desempenho - Fontes Normais

1 T

0ar 7

08r 7

06 7

Erro Amari
[ =}
foul
:
i

04r 7

0.3 e T

0T %F 7
o .

FastiCA Jade Sobi EBM EREM
Observagéo: 4 Fontes e 4 Sensores

Figura 4.3 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantadnea — dominio

temporal.

Observa-se, na Fig. 4.3, que o ERBM ¢é a melhor técnica para obtengdo das
componentes independentes. Em sequéncia encontram-se EBM, Jade, Sobi e FastICA.
Destaca-se que o Sobi apresenta valores com maior desvio padrdo, pois os quartis
inferiores e superiores estdo mais distantes da mediana. Além disto, nota-se um valor
discrepante na metodologia do FastlCA, enquanto o ERBM apresenta varios valores

discrepantes a sua mediana.
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Em sequéncia verifica-se a influéncia do ruido na recuperacao das fontes, para tanto
sdo propostas duas situagdes. Na primeira adiciona ruido gaussiano em cada sinal de
mistura, enquanto na segunda analise ha uma fonte do tipo ruido, onde esta fonte apresenta

caracteristicas gaussianas. Nas Figs. 4.4 e 4.5 expbem-se os erros para 100 repeticoes.
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Figura 4.4 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

temporal, com aditivo de ruido.
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Notam-se das Figs. 4.4 e 4.5 que o ruido piora o desempenho das metodologias na
busca da matriz de separagéo. Em todos os casos o erro Amari apresenta aumento de valor.
Outro ponto destacavel reside no aumento do desvio padrao do erro, bem como na

quantidade de pontos discrepantes a amostra de erros.

Na situacdo onde o erro é aditivo aos sinais de mistura as metodologias Jade e EBM
destacam-se, pois possuem os menores erros e desvio padrao, ainda afirma-se que estas
possuem as menores variacdbes quando comparadas a situagdo com fontes normais,
conforme Fig. 4.3. Por sua vez a técnica do ERBM, destacada como a melhor para

separagao de fontes normais, € muito sensivel ao ruido, situa-se como a segunda pior

metodologia na separagao de fontes.

Quando ha a presenga de uma fonte de ruido em conjunto com as fontes tedricas,
Fig. 4.5, o ERBM destaca-se novamente como a melhor técnica na separagdo dos
componentes. Observa-se que os resultados, quanto a classificacdo das melhores
metodologias, assemelham-se aos apresentados na situacdo com fontes tedricas, pois a
fonte de ruido funciona como uma quinta fonte no sistema. Por fim, nota-se que o erro Amari
nesta configuragao € superior ao erro para ruido adicionado aos sinais de mistura, relaciona-
se este fato ao numero de sensores, iguais a 4, para separagao das fontes. A fim de verificar
a influéncia do numero de sensores ilustra-se na Fig. 4.6 a mesma situagdo, mas com 5

sensores.
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Figura 4.6 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantadnea — dominio

temporal, com fonte de ruido e numero de fontes iguais ao numero de sensores.
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Para situacao onde o numero de fontes iguala-se ao numero de sensores, verifica-se
que os erros diminuiram em todas as metodologias, infere-se que a fonte de ruido melhora a
busca da matriz de separagao, isto €, apds o pré-processamento e durante a otimizacao das
fungdes contrastes, a fonte gaussiana auxilia na identificagdo das componentes néao
gaussianas, pois torna a mistura mais gaussiana. Ao final, a componente restante é dita

gaussiana, o que de fato corresponde a quinta fonte do sistema.

Diante do exposto, verifica-se 0 aumento do numero de sensores para ambas
situagdes de ruido: aditivo ao sinal de mistura, isto &, ao sinal adquirido pelos sensores; e
fonte de ruido em conjunto com as fontes tedricas. Os indices de desempenho sao expostos
na Fig. 4.7 e 4.8.
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Figura 4.7 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio
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Figura 4.8 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

temporal, com fonte de ruido e numero de sensores superior ao niumero de fontes.

Conforme exposto nas Figuras 4.7 e 4.8 e em conjunto com os valores dispostos nas
Figuras 4.4 e 4.6, o aumento do numero de sensores em relagdo ao numero de fontes

pouco contribuem no indice de desempenho das metodologias para recuperagao das fontes.

Apesar do numero de sensores representar pouco ganho na reduc&o do erro Amari,
a elevada quantidade de sensores, em conjunto com a PCA, permite deduzir a quantidade
de fontes presentes nos sinais de mistura. Deste modo, apresenta-se na Fig. 4.9 a variancia
das diregdes principais, considerando o total de 8 sensores, para as situagdes: fontes
normais (fontes tedricas), fontes normais com ruido (fontes tedricas e ruido em cada sensor)

e fontes normais com fonte ruido (fontes tedricas mais fonte do tipo ruido).
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Varidncia explicada para 8 sensores
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Figura 4.9 — Variancia explicada via pré processamento da PCA para varias dimensoes,

para mistura linear instantdnea — dominio temporal.

Constata-se que o numero elevado de sensores auxilia na estimagao da quantidade
de fontes que constituem os sinais de mistura. Percebe-se que a variancia se iguala a
100 % quando a reducdo da dimensao € suficiente para analisar todas as componentes
presentes no sinal adquirido pelos sensores. Entretanto, atenta-se que a varidncia explicada
€ sempre igual a 100 % quando a dimensao € o mesmo do numero de sinais observados.
Portanto, para fontes normais com ruido a variancia explicada ndo consegue deduzir que
estao presentes as 4 fontes tedricas. Por sua vez, para as fontes normais e fontes normais
com fonte de ruido, a varidncia explicada permite inferir a presenca de 4 e 5 fontes,

respectivamente.

4.2.2 Dominio Espectral

O segundo grupo de analise consiste em considerar a mistura linear e instantanea,
porém difere-se da primeira no dominio de analise, onde examina-se a efetividade da
separagao das fontes no dominio espectral ou da frequéncia. Para tanto a equagao que
representa este sistema é apresentado na Eq. (4.3).

X(f) = Acomplexos(f) (4.3)
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onde X(f) representa a matriz dos sinais misturados no dominio da frequéncia, Acompiexo €
uma matriz de mistura com coeficientes complexos e S(f) € a matriz que contém as fontes

tedricas no dominio espectral.

Semelhante a analise no dominio do tempo, apresentam-se, na Fig. 4.10, os erros Amari
para 100 repeticdes das cinco metodologias. Atenta-se, nesta etapa, que os algoritmos
FastlICA, Jade, EBM e ERBM possuem versdes implementadas que permitem realizar a
busca dos coeficientes da matriz de separagdo no conjunto dos numeros complexos, por
sua vez a metodologia do Sobi possui busca apenas no conjunto dos numeros reais.
Destaca-se que o indice de desempenho proposto por Amari é valido para classificar os

processos de separacao de fontes no dominio da frequéncia.
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Figura 4.10 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

espectral.

Constata-se as metodologias Jade, EBM e ERBM semelhantes ao indice de
desempenho, onde a variagao do indice para Jade é a menor de todas. Por outro lado, o
FastICA possui a maior variagdo do erro Amari, ja o Sobi apresenta o pior resultado e com
pouca variagdo. Ao comparar os valores do indice proposto por Amari, para as mesmas
fontes tedricas, no dominio espectral e no dominio do tempo, verifica-se o menor valor de

erro quando a analise situa-se no dominio do tempo.
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Em sequéncia, nas Figs. 4.11 e 4.12, dispbem-se os diagramas de caixas para
analise no dominio da frequéncia, quando o sistema contém ruido em todos os sensores e

quando o ruido é uma fonte em conjunto com as fontes tedricas.
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Figura 4.11 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

espectral, com aditivo de ruido.
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Verifica-se o aditivo aos sinais de mistura prejudiciais ao processo de recuperacao
das fontes. Nota-se o ERBM, EBM e, principalmente, o Sobi como as metodologias as mais
sensiveis ao ruido, por consequéncia elencam-se como as piores na analise dos
componentes independentes no dominio espectral. Por sua vez, o Jade apresenta-se como
0 menos sensivel aos sinais gaussianos, bem como a melhor técnica para recuperar as
fontes de tedricas. Por fim, o FastICA possui erros ligeiramente piores a situagdo sem ruido,
e assemelha-se aos resultados do EBM e ERBM.

Na analise da fonte de ruido, consta-se, novamente, a presenga benéfica da fonte
gaussiana. Os indices de desempenho melhoram substancialmente quando comparados a
auséncia de ruido. O Jade ainda se destaca como a melhor metodologia, seguido do EBM e
ERBM, atenta-se a presenca de valores discrepantes na EBM e ERBM. A fonte de ruido
gaussiana também contribui para a metodologia, mas muito pouco quando comparado as
outras. No que tange o Sobi, a busca por uma matriz de numeros do conjunto real,

inviabiliza a sua aplicagado no dominio espectral.

Por fim, dispbem-se na Fig. 4.13 a variancia explicada da reducido de dimensao
quando o numero de sensores é superior ao numero de fontes. Objetiva-se verificar se o

pré-processamento de dados é valido independente do dominio aplicado para misturas
instantaneas.
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Figura 4.13 — Variancia explicada via pré processamento da PCA para varias dimensoes,

para mistura linear instantédnea — dominio espectral.
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Constatam-se as mesmas caracteristicas da variacdo da variancia em funcido da
reducdo da dimensdo da matriz de mistura. Desta forma, conclui-se que a andlise da
variacao da variancia € um o6timo parametro para estimar a quantidade de fontes presentes

nos sinais observados.

Diante dos expostos, infere-se, para o0s sinais tedricos em sistemas linear e
instantaneos, que a analise no dominio do tempo é mais robusta que a analise no dominio
da frequéncia na obtencgao das fontes. A metodologia do ERBM prova-se melhor no dominio
temporal, enquanto no dominio espectral o Jade destaca-se frente as outras técnicas. Em
ambas analises a adigdo da fonte de ruido mostra-se corroborativa na identificacdo das
fontes, pois tornam os sinais de mistura mais gaussianos e auxilia o processo de otimizagao
das fungdes objetivos. Por fim, dispbem-se na Fig. 4.14 os sinais recuperados para as
situacdes relatadas. Para fins de apresentacdo sao mostradas apenas um ciclo de

operacao.
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Figura 4.14 — Comparacao dos sinais recuperados com as fontes tedricas e fonte de ruido
para mistura linear instantadnea, no dominio do tempo utiliza-se o ERBM e no dominio da
frequéncia utiliza-se o Jade. Observagao: para a fonte recuperada no dominio da frequéncia

apresenta-se o sinal no dominio do tempo via transformada inversa de Fourier.



90

Percebe-se, na Fig. 4.14, a melhor recuperagdo das fontes no dominio do tempo
frente ao espectral. A metodologia ERBM, aplicada no tempo, apresenta bons resultados
nas fontes de caracteristica impulsiva (pressdo e deslocamento das valvulas), e algumas
falhas na forca magnética, caracterizada pelo somatério de harménicas. Por outro lado, o
Jade, aplicado no espectro, consegue recuperar na totalidade a fonte harménica, no entanto
as fontes impulsivas ndo possuem correlacdo total com as fontes tedricas. A respeito da

componente de ruido, verifica-se recuperacao total, independente do dominio analisado.

Portanto, menciona-se que a analise no dominio do tempo é melhor na recuperagao
de fontes impulsivas, enquanto a recuperacgao de fontes harmdnicas é mais interessante no
dominio da frequéncia. Tal observagao auxilia na compreensao do indice de desempenho
ser superior na analise temporal, pois para as fontes tedricas analisada ha mais

componentes impulsivas do que harménicas.

A fim de averiguar o indice de desempenho a varios niveis de ruido, apresenta-se no
Apéndice B o erro Amari para ruido igual a 10, 50, 100, 500 e 1000 % das amplitudes
médias do sinal de mistura observado. E, verifica-se que o aumento da amplitude de ruido
em cada sensor piora o processo de recuperacao das fontes, enquanto a fonte do tipo ruido
apresenta indice de desempenho similar ao longo dos niveis analisados, onde variagbes

maiores no indice sao observados para os niveis de 500 e 1000 %.

4.3 Mistura Linear Convolutiva

4.3.1 Dominio Espectral

O préximo conjunto de analise baseia-se em sistema misturadores com caracteristica
convolutiva. Para tanto a matriz de mistura é constituida por fungdes transferéncias entre as
fontes e os sensores. A fim de aproximar esta analise do objetivo de estudo da tese, sédo
obtidas fung¢des de transferéncias na carcaga do compressor hermético alternativo. Desta

forma, apresenta-se na Eq. (4.4) a expressao do sistema:

X(f) = Hcomplexo H)s() (4.4)
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onde H omplexo € UMa matriz de mistura dos coeficientes da fungéo transferéncia entre a

fonte e o sensor. Percebe-se que nesta situacdo cada componente de frequéncia no

dominio espectral é ponderado por um coeficiente complexo.

Em funcdo dos coeficientes ponderadores dependerem da frequéncia, propbe-se
analisar o erro Amari para distintas faixas de frequéncia. Desta forma, na Fig. 4.15 tém-se o

indice de desempenho para cada metodologia em funcao da frequéncia analisada.
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para mistura linear complexa — dominio

Relata-se a mudancga do indice em funcédo da faixa de frequéncia analisada. Para

baixas frequéncias, 1000 e 2000 Hz, o erro Amari assume 0s menores valores, nas

frequéncias até 3000 e 4000 Hz o erro aumenta e torna-se mais critico para as frequéncias
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superiores, 5000 e 6000 Hz. Dentre as metodologias analisadas destacam-se o Jade, EBM
e ERBM frente ao FastICA e Sobi.

A fim de investigar a influéncia da frequéncia no comportamento da analise dos
componentes independentes, dispdem-se na Fig. 4.16, uma funcao transferéncias entre
uma fonte e um sensor de leitura posicionados na lateral da carcagca e tampa do
compressor.
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Figura 4.16 — Funcéo transferéncia medida na lateral da carcaga e tampa do compressor.
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Observa-se que os coeficientes, real e imaginario, permanecem constantes até o
inicio das primeiras frequéncias naturais da carcaca, préximas a 3000 Hz. Nos graficos do
modulo e fase notam-se comportamentos semelhantes, nos quais verficam-se valores
constantes até 2000 Hz, faixa onde garante-se coeréncia entre os sinais. Adiciona-se que as

demais fungdes de transferéncia permitem a mesma analise.

Conforme relatado e em fungédo das metodologias, na busca da matriz de separagao
retornarem coeficientes formados por apenas um unico nuimero complexo, apontam-se
validas na faixa de frequéncia em que os valores da funcao transferéncia sao constantes.
Infere-se na andlise das médias e altas frequéncias o alto erro Amari, pois um unico
coeficiente da matriz de separagao corresponde a valores diversos ao longo da faixa de

frequéncia.

Em sequéncia realiza-se a anadlise do sistema convolutivo na presenga de ruido,
aditivo aos sinais de mistura e fonte tipo gaussiana. O diagrama de caixa do indice de
desempenho é apresentado, nas Figs. 4.17 e 4.18, apenas para as frequéncia até 1000 e
2000 Hz.
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Figura 4.17 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear convolutivo — dominio

espectral, com aditivo de ruido.
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Figura 4.18 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear convolutivo — dominio

espectral, com fonte de ruido.

Novamente o ruido aditivo aos canais de observacao prejudica a recuperagdo das
fontes tedricas. E, a fonte de ruido auxilia na identificacdo das fontes originais, destacam-se
as técnicas do Jade, EBM e ERBM, onde o Jade é a mais estavel de todas. Relata-se que o
comportamento observado € semelhante ao caso do sistema linear instantaneo, analisado
no dominio da frequéncia, uma vez que para as faixas de frequéncia propostas os valores
da funcao transferéncia é constante. De resto, expdem-se na analise para altas frequéncias
0 indice de desempenho piora mais ainda, pois além da inviabilidade da matriz de

separagao, formada por um Unico numero, ha o ruido aditivo aos sinais de mistura.

4.3.2 Dominio Temporal

Constatada a equivaléncia dos sistemas com mistura linear convolutiva e instantanea
para baixas frequéncia no dominio de frequéncia, deseja-se avaliar a equivaléncia para
mistura convolutiva no dominio do tempo. Basicamente, os sinais de mistura sdo a
transformada inversa de Fourier do sistema apresentado na Eq. (4.4), isto permite realizar a
mistura no dominio da frequéncia pela multiplicagdo dos coeficientes em cada frequéncia,
que € uma operagao mais simples que a convolugdo temporal, e analisar os sinais

misturados no dominio do tempo. A Eq. (4.5) expressa a sequéncia descrita:

x(t) = F_I[X(f)] = F_l[Hcomplexo(f)S(f)] (4.5)



onde F~! representa e transformada inversa de Fourier.
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Na Fig. 4.19 dispbéem-se os diagramas de caixas para os erros de Amari em funcgao

da faixa de frequéncia analisada. Propdem-se as mesmas faixas utilizadas na analise do
dominio da frequéncia, sao elas: 1000, 2000, 3000, 4000, 5000 e 6000 Hz.
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De fato, nas baixas frequéncias, 1000 e 2000 Hz, o indice de desempenho é menor
que para analise nas médias, 3000 e 4000 Hz, e altas frequéncias, 5000 e 6000 Hz. A
técnica do ERBM mostra-se superior as demais, nas baixas frequéncias, e observa-se

pouca variagéo do erro Amari nas situagdes propostas.

Em sequéncia, analisa-se a influéncia do erro aditivo aos canais de mistura e como
fonte de ruido no estudo de caso. Os resultados encontram-se nas Figs. 4.20 e 4.21, para

as baixas frequéncias.
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Figura 4.20 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear convolutivo — dominio

temporal, com aditivo de ruido.
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Conforme Fig.s 4.20 e 4.21, o ruido é benéfico na identificacdo de fontes quando
trata-se de uma fonte adicional ao sistema, mas para o caso do ruido adicional aos sinais
dos observadores, torna-se prejudicial a recuperacéo de fontes. Diante do referido, conclui-
se para o sistema com mistura convolutiva que a analise no dominio do tempo para baixas

frequéncia permite considera-lo como mistura instantadnea e aborda-lo como tal.

Por fim, apresentam-se na Fig. 4.22, para fins comparativo, as fontes recuperadas
em relagao ao sistema de mistura convolutiva, para analise no dominio temporal e espectral
utilizando as melhores metodologias em cada dominio. Atenta-se para a frequéncia limitante

de 2000 Hz, que garante equivaléncia dos sistemas instantdneos e convolutivos.
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Figura 4.22 — Comparacao dos sinais recuperados com as fontes teédricas e fonte de ruido

para mistura linear convolutiva, no dominio do tempo utiliza-se o ERBM e no dominio da

frequéncia utiliza-se o Jade. Observagao: para a fonte recuperada no dominio da frequéncia

apresenta-se o sinal no dominio do tempo via transformada inversa de Fourier.
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Constata-se que a recuperagao das fontes ocorre semelhante a analise do sistema
de mistura instantidneo. Na situacdo onde as metodologias sao aplicadas no dominio do
tempo, percebe-se que as fontes com caracteristica impulsiva apresentam melhor
recuperacao frente a harmoénica. Atenta-se para a recuperagao nao total da fonte valvula de
descarga. Por sua vez, na andlise do dominio espectral destaca-se a boa recuperacdo da
fonte com componentes harmbnicas, enquanto as impulsivas possuem as piores
recuperacgdes, principalmente para as fontes pressdo e valvula de sucgcdo que apresentam
componentes semelhantes em ambos sinais recuperados. Por fim, verifica-se a recuperagao
da fonte de ruido gaussiana, ressalta-se que esta difere da fonte tedrica devido ao faixa de
andlise limitada até 2000 Hz. Por assim, infere-se que as principais componentes de

frequéncia que caracterizam as fontes teéricas encontram-se inferiores a 2000 Hz.

Expbe-se que apesar da técnica do FastlCA, implementada pelo autor, apresentar
indices de desempenho intermediarios nas situagdes propostas, ela é fundamental para o
entendimento do procedimento de analise de componentes independentes. Remete-se,
novamente, Hyvarinen et al. (2001) e Tse et al. (2005), que recomendam a aplicagdo de
diferentes algoritmos de ICA, pois podem revelar componentes diferentes e um Unico

algoritmo n&o sera o melhor na determinagdo de todas as fontes.

4.4 Contribuicao das Fontes Tedricas nos Sensores

Os problemas mais comuns existentes na analise de componentes independentes
residem nas indetermindncias ou ambiguidades associadas: escala e ordem dos
componentes estimados. Onde os sinais recuperados apresentam-se em ordens distintas e
amplitudes diferentes dos sinais originais. Ha varias metodologias que visam recuperar a
amplitude dos sinais originais baseados nos sinais de mistura do sistema como: a diregéo
de chegada (SAWADA, 2003) e analise de correlagdo entre faixas de frequéncia com
sobreposi¢cao (LAPORTE, 2010).

No entanto, quando a metodologia de separacdo de fontes aplicada aos sinais
observados é bem sucedida, a matriz B, produto da matriz de mistura e separacao, torna-se
uma matriz de permutacao. Ou seja, a matriz de separacao estimada W permite recuperar

as fontes, se isto é verdade, é possivel através das fontes estimadas y multiplicadas pela
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matriz pseudo inversa da separacio estimada, denominada de matriz de mistura estimada

A’, retornar aos sinais misturados x. Apresenta-se na Eq. (4.6) a equivaléncia descrita.

x=Ay=AWx (4.6)

Deste modo, pode-se através da manipulagdo dos coeficientes da matriz A’, estimar
a contribuicdo de cada fonte estimada em cada sensor de observacdo. Destaca-se que
nesta configuracdo a amplitude original da fonte teérica ndo é objetivo, mas sim a amplitude
da fonte tedrica ponderada pelos coeficientes da matriz A’. Na Fig. 4.23 dispde-se um

esquema representativo da analise descrita.
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A fim de avaliar a contribuicdo das fontes nos sensores de observacao, utilizam-se
as fontes teodricas, valvula de sucgdo (impulsiva), forca magnética (harmédnica) e ruido
(gaussiana), misturadas por sistema linear instantaneo, e apresentam-se nas Figs. 4.24,

4.25 e 4.26 os resultados para analise no dominio do tempo via ERBM e no dominio da
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frequéncia via Jade. Adianta-se que o sensor de observagédo é truncado para os casos

apresentados.
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0.1 T T T . T T .
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Figura 4.24 — Analise das contribuicdes da fonte impulsiva, valvula de sucgéo, no sensor de

observacgao.
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Figura 4.25 — Analise das contribui¢cdes da fonte harménica, forca magnética, no sensor de

observacgao.
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Figura 4.26 — Analise das contribuicbes da fonte gaussiana, ruido, no sensor de observacgao.

Na Figura 4.24 verifica-se a contribuicao satisfatéria da valvula de succ¢do quando
recuperada via ERBM, aplicada no dominio temporal, no entanto a metodologia Jade
mostra-se inferior na recuperacao da fonte impulsiva e, consequentemente, resulta numa

estimacéo errénea da contribuicao desta fonte.

Para a fonte harménica o cenario inverte-se, a estimagdo no dominio espectral, via
Jade, prova-se superior na contribuicdo da fonte no sensor em analise. Ademais, relata-se
que a contribuicdo e recuperacdo da fonte harmoénica via ERBM possui erros, mas em

menor quantidade quando comparada a estimacao do Jade para a fonte impulsiva.

Para a fonte de ruido gaussiana ambas a metodologias se demostram capazes de
estimar a contribuicao da fonte no sensor. De resto, a contribuicao das fontes estimadas nos

sensores mostra-se valida para as fontes que apresentam boa recuperacao.

Portanto, a analise de componentes independentes mostra-se capaz de recuperar
fontes. Dentre as metodologias estudadas, afirma-se a ERBM superior no dominio temporal,
enquanto a Jade é indicada no dominio espectral. A analise em dominios distintos permite
inferir: fontes de caracteristica impulsivas sdo melhores recuperadas no dominio do tempo,
fontes de caracteristica harménica sdo melhores estimadas no dominio da frequéncia e
fonte do tipo ruido apresentam boa recuperagdo independente do dominio analisado.
Destaca-se que a inclusdo da fonte de ruido auxilia o indice de desempenho das

metodologias analisadas. A varidncia explicada em conjunto com numero de sensores
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superiores ao numero de fontes € uma ferramenta para estimar o nimero de fontes no

sistema.



CAPITULO V

MODELAGEM VIA ELEMENTOS FINITOS

Os compressores herméticos alternativos sdo fontes complexas de geragcdo e
irradiacdo de ruido. A formulacdo matematica das caracteristicas dindmicas, vibratérias e
acusticas destas maquinas apesar de precisas necessitam de computadores robustos e alto
tempo de processamento. As modelagens analiticas com grandes simplificagdes minimizam
a caréncia de grandes maquinas e poder de processamento, porém as analises sio
restritas. Por outro lado, a modelagem numérica via elementos finitos é eficiente na
simulacdo de problemas com geometria complexa e indica-se capaz de representar com
boa confiabilidade o campo vibro acustico, conforme resultados obtidos por Carmo (2001),
Nunes (2005) e Silva (2014).

Objetiva-se modelar o compressor hermético alternativo, de modo que represente o
sistema real com eficiéncia e acuidade nas simulagdes do campo vibro acustico. Apresenta-
se na Fig. 5.1 o sistema em estudo, compressor TA1330Y da fabricante Tecumseh,

destacam-se duas regides, uma denominada regido da carcaga e outro conjunto interno.
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a — Regido da carcaga

b — Conjunto interno

Figura 5.1 — Sistema real, compressor TA1330Y.

Notam-se na Fig. 5.1 a complexidade da geometria e conexdes entre os diversos
componentes, principalmente quanto analisa-se o conjunto interno, Fig. 5.1 b, composto por:
motor elétrico, mecanismo de compressao, muflas, tubo de descarga, molas e outros. Além
do retratado adiciona-se o 6leo poliolester (viscosidade de 10 cSt) presente no fundo da

carcaga, que objetiva lubrificar, dissipar calor e proteger as superficies.

Sabe-se que um bom modelo representa de modo mais simples possivel o sistema
real. Conforme o Grupo de Ensino de Fisica da Universidade Federal de Santa Maria a
qualidade de um modelo depende de certos fatores como, por exemplo, do nimero de
hipbéteses e proposigdes iniciais necessarias para construi-lo. Um bom modelo € aquele para
0 qual esse numero € minimo. Além disso, um bom modelo é aquele que explica o maior
numero possivel de caracteristicas das observagdes ja realizadas sobre o comportamento
do sistema em questdo. Finalmente, um bom modelo deve ser capaz de predicdo. Em

outras palavras, um modelo deve ser capaz de explicar ndo apenas as observagdes ja
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realizadas, mas também as futuras observacdes sobre o comportamento do sistema em

questao.

A elaboracdo e construcdo do modelo via MEF utiliza duas ferramentas
computacionais. A primeira, HyperMesh®, consiste no pré-processamento da metodologia
de elementos finitos, a qual permite modelar com alta fidelidade a malha dos elementos,
bem como definir seus parametros, propriedades e condi¢cdes de contorno. Ja a segunda,
Ansys®, é responsavel pela solu¢do do modelo, conceituado no HyperMesh®, bem como o
pos-processamento dos dados. Destaca-se que a geometria de entrada no HyperMesh® é
fornecida pela fabricante do compressor. Na Fig. 5.2 expbe-se as etapas descritas da

metodologia de elementos finitos relacionadas as ferramentas computacionais.

. -8

Malhas e

Solucdo e
resultados

condigOes de
contorno

Geometria

Fornecida pela

® ®
fabricante HyperMesh Ansys

Figura 5.2 — Etapas da metodologia de elementos finitos.

Deseja-se modelar o compressor de modo que represente o campo vibro acustico do
sistema real, para tanto tem-se as fontes internas (motor elétrico, mecanismo de
compressao, valvulas) conectadas a carcaca através dos caminhos de transmissao (molas,
cavidade, tubo de descarga), que por sua vez excita o meio externo &, portanto, considerada
como fonte secundaria que irradia ruido e excita o campo sonoro. Nesta configuragdo

divide-se a modelagem em duas etapas: estrutural e acustica.
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5.1 Modelagem Estrutural

A regido da carcaca do compressor, Fig. 5.1 a, é constituida da tampa, a carcaga, o fusite,
canais de descarga, succdo e processo, e os suportes do compressor. Os elementos

descritos sao apresentados e indicados na Fig. 5.3.

Canal =
processo g

Carcaca

Figura 5.3 — Componentes da regido da carcaca.

Os componentes da regido da carcaca sdo modelados com elementos do tipo casca,
pois apresentam espessura constante e reduzem a quantidade de nés presentes no modelo
frente aos elementos do tipo sélido. Ressalta-se que as ligagbes de alguns componentes
sao realizadas pelo processo de soldagem, e nestas regides utiliza-se o elemento do tipo
sélido. As regides conectadas por este processo sdo carcaga com tampa, carcagca com
fusite e carcaga com os suportes base, considera-se a espessura da solda dada pelo
espaco existente entre os componentes listados. Na Fig. 5.4 apresentam-se a malha

constituida pelos elementos descritos, bem como as regiées com solda, em detalhe.
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Carcaga
e tampa

Carcaca
e fusite

Carcaga
e suporte

Figura 5.4 — Malha da regiao da carcaga.

As propriedades dos elementos, que envolvem, tipo de elemento, material,
constantes reais e demais detalhes, para a regido da carcaca, sdo expostas na Tab. 5.1. O
tipo de elemento expressa, dentre uma biblioteca de elementos, quais equacdes e relacbes
existem entres os nés do elemento. O elemento do tipo casca é modelado pelo elemento
SHELLG63, onde cada né tem 6 graus de liberdade, translacéo e rotacao nas diregdes de x,y
e z, 0s quais permitem o elemento curvar semelhante uma membrana. A espessura deste
elemento é retratada pela constante real do elemento. A solda, por sua vez é representada
pelo elemento SOLID45, onde seus nds tém apenas as translacdes nas trés direcbes como
graus de liberdade. Este elemento dispensa constante real, pois a espessura é obtida pela
posicdo geométrica dos seus nds. Por fim, as caracteristicas do material para analise
estrutural sdo ditadas pelo médulo de elasticidade, coeficiente de Poisson e densidade. Na
regido da carcaca tem-se dois materiais, o cobre que compde os canais de descarga,

sucgao e processo, e 0 ago presente nos demais componentes.
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Tabela 5.1 — Propriedades dos elementos da regido da carcaca. O modulo de elasticidade,
coeficiente de Poisson, densidade e espessura sao representados por EX, PRXY, DENS e

TK respectivamente.

. . Propriedades de
Componente Tipo de elemento | Constantes reais .
materiais

EX 210 GPa
Carcaga SHELL63 TK 2,54 mm PRXY 0,32
DENS 7800 kg/m?

EX 210 GPa
Tampa SHELL63 TK 2,54 mm PRXY 0,32
DENS 7800 kg/m?

EX 210 GPa
Suporte base SHELL63 TK 2,65 mm PRXY 0,32
DENS 7800 kg/m?

EX 210 GPa
Fusite SHELL63 TK 2,00 mm PRXY 0,32
DENS 7800 kg/m?

EX 180 GPa
Canal descarga SHELL63 TK 1,00 mm PRXY 0,34
DENS 8900 kg/m?

EX 180 GPa
Canal sucgéao SHELL63 TK 1,00 mm PRXY 0,34
DENS 8900 kg/m?

EX 180 GPa
Canal processo SHELL63 TK 1,00 mm PRXY 0,34
DENS 8900 kg/m?

EX 210 GPa
Solda SOLID45 - PRXY 0,32
DENS 7800 kg/m?

Por sua vez, o conjunto interno, Fig. 5.1 b, € o elemento de maior massa no
compressor, aproximadamente 4,47 kg, encontram-se nesta regides as principais fontes de
ruido e caminhos de transmissao de energia a carcagca. Os componentes que o constituem

séo apresentados e nomeados na Fig. 5.5.
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Bielae

Massa
excéntrica

Motor
elétrico

Figura 5.5 — Componentes do conjunto interno.

Verifica-se na Fig. 5.5 a quantidade superior de componentes no conjunto interno
frente a regido da carcaga, além disto expbe-se as restricbes de movimento presente entre
eles. Por exemplo, o conjunto eixo rotor contém um grau de liberdade de rotacao referente
ao estator do motor elétrico, por sua vez o excéntrico do eixo permite a biela rotacionar
referente ao seu centro, em sequéncia a biela conectada ao pino do pistdo, possui rotacéo
referente ao pino, de forma que o pistdo tenha um movimento alternado na direcdo do
cilindro do bloco. Em conjunto destacam-se as propriedades do estator laminado, Gomes
(2014) apud Neto (2015) estudou o comportamento dindmico do componente através de
varios experimentos e determinou uma metodologia para ajustar as propriedades de um
material equivalente, o autor atenta que as propriedades variam com a faixa de frequéncia
analisada e devido a caracteristica de montagem do laminado as mesmas n&o sao
isotropicas, isto € possuem modulo de elasticidade e coeficiente de Poisson diferentes em

cada direcgao, principalmente nas baixas frequéncias.

Diante do relatado considera-se simplificar o kit para um elemento de massa
concentrada, que permite inserir massa e propriedades de inércia de massa. Tal estratégia
sustenta-se no trabalho realizado por Osmar (2005), que para avaliar a influéncia da
espessura da carcagca no ruido irradiado, considera a massa concentrada. O elemento
MASS21 é usado para representar o exposto, o qual &€ expresso por um Unico n6é que tem
translacdo e rotacbes nas trés direcdes, totalizando seis graus de liberdade. As
propriedades de massa e inércia de massa de cada componente sdo fornecidas pela

fabricante e através do teorema de Steiner ou dos eixos paralelos determina-se 0 momento
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de inércia de massa do conjunto interno em relagdo ao centro de massa. Destaca-se, por

fim, que o elemento é alocado no centro de massa do kit.

Outra caracteristica notéria da modelagem no conjunto interno sdo as molas e o
canal de descarga, responsaveis pela transmissdo de energia estrutural para a regido da
carcaca. O canal de descarga € o componente pelo qual o fluido comprimido, apds o
mecanismo de compressao, retorna ao sistema de refrigeracdo. Neto (2013) estuda a
otimizagcdo do canal de descarga, para tanto avalia modelos unidimensional, bidimensional e
tridimensional representados pelos elementos PIPE16, SHELL63 e SOLID45,
respectivamente. Apds comparacdo da funcdo resposta em frequéncia experimental e
numerica o autor conclui que o modelo unidimensional € o mais viavel, pois imprime o
menor desvio médio em relagdo aos resultados experimentais para a faixa de frequéncia
analisada, principalmente nas frequéncias inferiores a 3 kHz, em conjunto relata-se o0 menor
custo computacional @ malha unidimensional. Por assim, modela-se o tubo de descarga com

o elemento PIPE16 com as propriedades de material referente ao cobre.

As molas sdo os elementos estruturais que suportam o peso do conjunto interno e o
conecta a carcaca. O elemento longitudinal COMBIN14 possui dois nds com trés graus de
liberdade cada um, translagéo em x, y e z. Permite-se configurar as propriedades de rigidez
e armotecimendo do elemento para uma, duas ou trés dire¢des. A rigidez longitudinal e
transversal da mola utilizada no compressor € obtida experimentalmente, a primeira é
calculada na bancada de carregamento longitudinal de molas, ja a transversal & adquirida
pelo aparato que carrega as molas com o peso do conjunto interno e através de um relogio
comparador e dinamdémetro medem-se os deslocamentos associados aos carregamentos
transversais. Destaca-se que a rigidez transversal de uma mola helicoidal de compresséao
depende do carregamento longitudinal, por isso a importancia de aplicar o deslocamento
transversal com o conjunto interno comprimindo as molas (Wahl, 1944). As bancadas
utilizadas sdo apresentadas na Fig. 5.6, ja os dados adquiridos para o calculo da rigidez

estdo dispostos na Fig. 5.7.
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a — Bancada rigidez longitudinal b — Bancada aquisicao rigidez transversal

Figura 5.6 — Bancadas utilizadas no célculo da rigidez transversal e longitudinal.
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a — Rigidez longitudinal b — Rigidez transversal
Figura 5.7 — Deslocamentos e forgas adquiridas no calculo da rigidez transversal e

longitudinal.

Destaca-se que a rigidez transversal apresentada na Fig. 5.7 b é calculada referente
ao deslocamento das quatro molas, assim a rigidez transversal de uma mola é a quarta
parte do valor ajustado, igual a 1352,2 N/m. As propriedades de rigidez lateral e transversal
da mola sao alocadas na constante real do elemento. Atenta-se que apesar do COMBIN14
permitir a caracteristica de amortecimento, a mesma nao foi utilizada. Outro modo de avaliar
a rigidez longitudinal e transversal da mola é através da formulagéo analitica proposta por
Wahl (1944), dadas pelas Eqgs (5.1) e (5.2), respectivamente.

(5.1)

Gasd Ibf
klongitudinal D3 [

8nesplra



k = dl
transversal ™ ¢ D(0,204h2 + 0,265D2) | in

1064*

Ib f]
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(5.2)

onde G.s; € o modulo de elasticidade cisalhante, d € o didmetro de arame, n.sirq € O

numero de espiras ativas, D é o didmetro médio da mola, C; é o fator de corre¢ao da rigidez

transversal e h; € o comprimento da mola apdés um carregamento longitudinal. Destaca-se

que os parametros das Eqgs. (5.1) e (5.2) devem ser inseridas no sistema americano de

unidades, pois as rigidezes sio obtidas em libra for¢a por polegada devido aos coeficientes

propostos por Wahl.

Os dados da mola necessarios para o calculo da rigidez analitica sdo apresentados

na Tab. 5.2 e a comparagao entre os dados experimentais e analiticos, na Tab. 5.3.

Tabela 5.2 — Dados da mola do compressor hermético

longitudinal de 4,47 kg.

alternativo, para carregamento

Modulo de elasticidade cisalhante

G = 87 GPa

G = 12618 kpsi

Diametro de arame

d = 1,3mm

d = 0,05in

Numero de espiras ativas

Nespira = 3,5

Nespira = 3,5

longitudinal.

Diametro médio da mola D = 15mm D = 0,59in
Fator de correcao da rigidez transversal C; = 1,03 C; = 1,03
Comprimento da mola apés carregamento

hge = 9,27 mm hs = 0,36in

Tabela 5.3 — Rigidez experimental e analitica da mola, para carregamento longitudinal de

4,47 kg.

Rigidez Experimental Analitica
Longitudinal | 2640,9 [N/m] | 2628,6 [N/m]
Transversal | 1532,2[N/m] | 4719,8 [N/m]

Verifica-se que a rigidez analitica e experimental apresenta valores similares na

direcdo longitudinal, porém na diregdo transversal observa-se discrepancia entre os valores

obtidos. Justifica-se tal diferenga a geometria da mola, que possui duas regides de passos
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distintos, uma central de passo 3 mm e outra de extremidade, superior e inferior, onde as
espiras possuem passo igual ao didametro de arame, isto é, estdo em contato uma com a
outra. As extremidades detém esta caracteristica devido a conexdo com os batentes.
Destaca-se, conforme exposto, que os calculos da rigidez analitica da mola consideram,
nesta analise, apenas as caracteristicas da regido central da mola. A Fig. 5.8 apresenta a

geometria da mola descarregada e com carregamento na longitudinal e transversal.

a - Descarregada b — Carga na longitudinal ¢ — Carga na transversal.

Figura 5.8 — Geometria da mola descarregada e com carregamento na longitudinal e

transversal.

Ademais ao relatado o 6leo lubrificante retrata um aspecto importante nos modos de
vibrar da carcaca. No trabalho de Carmo (2001) encontram-se varias analises comparativas
das funcgdes resposta em frequéncia da presencga e auséncia do 6leo entre pontos distintos
da carcaca, ele expde a modelagem do 6leo como fundamental no comportamento dinédmico
e irradiagao da carcaga. Carmo (2001) modela a presenga do 6leo na carcaga via método da
massa virtual, para tanto opta-se por modelar a adigdo de massa do lubrificante através do
elemento FLUID30. Sustenta-se tal escolha no trabalho de Zhu (2014), que retrata uma
analise comparativa da adicao de massa no comportamento dindmico de um tanque para

trés modelagens numéricas: Método da Massa Virtual via Nastran®, FLUID30 e FLUIDS80 via
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Ansys®. Zhu (2014) relata que as trés opg¢des permitem observar o efeito do fluido nos

modos de vibrar da estrutura.

O elemento FLUID30 permite modelar a interacdo fluido estrutura em problemas
acusticos, onde cada um dos nés tem quatro graus de liberdade, pressdo e translacdo nas
direcdes de x, y e z. HA duas configuragbes para o FLUID30 referente aos graus de
liberdade, uma denominada de estrutura presente e outra estrutura ausente. Na primeira
todos os quatros graus de liberdade estdo presentes, representando a influéncia do fluido
estrutura, jA4 na segunda apenas a propagacao da onda é retratada e, portanto, tem-se
apenas a pressdo. As propriedades de densidade e velocidade de propagacédo do som no
fluido sdo necessarias para configurar o elemento. A densidade é obtida através da relacao
massa e volume iguais a 139 g e 152 ml, por sua vez a velocidade do som no meio é
adotada igual a 1300 m/s, valor intermediario da faixa, 1100 a 1500 m/s, retratada dos

principais lubrificantes usados para refrigerantes, conforme trabalho de Goth (2004).

Perante o exposto e consideracbes dos componentes do conjunto interno,
apresentam-se na Fig. 5.9 a malha dos elementos do conjunto interno e na Tab. 5.4 os tipos

de elementos, constantes reais e propriedades dos materiais utilizados no modelo.

ol

Massa concentrada
e barra rigida

Tubo de descarga
e barra rigida

Mola e

Oleo estrutura barra rigida

presente e ausente

Figura 5.9 — Malha dos elementos do conjunto interno.

Atenta-se na Fig. 5.9 a disposicao dos elementos FLUID30, os de estrutura presente
sdo adjacentes a carcaca, enquanto aqueles de estrutura ausente dispdem-se no restante

do volume que representa o éleo lubrificante. Outro ponto refere-se a conexido entre os
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pares de elementos: massa concentrada e mola, mola e carcaga, massa concentrada e
canal de descarga, canal de descarga e mufla e canal de descarga e tubo de descarga.
Adota-se uma relacdo de uniao rigida entre os pares, e para tanto utiliza-se o elemento
MPC184 da biblioteca do Ansys®, o qual possui dois nés com graus de liberdade de

translagéo e rotagéo nas diregdes de x, y e z.

Tabela 5.4 - Propriedades dos elementos do conjunto interno. O modulo de elasticidade,
coeficiente de Poisson, densidade e espessura sao representados por EX, PRXY, DENS e
TK, respectivamente. A massa e momento de inércia em relacdo aos eixos x, y e z sdo
dadas por MASS, IXX, IYY e IZZ. A rigidez é dada por K. O didmetro do tudo e espessura do

tubo sao descritas por OD e TKWALL, respectivamente.

. . Propriedades de
Componente Tipo de elemento | Constantes reais .
materiais
MASS 4,47 kg
IXX 8018 kg. mm?*
Kit MASS21 -
IYY 7016 kg. mm?*
IZZ 8405 kg. mm?
Mola longitudinal COMBIN14 K 26409 N/m -
Mola transversal COMBIN14 K 15322 N/m -
EX 180 GPa
OD 4 mm
Tubo de descarga PIPE16 PRXY 0,34
TKWALL 0,5 mm
DENS 8900 kg/m?
EX 180 GPa
Mufla de descarga SHELL63 TK 0,9 mm PRXY 0,34
DENS 1475 kg/m?
Oleo — estrutura DENS 914 kg/m?
FLUID30 -
presente SONC 1300 m/s
Oleo — estrutura DENS 914 kg/m?
FLUID30 -
ausente SONC 1300 m/s
Unido rigida MPC184 - -
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5.2 Modelagem Acustica

O campo sonoro gerado pelo compressor hermético alternativo é obtido através da
interacao fluido estrutura da carcagca com o meio ar. Semelhante a modelagem do 6leo no
fundo da carcaca utiliza-se o elemento FLUID30, onde o fluido com estrutura presente é
modelado em contato com a regido da carcaga, enquanto o fluido com estrutura ausente é
preenchido entre o ultimo e uma casca esférica. A esfera é adotada por representar pontos
de medicbes equidistantes do centro do compressor e auxiliar no calculo do nivel de
poténcia sonora da fonte. Para tanto, a camada de elementos adjacente a superficie da
esfera deve caracterizar uma regido de absor¢ao sonora total, pois deste modo a pressao

do campo sonoro é proveniente apenas do campo direto da fonte irradiadora.

Na Fig. 5.10 dispéem-se a malha dos elementos para modelagem acustica em
conjunto com a malha estrutural da regido da carcaga. Atenta-se que o acoplamento fluido
estrutura € considerado apenas para a carcaca e a tampa, componentes de maiores areas e

irradiadoras de ruido.

Fluido com estrutura
ausente e presente

Elementos de
absorgdo total

Fluido com estrutura
presente e carcaga

Figura 5.10 — Malha dos elementos para modelagem acustica.

A caracteristica de absorgéo acustica total é expressa em conjunto com a densidade
e velocidade de propagagédo do som nas propriedades do material. Outro fator importante na

analise do campo acustico refere-se nos resultados expressos em nivel de pressido sonora.
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A operagao logaritmo é funcao da pressao de referéncia do meio, onde o valor € atribuido
na constante real do elemento acustico. Por fim, na Tab. 5.5 tem-se os atributos dos

elementos utilizados no modelo acustico.

Tabela 5.5 - Propriedades dos elementos do modelo acustico. A densidade, velocidade de
propagacao do som e coeficiente de absor¢do sonora sdo expressos por DENS, SONC e

MU, respectivamente.

. ] Propriedades de
Componente Tipo de elemento | Constantes reais L
materiais

DENS 1.21 kg/m?
Ar — estrutura ausente FLUID30 PREF 2.107° Pa SONC 341 m/s
MU 0,0

DENS 1.21 kg/m?
Ar — estrutura presente FLUID30 PREF 2.107° Pa SONC 341 m/s
MU 0,0

DENS 1.21 kg/m?
Ar — absorg¢ao total FLUID30 PREF 2.107° Pa SONC 341 m/s
MU 1,0

Gerges (2000) expressa a poténcia sonora de uma fonte integrando a intensidade
numa superficie. Segundo o autor a intensidade acustica define a razdo do fluxo de energia
através de uma area unitaria normal a direcdo de propagagdo da onda, expressa

normalmente em funcao da pressao acustica e impedancia do meio, conforme Eq. (5.3).

Onde I é a intensidade sonora expressa em [W/m?], P é a pressao acustica em [Pa],
p € a densidade do meio [kg/m?®] e c é a velocidade de propagagdo da onda no meio em
[m/s]. Observa-se que a impedancia acustica € definida pelo produto da densidade do meio

com a velocidade de propagacao da onda.




120

O produto da intensidade sonora pela area define a poténcia sonora. Na
configuragdo do modelo acustico calcula-se a intensidade sonora de cada elemento e
multiplica-se pela area do elemento para obter a poténcia sonora parcial, referente aos
dados de cada elemento. Por fim, a poténcia sonora da fonte resulta da soma das poténcias

sonoras parciais de todos elementos presentes na superficie esférica.

n
W= ZIiAelementoi (W] (5.4)
i=1

Onde W ¢ a poténcia sonora, n é o total de elementos presentes na casca esférica, I;
€ Aglementoi SA0 respectivamente a intensidade sonora e a area em [m?] do i-ésimo
elemento. Por fim, o nivel de poténcia sonora é dado pela operagao logaritmo em relacao a

poténcia sonora de referéncia, conforme Eq. (5.5):

w
NWS = 10.logq, (W

f) [dB] (5.5)

Onde W, é a poténcia sonora de referéncia igual a 10" .

Com o objetivo de verificar o procedimento de célculo do NWS sugere-se modelar
uma esfera pulsante e comparar os valores com a formulagdo analitica. Segundo Gerges
(2000) esta fonte é a mais simples do ponto de vista tedrico, pois o raio varia senoidalmente
com o tempo e, portanto, gera ondas esféricas harménicas unidirecionais. A poténcia sonora

desta fonte é expressa na Eq. (5.6).

pck?Q? 1
Wesf. pul. = 8t 1+ (ka)? (W] (56)

Onde k é o numero de onda expresso em [rad/m] e Q é a velocidade de volume da

esfera em [m3/s] pulsante de raio a em [m].

Os dados para determinar o NWS analitico de uma esfera pulsante séo: raio igual a

0,1 m, deslocamento com amplitude de 1.10°m, densidade do meio para o ar de
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1,21 kg/m?® e velocidade de propagacgdo da onda sonora igual a 341 m/s. Por sua vez, o
modelo numérico constitui-se de uma casca esférica com raio de 0,1 m envolto pela esfera
acustica com raio de 0,25 m. O procedimento de modelagem é semelhante ao descrito para
0 compressor hermético alternativo, e apresenta-se na Fig. 5.11 o modelo para a esfera

pulsante.

Fluido com estrutura
ausente e presente

Elementos de
absorgdo total

Fluido com estrutura
presente e esfera pulsante

Figura 5.11 — Modelo da esfera pulsante.

Além das caracteristicas abordadas na modelagem estrutural e acustica, o tamanho
do elemento é fundamental na andlise harménica. Segundo o manual de modelagem
acustica do Ansys, recomenda-se entre 5 a 10 elementos por comprimento de onda que
deseja analisar. Deste modo, dispde-se na Fig. 5.12 o NWS da esfera pulsante em fungéo
da frequéncia, para a solugdo analitica, Eq. (5.5), e para a modelagem numérica com

elementos de tamanhos iguais a 2,5.102, 1,0.102 e 7,5.10° m.
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Nivel de Poténcia Sonora - Esfera Pulsante
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Figura 5.12 — Nivel de poténcia sonora da esfera pulsante, raio de 0,1 m e deslocamento

igual a 1.10° m.

Nota-se na Fig. 5.12 diferentes NWS em fungdo da frequéncia para o mesmo valor
de excitacao na esfera pulsante, isto é, a fonte sonora possui facilidade em gerar um campo
acustico nas altas frequéncias. No que tange a analise comparativa das metodologias
numeéricas e analiticas, verifica-se que o elemento de maior tamanho possui valores
préximos a solucéo analitica até 3 kHz, por sua vez as outras duas simulagdes numeéricas
possuem valores semelhantes a solugédo analitica durante toda faixa de frequéncia exposta.
Desta forma, propéem-se duas malhas na modelagem do compressor, uma associada as
frequéncias inferiores a 3 kHz com tamanho de elemento igual a 2,5.10?m e outro com
elementos de 1,0.102m para frequéncias superiores a 3 kHz. Atenta-se que neste sentido,
as altas frequéncias podem apresentar diferencas devido ao tamanho do elemento

selecionado.



CAPITULO VI

METODOLOGIA E PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Este capitulo aborda a metodologia para obtengdo das contribuicbes das fontes no
ruido gerado pelo compressor. Em sequéncia, expdéem-se o procedimental experimental
para aquisicdo dos dados em um compressor hermético alternativo. Descrevem-se as
caracteristicas do sistema de aquisi¢do de dados, bem como 0s ensaios de interesse para
avaliar as principais fontes de ruido no compressor. Nao menos importante, expde-se as

etapas da calibracdo dos sensores do aparato experimental.

6.1 Metodologia

A metodologia para obtengao do ruido gerado pelas fontes do compressor baseia-se
na aplicagdo da técnica da ICA nos sinais coletados ao longo da carcaga do compressor.
Para tanto, inicia-se pela analise de variancia explicada na redug¢ao de dimensdes, estimam-
se a quantidade necessaria de componentes que permitem explicar quase 100 % da
variancia dos dados coletados. Em sequéncia, utiliza-se a técnica da ERBM nos sinais do
dominio do tempo, e no dominio espectral aplica-se a Jade. Por sua vez, relacionam-se as
componentes estimadas com as principais fontes de ruido do compressor, atenta-se que
devido a caracteristica de extracdo cega dos componentes sé é possivel associa-los as
fontes apds conhecer as caracteristicas delas, tornando essencial a contribuicdo de estudos

anteriores ja realizados nos compressores herméticos alternativos.
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Em seguida determinam-se as contribuicdes de cada fonte recuperada nos pontos de
medicao (sensores de observacao). Por fim, as contribuicbes em cada ponto sdo entradas
do modelo numérico, que permitem interpolar os deslocamentos na carcaca do compressor
e calcular o NWS separado de cada componente. Na Fig. 6.1 dispdem-se um esquema

representativo da metodologia proposta.

Medicao da aceleragao na carcaga — Sinais observados

Aplicacdao da PCA — Estimacao do numero de componentes

Simulagdao numérica - NWS

Figura 6.1 — Esquema representativo da metodologia para obter a contribuicdo das fontes no

ruido gerado.
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Observa-se na Fig. 6.1 a sequéncia: aquisicao de dados, processamento de sinais e
simulagdo numérica dos dados processados. Dentre elas, as duas ultimas estdo abordadas

nos capitulos anteriores, deste modo o procedimento experimental é exposto a seguir.

6.2 Calibragao dos Sensores

A calibragdo dos sensores, acelerdbmetros PCB modelo 352C33, consiste de duas
etapas: calibragdo dos sensores referente ao calibrador de acelerémetro Bruel & Kjaer
modelo 4294 e outra calibragdo entre os sensores baseado em um dentre eles como
referéncia. A primeira etapa objetiva determinar a sensibilidade dos sensores, por sua vez a
segunda propde determinar a fungao transferéncia entre acelerbmetros para que todos os
observadores do sistema, representados pelos acelerbmetros, apresentem valores proximos

de ganho na amplitude e fase na faixa de frequéncia de interesse.

Para tanto, apresenta-se na Fig. 6.2 o acelerdbmetro montado com o calibrador de

acelerbmetros.

Figura 6.2 — Acelerébmetro PCB 352C33 e calibrador de acelerdmetros Bruel & Kjaer 4294.
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Verifica-se, na Fig. 6.2, o acelerdbmetro montado no calibrador, e entre eles a base de
montagem. Como este é utilizado para fixar o acelerdbmetro nos pontos de interesse da
carcaca do compressor, a calibracdo é realizada com o conjunto. A Tab. 6.1 apresenta a
sensibilidade calculada e a apresentada na carta de calibragao dos sensores, fornecida pelo

fabricante.

Tabela 6.1 — Sensibilidade dos acelerémetros — Carta de calibracdo e calculada via

calibrador.
Acelerometro Nl:lm'EI:O de Sensibilidade [mV'/m/s"] Erro Relativo [%)]
série Fabricante Calculada
1 87681 10,14 9,87 2,62
2 97522 10,21 10,01 1,91
3 87679 9,94 9,74 1,96
4 87678 10,18 9,91 2,64
5 85054 10,02 9,92 0,92
6 97521 10,19 9,96 2,22
7 148825 10,21 9,99 2,09
8 148826 10,14 10,01 1,29
9 97968 10,08 9,86 2,16
10 97771 10,16 9,88 2,67
11 97969 10,20 9,93 2,60
12 97967 10,10 9,83 2,66

Observa-se, na Tab. 6.1, diferenca entre o valor da sensibilidade fornecido pelo
fabricante e o calculado. O erro entre esses valores é apresentado na ultima coluna da Tab.
6.1, o qual possui erro maximo de 2,67 %, referente ao acelerbmetro 10. A diferenca das
sensibilidades encontradas é atribuida ao sistema de medicao, isto é, base de montagem,
fios, placa de aquisi¢gdo e outros. Atenta-se que o proprio calibrador pode apresentar erro
sistematico, mas nesta etapa todos os sensores e conjunto de medig¢ao (base de montagem,

fio, placa de aquisicéo) sao calibrados em um mesmo referencial.

Na segunda etapa do processo de calibragdo deseja-se referenciar todos os
acelerbmetros em relagao ao acelerdbmetro 1, isto é, determinar a funcao transferéncia entre

eles. Para tanto, um sistema de excitagdo composto por um ariete e ponteira de ago é
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utilizado para causar um impacto em um tarugo de aco inox. A excitagdo é realizada em
uma face do tarugo, enquanto na outra extremidade sio dispostos, aos pares, o0s
acelerédmetros. As Figs. 6.3 e 6.4 ilustram o sistema descrito na determinacdo da fungao

transferéncia entre acelerébmetros.

Figura 6.4 — Ariete para excitacdo do sistema de calibrag&do entre acelerémetros.
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O tarugo de aco inox é selecionado de modo apresentar frequéncia natural superior a
faixa de frequéncia de interesse, o qual possui diametro de 127,5 mm e comprimento de
161,5 mm. Para verificar as frequéncias dos modos de vibrar utiliza-se a ferramenta
computacional Ansys ®, onde verificam-se os dois primeiros modos de corpo livre em 9667
e 11492 Hz, representados na Fig. 6.5. O modelo € formado por 24552 elementos SOLID45,
moédulo de elasticidade igual a 204,9 GPa, densidade de 8,19 g/cm® e coeficiente de
Poisson de 0,284.

HODAL SCLUTION AN NODAL SCLUTION AN
STER=1 JUL 27 2016 STER-1 JUL 27 2018
ey 18:38:46 e 18:39:40
FREQ=066T FREQ=11492
USUM (aVE) USIM(avE)
RSY5=0 B5Y5=0
D =.487510 D =.5es601
SN =.014346 S -.016121
S 487514 S =.585601

| —

.014346 .113361 .224376 .529391 .435006 .olei21 .142672 .268223 395774 .522326
.067454 .172468 .277484 .382439 .487512 .078387 .205828 .332498 .45305 .585601

Figura 6.5 — Modos de corpo livre do tarugo.

Observa-se que o primeiro modo corresponde a torcido, a qual esta dentro da faixa
de resposta linear do acelerbmetro (0,5 a 10 kHz), e o0 segundo a flexdo, por sua vez
superior a faixa. Portanto, espera-se influéncia do modo de torcdo nas funcbes de
transferéncia entre os acelerdbmetros. Para minimizar as condi¢des de corpo livre, ensaiam-

se em cima de uma espuma, conforme Fig. 6.3.

O procedimento consiste em posicionar os acelerdbmetros lado a lado, préximo ao
cento do tarugo, e aplicar uma forga de impacto no centro da outra extremidade. Para
minimizar as variagdes da for¢ca de impacto, o ariete é liberado na mesma altura. Espera-se
o sinal do tipo impacto chegue ao mesmo instante nos sensores, para tanto as extremidades

do tarugo sao faceadas.

A fungao transferéncia entre dois acelerdbmetros representa a diferenga de magnitude
e fase que existem entre eles. A Eq. (6.1) expressa a funcao transferéncia H,,(f), no

dominio da frequéncia (f), entre os acelerémetros 2 e 1.
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Y1(f) = H (N X2(f) (6.1)

Estimar esta fungdo permite calcular a resposta do acelerémetro 2, X,(f) corrigida
para o acelerébmetro 1, Y;(f). Em outras palavras, ao multiplicar H,,(f).X,(f) tem-se a

resposta semelhante a leitura do acelerémetro 1.

A funcao transferéncia entre os acelerébmetros sao realizadas com 40 amostras, a
magnitude, fase e coeréncia sdo apresentados na Fig. 6.6, para o ensaio entre acelerdmetro
2e1.
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Figura 6.6 — Funcéo transferéncia entre acelerémetro 2 e 1.

Verificam-se magnitude, fase e coeréncia praticamente constante até 10 kHz, com
excegao na frequéncia 9663 Hz, que corresponde ao modo de torgdo do tarugo. Destaca-se
que proximo a essa frequéncia a fungao de transferéncia apresenta algumas diferengas, e
para frequéncias superiores a 10 kHz encontram-se as maiores diferengas, as quais estéo
fora da faixa de frequéncia do acelerbmetro. Nota-se que as baixas frequéncias da fungao

de transferéncia também apresentam valores diferentes, na Fig. 6.7 destaca-se esta regiao.
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Figura 6.7 — Funcao transferéncia entre acelerémetro 2 e 1, baixas frequéncias

Percebem-se valores diferentes nas frequéncias proximas a 10 Hz. Desta forma,
define-se a faixa de analisa das frequéncias entre 20 a 8000 Hz, pois nesta a amplitude,

fase e coeréncia apresentam valores com variagdes menos significativas.

Para avaliar a variagdo dos valores de magnitude, fase e coeréncia, apresentam-se
na Tab. 6.2 os valores médios e desvios padrbes para a faixa de 20 a 8000 Hz, bem como o

intervalo de confianga dos valores para 95 %.

Tabela 6.2 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da fung¢ao de transferéncia entre

acelerébmetros 1 e 2, na faixa de 20 a 8000 Hz.

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] -0,474 0,102 -0,506 -0,441
Fase [°] 0,015 0,024 0,007 0,023
Coeréncia 0,999 0,001 0,998 0,999

Notam-se baixos valores de média e desvio padrao na magnitude e fase, onde o
desvio padrédo € menor que a média para magnitude e maior para fase, mas apresentam
intervalo de confianga em 95 % com valores significativos. A coeréncia possui valor proximo
de 1 e aliado ao pequeno desvio padrao na faixa analisada garante-se que o sinal adquirido

no acelerébmetro 2 também é adquirido no acelerbmetro 1.
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Segundo Bendat e Piersol (2012), pode-se estimar o erro normalizado da magnitude
e fase, ¢ (f), em fungdo da quantidade de amostra, n,, e coeréncia, y2,(f), expresso pela
Eq. (6.2):

[1- V221(f)]1/2

YN

(6.2)

O erro normalizado é calculado em cada frequéncia, mas devido a pequena variagao,
considera-se valor constante igual a sua média amostral de 0,99, o que resulta em um erro
de 0,3 % nas fungdes estimadas. O baixo valor é atribuido a alta coeréncia entre os sinais

dos sensores na faixa de 20 a 8000 Hz.

Em sequéncia repete-se o procedimento descrito para os demais pares de
acelerébmetros, e apresentam-se em Apéndice C as funcgbes transferéncias, bem como os
valores da média, desvio padréo e intervalo de confianga para 95 %. As quais permitem
verificar média amostral da coeréncia proxima de 0,99 e aliado ao baixo desvio padrao
resultam no erro normalizado das fungdes estimadas menores que 1 % em todos os pares
de acelerébmetros. Nota-se também na maioria dos pares analisados o valor do desvio

padréao da fase, normalmente, € maior que o desvio padrdao da magnitude.

Por fim, apesar dos pequenos valores de magnitude e fase, os mesmos sao
aplicados na corregdo das respostas lidas dos acelerébmetros, conforme Eq. (6.1). O
procedimento de calibracdo entre pares de acelerbmetros permite atribuir a faixa de

interesse nas frequéncias entre 20 a 8000 Hz.

6.3 Aparato Experimental

O aparato experimental consiste de um sistema de refrigeragdo composto pelo
compressor hermético alternativo, modelo TA-8003-BR da fabricante Tecumseh, conectado
a unidade condensadora, valvula de expansao e unidade evaporadora, 0s quais compdem
um sistema fechado e permitem o compressor funcionar nas condi¢des operacionais. O

sistema de refrigeragéo € alimentado com o fluido refrigerante R134a e o compressor opera,
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em regime permanente, na temperatura aproximadamente de 57 °C (medida na parte
superior da carcaca), cuja esta dentro da faixa permitida do fabricante (-54 a 93°C) para

aquisicao de dados dos acelerdmetros.

Prop&em-se adquirir os sinais da vibracao, medidas na carcaca do compressor, para
trés configuracdes de presséo de succgdo, 60 psi, 20 psi e em vazio. Os sinais sdo medidos
durante 10 segundos, com frequéncia de aquisicdo 25600 Hz e resolugdo em frequéncia de
0,1 Hz. O sistema de aquisicdo € composto de 12 acelerébmetros, PCB modelo 352C33,
placa de aquisicdo, Bruel & Kjaer 3560-C com moddulo 3038 e computador com software

PULSE®. A Fig. 6.8 ilustra o esquema de montagem do aparato experimental.

Aceler6metro
Piezoelétrico
PCB 352C33

Compressor Hermético
Alternativo TA1330Y

| emmmmm——— Placa de Aquisicdo
Computador i
il Bruel & Kjaer Type
com 3560 —C modulo 3038

Figura 6.8 — Esquema de montagem do aparato de experimental.

Selecionam-se 37 pontos aleatérios na carcaca do compressor, 4 pontos
posicionados na base de suporte das molas e 1 ponto préximo ao canal de succao e
compressao, totalizando 42 pontos de medigcdo. O modulo 3038 possui 12 canais de
aquisicao simultdneos, e para adquirir os 42 pontos de medigcao, realizam-se 4 grupos de
medidas, onde mantém-se 2 pontos fixos e alteram-se os demais 10 pontos. Ademais para
confiabilidade dos dados, adquirem-se 10 conjuntos de medidas em cada grupo. O
compressor com os 2 pontos fixo, situados no ponto préximo do canal de medicéo e suporte
de mola, € apresentado na Fig. 6.9 e na Fig. 6.10 s&do apresentados os demais 40 pontos de

medi¢des, enumerados de 1 a 40.
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Figura 6.9 — Compressor hermético alternativo com os 2 pontos fixo de medigéo.

¢ — Vista posterior d — Vista lateral esquerda

e — Vista superior f — Vista inferior

Figura 6.10 — Pontos de medigao ao longo da carcaga do compressor.
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Por fim, destaca-se a importancia da metodologia experimental para aquisicdo dos
sinais que alimentam toda metodologia da contribuicdo das fontes no ruido gerado. A
calibragdo dos sensores, bem como o processo de referenciar todos os sensores em
relacdo a um acelerbmetro padrdo sao esséncias para os sinais observados nao
apresentarem erros ou atrasos de fase devido ao equipamento de medicdo, para tanto,
relata-se que a placa de aquisicdo Bruel & Kjaer 3560-C com moddulo 3038 permite
aquisicao simultanea entre os canais. Expdem-se que as caracteristicas técnicas tanto da

placa de aquisigdo como do acelerébmetro encontram-se disponiveis no Anexo A.

As medi¢des na carcaga ocorrem em regime permanente do compressor hermético
alternativo. Ainda, atenta-se que o acelerdbmetro PCB 352C33 de massa unitaria igual a 5,8
g, quando multiplicado pelo conjunto de 12 sensores adiciona massa ao sistema e pode
modificar as caracteristicas dele. A fim de minimizar a presenga do sensor sugerem-se
sensores de menor massa ou medi¢gdo de deslocamento a laser. Ressalta-se, que o PCB

352C33 ¢ utilizado devido a disponibilidade e quantidade dos sensores usados.



CAPITULO VII

RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo apresentam-se os dados coletados propostos no procedimento
experimental, em sequéncia aplicam-se as técnicas de separacdo de componentes

independentes e analisam-se os resultados.

7.1 Velocidade Média Quadratica Espacial

A primeira andlise foca-se na velocidade média quadratica da regido da carcaga do
compressor. Sabe-se que esta regido possui grande area e é irradiadora de ruido, assim
esperam-se diferentes niveis de vibracao devido as configuragbes de pressido de sucgao de
descarga. Dispdem-se na Fig. 7.1 a velocidade média quadratica espacial de todos os

pontos pertencentes a carcaga do compressor.
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Velocidade Média Quadratica Espacial
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Figura 7.1 — Velocidade média quadratica espacial da carcaga do compressor (resolugdo em

frequéncia igual a 30 Hz).

Verificam-se diferentes amplitudes de velocidade da carcaca devido a pressao de
alimentacdo do compressor. Nas frequéncias entre 2000 e 5000 Hz presenciam-se as
maiores diferengas. Nesta faixa os menores valores estdo associados com a pressao de
sucgado mais elevada. Acredita-se que o0 aumento da pressao altera a rigidez do sistema e,
consequentemente, as frequéncias naturais. De fato, Diesel (2000) expdem em seu trabalho
que alteragdes no diferencial de pressao entre sucgdo e descarga provocam mudangas na
frequéncia natural. Segundo o autor, o acréscimo na pressao de sucgao induz incremento

das frequéncias.

A regido préxima a 500 Hz também apresenta niveis distintos da velocidade
adquirida na carcaga, repete-se, na Fig. 7.2, a velocidade média quadratica espacial limitada

as frequéncias de 100 a 900 Hz para analise da regido de interesse.
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Velocidade Média Quadratica Espacial
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Figura 7.2 - Velocidade média quadratica espacial da carcaga do compressor, faixa de 100 a

900 Hz (resolugao em frequéncia igual a 30 Hz).

Constata-se, na regido de 500 Hz, diferentes niveis de amplitude em fungédo da
pressao de succao. Nesta faixa os maiores valores de velocidade estdo associados com a
menor pressdo, enquanto a elevada pressdo de succdo resulta nas menores amplitude.

Portanto, a pressao de sucgao € responsavel pelos niveis de velocidade nesta regiao.

Outra caracteristica interessante na avaliacdo da velocidade média quadratica
espacial da carcaca reside no desvio padrao entre os pontos de avaliacdo. A distribuicao
aleatéria espacial dos pontos de aquisicao aliada aos modos de vibrar da carcaca permite
relacionar os elevados valores de desvio padrao com as frequéncias naturais. A Fig. 7.3

apresenta o desvio padrao espacial das velocidades quadraticas da carcaca.
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Figura 7.3 — Desvio padrao espacial das velocidades quadraticas da carcaga do compressor
(resolucédo em frequéncia igual a 30 Hz).

Observam-se elevados desvios padrbes nas médias frequéncias e, principalmente,
nas altas frequéncias. Infere-se que os pontos de medicdo escolhidos para aquisicao de
dados situam-se entre os varios nés e anti nés dos modos de vibrar da carcaga. Atentam-se
aos maiores desvios padrao associados as altas frequéncias, relacionam-se estes valores
aos modos de vibrar da carcaga que possuem elevadas amplitudes, para complementar a
informacéo repete-se, na Fig. 7.4, a fungao transferéncia (Fig. 5.16) utilizada no capitulo da

analise dos componentes independentes para mistura convolutiva.

Fungéo Transferéncia - Modulo
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Figura 7.4 — Funcao transferéncia medida na lateral da carcaga e tampa do compressor.
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Nota-se as amplitudes superiores nas altas frequéncias da funcéo transferéncia,
ainda elenca-se os modos de vibrar nas altas frequéncias possuem mais regides de nos e
anit nés, os quais contribuem para aumentar o desvio padrdao na analise da velocidade

média quadratica espacial.

Em sequéncia avalia-se a presenca e insuficiéncia do o6leo lubrificante nas
amplitudes geradas pelo compressor em operagédo. Duas situagbes sdo dispostas: uma
onde as medigdes ocorrem no cabegote do kit montado na carcaca e outra montada na
bancada — utilizada na aquisicao da rigidez transversal (Fig. 5.6). Os auto espectros da

amplitude da aceleragao do cabegote sdo mostradas na Fig. 7.5.

Auto espectro - Carcaga
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] b — Kit montado na bancada de rigidez
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transversal.
Figura 7.5 — Auto espectro da aceleragdo medida no cabegote do kit, operando em vazio e

sem o tubo e mufla de descarga.

A presenca do 6leo lubrificante é essencial para a reducdo dos niveis de ruido
gerado ao longo de todo o espectro de frequéncia. Destaca-se a presenga de fontes de
ruido na regiao de frequéncia proxima a 3000 Hz, que aliada aos modos de vibrar da
carcaga tornam a regido critica na geracao de ruido. Nas altas frequéncias ha os menores
niveis de ruido, mas na insuficiéncia de lubrificante os atritos entre os componentes do kit
tornam a energia nesta faixa elevada. Atenta-se, novamente, que a presenga de varios
modos de vibrar da carcaga nas altas frequéncia podem contribuir para o ruido gerado nesta
faixa. Neste sentido, Duarte et al. (2012) demostra que as molas e tubo de descarga do
compressor funcionam como filtros passa alta, onde o ruido gerado nas altas frequéncias &

proveniente do atrito.
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7.2 Fontes Estimadas

A proxima etapa consiste em processar os sinais adquiridos na carcaca do

compressor e verificar as componentes independentes presentes nos sensores

observadores. Os dados sdo apresentados para os trés niveis de pressdo de succdo, onde

os sinais utilizados sao referentes ao conjunto de aquisigdo que possui menor desvio padrao
a média das velocidades espaciais da carcaca.

7.2.1 Pressao 60 psi

Na Fig. 7.6 inicia-se apresentando a variancia explicada em fungédo da reducao da

dimensao e pela faixa de frequéncia para a primeira pressdo. Para tanto opta-se pela faixa
de 500 Hz com sobreposicao de 250 Hz.

Varidnica por faixa de frequéncia - Sensores 1
"

Variénica por faixa de frequéncia - Sensores 2
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Figura 7.6 — Variacdo explicada da reducdo de dimensdo para grupos de sensores —
Pressao 60 psi.
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Observam-se a influéncia da faixa de frequéncia analisada na variancia explicada,
bem como a redugédo mais interessante nas baixas frequéncias. Nas altas frequéncias nota-
se a inviabilidade de estimacdo do numero de componentes. Ainda, para o grupo de
sensores 1 e 4 percebe-se que a variancia € melhor explicada nas menores dimensoes para
as frequéncias proximas a 3000 Hz. Infere-se que a posi¢cao dos sensores de observacao
esta relacionada com a estimacédo das fontes. Yang e Nagarajaiah (2013) discutem a
aplicabilidade da ICA para extracdo dos modos de vibrar de uma estrutura, assim a
variancia explicada maior na faixa de frequéncia de 3000 Hz pode ser explicada pelos

modos de vibrar da carcaca.

Segue-se com a apresentacdo da variancia explicada, porém avaliada para os
grupos dos sensores sincronizados. Todos os grupos sao referenciados em relagdo ao
acelerémetro de referéncia 1, localizado proximo ao canal de descarga, do grupo de
sensores 4. Utiliza-se a coeréncia entre os sinais adquiridos para determinar o ponto de
referéncia em comum nas aquisi¢des. Assim, dispdem-se na Fig. 7.7 a variancia explicada

para um total de até 12 dimensdes e a correlagao na sincronizagao dos sinais.

Varianica por faixa de frequéncia - Sensores Sincronizados Correlagdo entre o dados sincronizados por faixa de frequéncia
100
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Figura 7.7 — Variancia explicada e correlagdo para sincronizagcao de todos os grupos de

sensores — Pressao 60 psi.

A variancia explicada nas baixas frequéncia apresenta o mesmo comportamento
quando analisada em grupo de sensores separados. Entretanto as varidncias observadas
nas frequéncias proximas a 3000 Hz apresentam uma redugdo, mesmo assim notam-se
amplitudes maiores em relagao as altas frequéncias. Atrelasse-se o observado ao processo
de sincronizacao dos dados, constata-se a boa correlagdo nas baixas frequéncias, enquanto

as médias e altas frequéncias possuem correlagdes entre 20 e 60 %, o que indicam péssima
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sincronizagao dos dados. Atribui-se a dificuldade da sincronizagdo as componentes

aleatdrias, proveniente do atrito, presentes nestas bandas.

A fim de comparar a variancia explicada do grupo sincronizado com os grupos de
sensores separados, dispdéem-se nas Tabs. 7.1 a 7.3 as variancias dos grupos em funcao

da dimensao reduzida para as trés primeiras faixas de frequéncia.

Tabela 7.1 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 20 — 500 Hz — Presséao 60 psi.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 76,1 57,0 58,5 79,4 64,0
2 98,7 88,9 96,2 97,9 94,8
3 99,6 97,3 99,3 99,5 98,1
4 99,9 98,9 99,8 99,9 99,5
5 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
6 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
7 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
8 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
9 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
10 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
11 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
12 100,0 100,0 100,0 100,0 99,9
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Tabela 7.2 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 250 — 750 Hz — Pressao 60 psi.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 39,7 52,6 48,0 49,9 42,64
2 78,3 85,4 81,6 79,1 73,3
3 95,2 97,8 97,5 98,3 90,9
4 99,1 99,3 99,5 99,6 95,8
5 99,6 99,7 99,7 99,8 97,5
6 99,8 99,8 99,8 99,9 98,2
7 99,9 99,1 99,8 99,9 98,8
8 99,9 99,9 99,9 99,9 99,1
9 99,9 99,9 99,9 99,9 99,3
10 99,9 99,9 99,9 99,9 99,4
11 99,9 99,9 99,9 99,9 99,5
12 100,0 100,0 100,0 100,0 99,6

Tabela 7.3 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 500 — 1000 Hz — Presséao 60 psi.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 41,3 49,9 53,2 46,3 44,3
2 76,4 84,8 81,8 79,2 74,5
3 90,9 94,8 92,3 93,1 84,4
4 95,3 97,2 96,7 96,6 91,6
5 97,4 98,6 98,4 97,8 93,6
6 98,8 99,2 99,1 98,7 95,5
7 99,4 96,6 99,5 99,4 96,1
8 99,7 99,7 99,7 99,6 97,4
9 99,8 99,8 99,8 99,8 98,2
10 99,9 99,9 99,9 99,9 98,5
11 99,9 99,9 99,9 99,9 98,7
12 100,0 100,0 100,0 100,0 99,1
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As faixas de frequéncias apresentam comportamento bem semelhante, uma reducéao
dos dados para 4 a 6 dimensdes é suficiente para explicar aproximadamente 99,9 % da
variancia observada nos sinais adquiridos. Para os sensores sincronizados atenta-se a
valores menores de varidncia quando comparado aos sensores individualmente, no entanto

a variancia é alta com valores superiores a 90 %.

Diante da semelhanca entre as faixas verifica-se a varidncia explicada para faixa de

frequéncia entre 20 a 1000 Hz, os valores sao apresentados na Tab. 7.4.

Tabela 7.4 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 20 — 1000 Hz — Pressao 60 psi.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 75,1 54,6 57,8 79,9 62,7
2 97,7 86,6 94,7 96,3 93,0
3 99,2 95,1 98,9 99,1 97,0
4 99,8 99,8 99,7 99,8 99,2
5 99,9 99,8 99,9 99,9 99,4
6 99,9 99,9 99,9 99,9 99,6
7 99,9 99,9 99,9 99,9 99,7
8 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
9 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
10 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
11 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
12 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9

A analise na faixa de frequéncia maior, 20 a 1000 Hz, indica a variancia explicada
melhor para dimensdes menores, tanto para os sensores sincronizados como para em
grupos distintos. Entende-se que componentes esséncias para a caracterizagdo das
componentes principais estdo presentes na maior faixa de frequéncia, o que facilita sua
identificagdo. Remete-se a velocidade média quadratica espacial da carcaga (Fig. 7.3) e
notam-se diferentes niveis na faixa proximo a 500 Hz. Outro ponto de interesse reside-se na

frequéncia de rotacdo do compressor hermético alternativo igual a 60 Hz, de fato ao analisar
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a variancia para a faixa de frequéncia entre 20 a 250 Hz praticamente toda variagdo é

explicada em duas e trés dimensoes.

Neste sentido, resolve-se utilizar a faixa de 20 a 1000 Hz com todos os sensores

presentes. A opcgéo pela nio utilizacdo dos grupos de sensores separados baseia-se na

maior quantidade de pontos presentes, que apoés a identificacdo e contribuicdo das fontes

sdo dados de entrada no modelo de elementos finitos e, auxiliam na interpolagdo. Por

assim, ilustra-se na Fig. 7.8 as componentes identificadas para 4 a 6 reducédo de dimensao,

faixa onde inicia-se 99 % da variancia explicada. Os dados apresentados sao recuperados

utilizando a metodologia ERBM e Jade, aplicadas no dominio do tempo e frequéncia,

respectivamente.
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Componentes 3 — Extraidas no dominio da frequéncia via Jade.

Figura 7.8 — Componentes 1 a 3 identificados para sensores sincronizados — Presséo 60 psi.
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Figura 7.9 — Componentes 4 a 6 identificados para sensores sincronizados — Pressao 60 psi.

Observam-se que as trés primeiras componentes das Figs. 7.8 e 7.9 repetem-se

para as situacbes com 4, 5 e 6 fontes analisadas, atenta-se na indeterminancia da escala
das fontes, onde algumas fontes estédo invertidas, o problema da ordem dos componentes

também é presente, mas para fins comparativos as fontes semelhantes séo dispostas na

mesma linha. Assim, deduz-se a predominancia das trés primeiras componentes no ruido

gerado pelo compressor.

Segue-se a anadlise para a contribuicdo das fontes nos sensores de leitura. Inicia-se

comparando a poténcia dos sinais de aquisicdo com o somatdorio dos sinais recuperados

ponderados em cada sensor. Os valores encontrados sao dispostos na Fig. 7.10.
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Figura 7.10 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor — Pressao

60 psi.

Constata-se que as redugdes de dimensdes para 4, 5 ou 6 sensores garantem a
poténcia de sinal original nos sensores de aquisicdo. Com o objetivo de verificar a influéncia
de cada fonte nos sensores propde-se, na Fig. 7.11, a contribui¢cdo individual das fontes
recuperadas. Consideram-se quatro fontes: as trés primeiras componentes da Fig. 7.8 e

outra referente ao somatorio das demais componentes, Fig. 7.9.



Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado

0.6

0.5

Poténcia
=) )
w IS

=]
5]

01

~—— 8Sinal observado
= = 4 Fonles

5 Fonles
====-6 Foriles

A
WAV

. i e s

5 10 15 20 25 30 35 40
Sensores

a — Componente 1

Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado

45

0.6

0.5

=
=

Poténcia
=
P

021

= Sinal observado.

= = 4 Fontes
5 Fontes
-------- 6 Fontes

01t %3

A forers

Sensores

¢ — Componente 3

45

Poténcia

Poténcia

Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado

148

0.6

0.5

2
"

2
w

@
P

== Sinal observado
= = 4Fonles

5 Fontes
-------- & Fontes

0.1 £

5 10 15 20 25 30 35 40
Sensores

b — Componente 2

Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado

0.6

0.5

=)
s

=}
15

0.2

017

e Sinal observado
= = 4 Fontes

5 Fontes
====§ Fontes

25 -

5 10 15 20 25 30 35 40
Sensores

45

d — Somatério demais componentes

Figura 7.11 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor para cada fonte

— Presséo 60 psi.

Verifica-se a maior quantidade de poténcia explicada nos pontos da carcaca
pertencentes a segunda e terceira componentes identificadas. A primeira componente
apresenta contribuigbes menores, com valores concentrados em alguns sensores de
observacgao. Por sua vez o somatério das demais componentes possuem baixa contribuicdo
ao longo da carcacga. Estes fatos corroboram a repetigdo das trés primeiras componentes
nas analises para reducdo de 4, 5 e 6 dimensdes. Além disto, destaca-se para analise com

dimensoes superiores a presenca das trés fontes em questao.

Outra perspectiva relativa a poténcia do sinal observado e sinais recuperados situa-
se na presenga majoritaria de alguns componentes frente aos demais em alguns pontos.
Curiosamente os pontos onde isto ocorre sdo: entre o canal de descarga e sucg¢do e na
base de suporte das molas. Na Fig. 7.12 apresentam-se os sinais observados nestes

pontos.
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Figura 7.12 — Sinais observados entre o canal de descarga e succao e na base de suporte

das molas — Pressao 60 psi.

Nota-se as maiores amplitudes nos sensores localizados no suporte base das molas,
neles os sinais sdo de caracteristica harménica e relata-se defasagem entre eles. Pelas
molas tratarem do caminho de conexao do kit para a carcaca, o kit alterna as maximas
reagdes entre as molas: 1 — 2 e 4 — 3. Tais esforgos sdo originados das reacdes aos
desbalanceado do mecanismo alternativo durante o processo de compressao do fluido
refrigerante. Por sua vez, as acelera¢cdes medidas na regido entre os canais de sucgao e
descarga sao relacionadas as pulsagdes da descarga da camara de compressao. As
amplitudes s&o associadas a descarga, pois os caminhos de transmissdo de ruido do kit
para a carcaga s&o as molas do suporte e o tubo de descarga (NUNEZ, 2010, DUARTE et
al., 2012 e SILVA, 2014).

Nas Figs. 7.13 a 7.15 apresentam-se para fins comparativos as fontes recuperadas
sobrepostas aos sinais observados da Fig. 7.11. Os valores sao normalizados entre -1 e 1 e

quando necessario as amplitudes sao invertidas para auxiliar na comparagao.



150

Sinal canal de descarga e fontes recuperadas
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Figura 7.13 — Componente recuperada 1 e observados normalizados e sobrepostos —

pulsacéo descarga — Press&o 60 psi.
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Figura 7.14 — Componente recuperada 2 e observados normalizados e sobrepostos —

reagcao mola — Pressao 60 psi.
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Figura 7.15 — Componente recuperada 3 e observados normalizados e sobrepostos —

reacdo mola — Pressao 60 psi.

Na Fig, 7.13 a fonte recuperada e a aceleracdo medida apresentam boas
semelhancgas, principalmente para as situagdes considerando 5 e 6 fontes. Na Fig. 7.14
verificam-se que as componentes identificadas e medidas possuem 6tima relacdo, com fase
nula entra elas. No entanto na Fig. 7.15 as componentes recuperadas estdo defasadas do
sinal observado. Atribui-se a defasagem as reacdes do kit pela mola, que segundo a Fig.

7.12 também o sdo.

Assim, para a faixa de frequéncia analisada, 20 a 1000 Hz, infere-se duas fontes de
ruido principais: uma associada a pulsagido do gas e outra devido ao desbalanceamento do
kit. Neste ponto destaca-se que as fontes de ruido sao as reagdes das molas nos suportes
geradas pelo desbalanceamento do kit e a reacdo do tubo de descarga gerada pela

pulsacao do gas de descarga.

7.2.2 Presséao 20 psi

Segue-se a mesma metodologia utilizada na analise dos componentes na primeira
pressao e, na Fig. 7.16, dispdem-se a variagao explicada dos sinais adquiridos para faixa de
frequéncia de 500 Hz com sobreposig¢ao de 250 Hz.
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Figura 7.16 — Variagdo explicada da reducdo de dimensdo para grupos de sensores —
Pressao 20 psi.

A reducdo de dimensdo para a segunda pressdo também é melhor explicada nas
baixas frequéncias. Além regido proxima a 3000 Hz apresentar varidncia superior as
frequéncias laterais ao longo do aumento do numero de componentes, destaca-se para o
segundo grupo de sensores elevadas variagdes para redu¢do em uma unica componente
nas frequéncias proximas a 1500 Hz. Porém ao aumentar o numero de dimensbes as
componentes sdo melhores explicadas para as baixas frequéncias, até 1000 Hz. Ratifica-se
a influéncia da posicéo dos sensores na variagao explicada, assim como a necessidade de

menores dimensdes para explicar a variagdo dos dados nas menores frequéncias.

Frente ao relatado, tem-se na Fig. 7.17 a variagao, até 12 dimensdes, e a correlagao
dos dados considerando o grupo de sensores sincronizados para a segunda pressao.
Relembra-se que todos os grupos sao referenciados em relacdo ao acelerbmetro de
referéncia 1, localizado préximo ao canal de descarga, do grupo de sensores 4.
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Figura 7.17 — Variancia explicada e correlagcdo para sincronizacdo de todos os grupos de

sensores — Pressao 20 psi.

Nos dados observados na Fig. 7.17 sustenta-se a ideia da faixa de frequéncia entre

20 a 1000 Hz interessante de analisar, pois a coeréncia € quase total e explica-se a

variancia dos dados com poucos componentes recuperados.

Assim dispdem-se na Tab. 7.5 apenas as variancias explicadas para 20 a 1000 Hz.

Tabela 7.5 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 20 — 1000 Hz — Presséao 20 psi.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 75,0 54,6 60,6 78,8 63,9
2 97,3 86,9 95,3 96,2 93,0
3 99,2 95,5 99,1 99,1 97,2
4 99,8 99,8 99,8 99,8 99,2
5 99,9 99,9 99,9 99,9 99,5
6 99,9 99,9 99,9 99,9 99,7
7 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
8 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
9 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
10 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
11 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
12 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
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Semelhante aos dados analisados para primeira pressao (Tab. 7.4), 99 % da
variancia é explicada com dimensao reduzida em 4 componentes, tanto para os sensores

analisados em grupos distintos como sincronizados.

Por assim, tem-se nas Figs. 7.18 e 7.19 as componentes recuperadas considerando
a mesma quantidade de componentes avaliada para a primeira pressao, isto &, 4, 5 e 6.
Expbdem-se as componentes analisadas no dominio do tempo via metodologia ERBM e no
dominio da frequéncia segundo Jade. As componentes semelhantes sao dispostas na

mesma linha, evitando a indeterminancia de ordem para apresentacio dos dados.
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Componentes 3 — Extraidas no dominio da frequéncia via Jade.
Figura 7.18 — Componentes 1 a 3 identificados para sensores sincronizados — Pressao

20 psi.
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Figura 7.19 — Componentes 4 a 6 identificados para sensores sincronizados — Pressao

20 psi.

Observa-se a repeticdo das componentes ao aumentar a dimensao dos dados. As
componentes 1, 2 e 3 apresentam-se da mesma forma para os ensaios com a primeira e
segunda pressdo. Ja a componentes 4 possui comportamento diferente do observado da
primeira presséo e aparenta repetir nas demais analises ao aumentar a variancia explicada.

Visa-se a analise da poténcia entres os sinais medidos e recuperados para auxiliar
na quantidade de componentes expressivos. As poténcias para o sinal observado e
recuperado por todas as fontes é exposto na Fig. 7.20, enquanto a contribuigdo de cada

fonte nos pontos de aquisigao € exibida nas Fig. 7.21.
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Figura 7.20 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor — Presséo

20 psi.

Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado Poténcia Sinal Observade e Sinais Recuperado

0.6 0.6
Sl dbaeiuate —— Sinal abservado
sk ~ = 4Fontes 1 oL e
5 Fontes
5 Fontes
=== Fontes ====§ Fonles
04 04
ALt 2
] =]
& 03 & 03
=] =]
o o
02 02
01 017
% G . . . \ . \ ,
[} 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Sensores Sensores
a — Componente 1 b — Componente 2
Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado Poténcia Sinal Observado e Sinais Recuperado
06 T T T T T T T T 0.6 T T . T T . T T
= Sinal observado = Sinal observado
o5tk - = 4 Fontes 4 05k = = 4 Fonles
5 Fontes. 5 Fontes
===+5 Fontes. ====§ Fonles
04 04
Aol plut
] 2]
& 03 g o3
<] =]
o o
02 021
01 0.1 r
0 . - g = 1
[} 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Sensores Sensores
o .
¢ — Componente 3 d — Somatério demais componentes

Figura 7.21 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor para cada fonte

— Presséo 20 psi.
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Referente a analise da poténcia dos sinais adquiridos com os sinais recuperados
consta-se boa equivaléncia para reducdo em 4 e 6 componentes, por outro lado a poténcia
recuperada para 5 fontes apresenta valores diferentes entre os sensores de numero 10 a
20. Atribui-se este erro a metodologia de analise de componentes independentes que possui

uma etapa de otimizacao e, este, exemplo ilustra uma recuperacao nao interessante.

Ao avaliar as contribuicbes das fontes independentes verifica-se as componentes 1,
2 e 3 como elementos principais na constituicdo dos sinais observados. Pelo disposto
classifica-se a componente 4 e demais pouco expressivas. Ndo menos importante, nota-se a
presenca dominante de alguns componentes em sensores localizados proximos ao suporte
de mola do kit e regido préxima aos canais de sucgao e descarga, por assim, apresentam-se
na Figura 7.20 as amplitudes de aceleracdo para os pontos em destaque, seguidos da

sobreposigdo com as principais componentes recuperadas nas Figs. 7.22 a 7.25.

Pressdo 2 m— (35
15 T T T T T 7 T T — Mola 1

Mola 2
-------- Malz 3
e Molg 4

Amplitude

0 0005 001 0015 002 0025 0.03 0035 004 0045 0.05
Tempo [s]

=5

Figura 7.22 — Sinais observados entre o canal de descarga e sucgao e na base de suporte

das molas — Presséo 20 psi.
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Figura 7.23 — Componente recuperada 1 e observados normalizados e sobrepostos —

pulsagéo descarga — Pressao 20 psi.
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Figura 7.24 — Componente recuperada 2 e observados normalizados e sobrepostos —

reagcao mola — Pressao 20 psi.
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Figura 7.25 — Componente recuperada 3 e observados normalizados e sobrepostos —

reacdo mola — Pressao 20 psi.

Na Fig. 7.23 observa-se semelhangas dos eventos recuperados com o sinal
observado préximo ao canal de descarga. Nas Figs. 7.24 e 7.25 notam-se os harmdnicos
associados as reagbes das molas do kit, novamente ha presengca de componentes

identificados com fase nula e outro conjunto com diferenca de fase.

Fundamentado nas informagdes descritas infere-se as fontes pulsacédo do gas no
tubo de descarga e reagdes das molas devido ao desbalanceamento presentes na analise
para a segunda pressdo. Atenta-se ao componente associada a pulsagdo do gas com
caracteristicas distintas das identificadas para primeira presséo, o que corrobora a influéncia

da pressao nas amplitudes medidas.

7.2.3 Pressao em vazio

O ultimo ensaio de pressao é apresentado seguindo as mesmas etapas dos ensaios
anteriores. Deste modo, na Fig. 7.26 tem-se com a variagcao explicada em fungdo do niumero

de componentes desejados para faixa de frequéncia de 500 Hz e sobreposigao de 250 Hz.
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Variénica por faixa de frequéncia - Sensores 1
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Figura 7.26 — Variagao explicada da reducdo de dimensdo para grupos de sensores —
Press&do em vazio.

Relata-se variagdes melhores explicadas nas baixas frequéncias. Ademais para a
terceira pressao verifica-se maiores variancias nas frequéncias proximas a 1500 Hz para o

grupo de sensores 2 e 3, ja no grupo de sensores 4 a mesma observagao é feita para regido
préxima a 3000 Hz.

Em sequéncia apresentam-se os dados de varidncia considerando os sensores
sincronizados. Os resultados sdo dispostos na Fig. 7.27 em conjunto com os valores
referentes ao processo de sincronizagao dos sinais. Recorda-se que todos os grupos séo

referenciados em relagcao ao acelerébmetro de referéncia 1, localizado préximo ao canal de
descarga, do grupo de sensores 4.
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Varidnica por faixa de frequéncia - Sensores Sincronizados Correlacdo entre o dados sincronizados por faixa de frequéncia
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Figura 7.27 — Variancia explicada e correlagdo para sincronizagdo de todos os grupos de

sensores — Pressao em vazio.

Percebe-se elevada coeréncias entre os sinais sincronizados nas baixas frequéncias,
associa-se a o6tima coeréncia com as componentes identificadas nos dois primeiros casos
de estudos: reagdes das molas e pulsagdo do gas de descarga. Na redugdo de dimenséao

permite-se a mesmas analise: 6timos valores nas baixas frequéncias.

Assim dispdem-se na Tab. 7.6 as variancias considerando faixa de analise entre 20 a
1000 Hz.
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Tabela 7.6 — Variancia explicada em [%] dos grupos sincronizados e separados para faixa

frequéncia de 20 — 1000 Hz — Pressao em vazio.

Dimensao Sensores
reduzida Sensores 1 | Sensores 2 | Sensores 3 | Sensores 4 Sincronizados
1 73,6 50,9 59,9 77,0 63,2
2 97,8 90,2 96,6 97,4 94,9
3 99,3 97,9 99,3 99,5 98,4
4 99,8 99,8 99,8 99,8 99,5
5 99,9 99,9 99,9 99,9 99,6
6 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
7 99,9 99,9 99,9 99,9 99,8
8 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
9 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
10 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
11 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9
12 99,9 99,9 99,9 99,9 99,9

Verifica-se numero menor de componentes para explicar a variancia em relacéo a

dimensao inicial dos sensores observadores. Mantem-se o0 mesmo numero de componentes

utilizados nas analises anteriores, 4 a 6, e verifica-se a repeticdo dos componentes.

As componentes identificadas sao dispostas nas Figs. 7.28 e 7.29, onde a técnica do

ERBM é utilizada no dominio do tempo e o Jade é aplicado no dominio da frequéncia.

Apesar da aleatoriedade da ordem, os componentes semelhantes sdo pareados aos lados,

com o objetivo de facilitar a analise.
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Figura 7.28 — Componentes 1 a 4 identificados para sensores sincronizados — Pressao em

vazio.
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Figura 7.29 — Componentes 5 a 6 identificados para sensores sincronizados — Pressao em

vazio.

Novamente, destacam-se as trés primeiras componentes presentes na analise de
componentes independentes. Antes de prosseguir a analise comparativa com os sensores
posicionados na base do suporte de molas e regido proxima ao canal de sucgéo e descarga,
sugere-se a analise da poténcia dos sinais mensurados com o0s sinais recuperados pela
somatodria das componentes identificadas. A poténcia referente ao somatério de todas as
componentes € apresentada na Fig. 7.30, e na Fig. 7.31 tem-se a contribuic&o individual das

trés componentes e das demais componentes somadas.
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Figura 7.30 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor — Pressao em

vazio.
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Figura 7.31 — Poténcia dos sinais adquiridos e recuperados em cada sensor para cada fonte

— Pressao em vazio.
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A comparacao da poténcia adquirida em cada sensor com a poténcia recuperado
devido a contribuicdo do somatério das componentes apresenta 6timo resultado, superior
aos encontrados para primeira e segunda pressao. Relata-se que nesta configuracdo de
pressao, os efeitos devido a pressao sao minimizados, o que permitem uma melhor relagcéo

entre os sinais observados e recuperados.

Parte-se para a analise comparativa dos sinais de recuperados com os adquiridos na
base do suporte da mola e préximo ao tubo de succgéo e descarga. Na Fig. 7.32 tem-se os
sinais medidos em seus respectivos pontos e nas Figs. 7.33 a 7.35 dispdbem-se a analise

comparativa entre os componentes identificados e os sinais referéncia.
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Figura 7.32 — Sinais observados entre o0 canal de descarga e sucgao e na base de suporte

das molas — Pressdo em vazio.
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Figura 7.33 — Componente recuperada 1 e observados normalizados e sobrepostos —

pulsacéo descarga — Press&o em vazio.
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Figura 7.34 — Componente recuperada 2 e observados normalizados e sobrepostos —

reagcao mola — Pressao em vazio.
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Figura 7.35 — Componente recuperada 3 e observados normalizados e sobrepostos —

reacdo mola — Pressao em vazio.

Verifica-se a dificuldade na estimativa das fontes associadas a flutuacdo da presséao
de descarga, relaciona-se a baixa pressao de alimentacdo a baixos esforgos no tubo de
descarga, por sua ha poucos sensores capazes ao longo da carcaga de receberem
contribuicdo desta fonte. Remete-se a Fig. 7.31 e verifica-se que a contribuicdo da primeira
componente situa-se em apenas um sensor, enquanto nos demais ensaios, Figs. 7.11 e

7.21, notam-se varios pontos de contribuicio.

Associado as reacdes nas molas do suporte da base, relatam-se as mesmas
observagdes nos estudos anteriores: identifica-se a componente e segundo os sinais

observados o kit possui defasagem entre as molas mais solicitadas.

7.3 Previsao do NWS

A previsdo do nivel de poténcia sonora utiliza a modelagem numérica, em conjunto
com as componentes identificas para avaliar a contribuicdo das fontes no ruido gerado pelo

compressor hermético alternativo. Antes, porém, apresenta-se o nivel de poténcia sonora
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simulado e experimental para as trés configuracbes de pressao. Os valores médios em 1/3

de oitava estao presentes na Fig. 7.36 para a banda de até 2000 Hz.

Filtros de 1/3 de oitava
T T T T T T T T T T T

- | I:lExperimenta\

99.2 1250 1575 1984 250.0 3150 3969 5000 630.0 7937 1000.0 1259.9 1587.4 2000.0
Frequéncia [Hz]

Amplitude [dB]

Figura 7.36 — Nivel de poténcia sonora simulado e experimental.

Nota-se equivaléncia entre o modelo numérico com os valores obtidos
experimentalmente. Destaca-se a banda de 630 Hz com as maiores diferencgas, atribui-se
estes valores aos modos de cavidade presentes no compressor (Ingalls, 1972 e Diesel,
2000).

Diante do modelo validado, apresentam-se as contribuicbes das componentes
estimadas no NWS para cada pressao ensaiada, utiliza-se as fontes recuperadas para o
caso de 6 componentes. Assim, na Fig. 7.37 tem-se as contribuicbes para a primeira

pressao.



170

NWS das componentnes - Presséo 1
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Figura 7.37 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes — Pressao 60 psi.

Verifica-se que as componentes associadas aos efeitos de desbalanceamento estéo
presentes na frequéncia de 60 Hz e seus multiplos, por sua vez a componente referente a
pulsacdo do gas é responsavel pela faixa de 500 Hz, enquanto as demais componentes

possuem pouca influéncia na contribuicdo do NWS total.

Dispde-se, agrupando as componentes de desbalanceamento, o NWS por banda de
1/3 de oitava na Fig. 7.38.

Filtros de 1/3 de oitava - Presséo 1
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Figura 7.38 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes em bandas de 1/3 de
oitava — Presséao 60 psi.
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De fato, nota-se a que as primeiras bandas de frequéncia sdo controladas pelos
efeitos de desbalanceamento, enquanto bandas préximas a 500 Hz sao influenciadas pela
pulsacao do gas.

Em seguida, as contribuicbes no NWS das componentes simuladas ao longo da
frequéncia e por banda de 1/3 de oitava sao apresentadas nas Figs. 7.39 e 7.40, para a

segunda pressao experimentada.
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Figura 7.39 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes — Pressao 20 psi.
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Figura 7.40 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes em bandas de 1/3 de
oitava — Pressao 20 psi.
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Os mesmos comportamentos sao observados: efeito do desbalanceamento
dominante nas baixas frequéncias, pulsacado do gas responsavel nas frequéncias proximas a
500 Hz e baixa contribuicdo das demais componentes.

Por sua vez, nas Figs. 7.41 e 7.42 representam-se as contribuicbes para a menor
pressao.
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Figura 7.41 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes — Pressdo em vazio.
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Figura 7.42 — Nivel de poténcia sonora simulado das componentes em bandas de 1/3 de

oitava — Pressao em vazio.
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Além dos efeitos semelhantes relatos nas duas situagbes de pressdes anteriores,
atenta-se que a contribuicdo no NWS da componente referente a pulsagdo do gas e demais
componentes sdo proximas. Relaciona este fato a dificuldade de recuperagdo das fontes
referentes aos efeitos de pulsacao do gas para baixa presséo ensaiada. Ainda, constata-se

na Fig. 7.42 que o NWS das destas componentes sao proximas durante toda faixa de
frequéncia analisada.



CAPITULO VIII

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

8.1 Conclusoes

8.1.1 Caracteristicas dos Compressores Herméticos Alternativos

Para o desenvolvimento do presente trabalho fez-se necessario conhecer as
caracteristicas dos compressores herméticos alternativos. O saber cientifico aliado aos

varios trabalhos e discussodes relatados a estes compressores permitem:

a) Listar as principais fontes de ruido: forgas magnéticas — presentes no rotor e estator
do motor elétrico; forcas de desbalanceamento — inerentes ao mecanismo pistao,
biela, manivela e eixo; abertura e impacto da valvula de descarga — gerada pela
varicdo brusca de pressao no interior do cilindro; e pulsacéo do fluido na camara de
succgao — atrelada a abertura e impacto da valvula de sucgao;

b) Elencar os principais caminhos de transmiss&do: molas de suspensao — acoplamento
entre conjunto interno a carcacga; tubo de descarga — caminho de propagagao do
fluido comprimido; cavidade acustica — conecta acusticamente o conjunto interno a
carcaga; e oleo no fundo da carcaga — modifica o acoplamento estrutural acustico
interno do compressor;

c) Relatar a irradiacao sonora: do conjunto interno — geometria irradiadora; e carcaga —

casca fina irradiadora nas médias frequéncias.
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8.1.2 Técnica da Anélise de Componentes Independentes

O problema da separacao cega de fontes pautada na fundamentagéo tedrica da
analise de componentes independentes permite compreender a técnica, bem como suas

limitacdes e aplicagdes. Listam-se:

a) Os procedimentos de separacdo cega de fontes s&do aplicados a modelos
simplificados, que consideram apenas algumas caracteristicas: sistemas linear ou
nao lineares; instantdneos e com memoria; e com relacdo ao numero de fontes e
sensores. Cada modelo possui caracteristicas distintas, onde o modelo linear,
instantaneo e com o mesmo numero de fontes e sensores é o simples;

b) A consideragcdo da independéncia entre as fontes é caracteristica principal na
construcdo das relagdes matematicas para separacdo das componentes
independentes. Onde a separagao das fontes é limitada a no maximo uma fonte
gaussiana. E, para situagdes praticas as componentes estimadas nao sao totalmente
independentes, mas sdo dadas as mais independentes o possivel;

c) A técnica da analise de componentes independentes é aplicada em varias areas do
conhecimento, por exemplo: ciéncia médica, deteccido de falhas, processamento de
imagens;

d) O pré-processamento dos dados via andlise dos componentes principais, apesar de
menos limitante que a independéncia, é fundamental na separacdo de fontes, pois
ap6s a operagado resta determinar uma matriz de rotagdo que garanta a
independéncia. Dentre as métricas mais classicas para quantificar a independéncia
estatisticas citam-se: maximizacdo da n&o gaussianidade, minimizacdo da

informacao mutua, maximizagao da verossimilhanga e descorrelacao linear;

8.1.3 Andlise dos Sinais Teobricos

Referente a analise dos sinais tedricos, pressao do cilindro, valvula de deslocamento
de sucgao, valvula de deslocamento de sucgéao e forga magnética, submetidos as aplicagdes
das metodologias do FastICA, Jade, Sobi, EBM e ERBM, elenca-se:

a) As varias metodologias aplicadas aos sistemas retornam sinais recuperados com
indice de desempenho distintos. Na andlise do dominio temporal a técnica baseada
no ERBM destaca-se como a mais eficaz, enquanto na analise do dominio da
frequéncia o Jade aponta-se com os menores erros de Amari. Entre os dois sistemas

a técnica aplicada no dominio do tempo relata indice de desempenho menor;
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Componentes com caracteristica impulsiva sdo melhores recuperados pelo ERBM, ja
componentes do tipo harménico sao obtidos com maior precisdo via metodologia
proposta por Jade;

A presenca do ruido aditivo individualmente em cada sensor & prejudicial a analise,
por outro lado a adicdo de uma fonte de ruido ponderada em cada sensor apresenta
ganhos expressivos no indice de desempenho. Associa-se a melhor recuperacao
das fontes por tornar os sinais de mistura mais gaussianos, que por sua vez auxiliam
as métricas estatisticas na busca das dire¢des de menor gaussianidade;

O numero de sensores inferiores ao numero de fontes apresenta indice de
desempenho préximos aos observados do sistema com ruido adicionado em cada
sensor de observacao. A quantidade superior do numero de sensor em relacdo as
fontes ndo garantem melhores indices de desempenho;

Por outro lado, a quantidade elevada de sensores aliada a PCA permite estimar o
namero de fontes presentes no sistema misturador. Destaca-se que os dados
apresentam a mesma variancia explicada seja ho dominio espectral ou temporal;

Nos sistemas com mistura convolutiva, via fungio transferéncia entre os pontos da
carcaca do compressor, verifica-se que o sistema se comporta semelhante ao
instantaneo para frequéncias inferiores a 2000 Hz. Relata-se que as fungdes
transferéncia possuem fase constante para a faixa de frequéncia, garantindo a
semelhanca entre os sistemas;

Apesar da técnica do FastICA, implementada pelo autor, apresentar indices de
desempenho intermediarios nas situacbes propostas, ela é fundamental para o
entendimento das etapas na ICA;

A indetermindncia da escala das componentes independentes € contornada
propondo analisar a contribuicdo das fontes recuperadas nos sensores de
observagao, o que aliada ao conjunto numérico do compressor permite avaliar as
contribuigbes individuais de cada fonte nos niveis de ruido gerado;

Ao verificar a contribuigdo das fontes tedricas, valvula de sucgao, pressao no cilindro
e ruido, ratifica-se as metodologias ERBM e Jade superiores na identificacdo de
componentes impulsivos e harmoénicos, respectivamente. Por sua vez a fonte de

ruido gaussiana ¢ identificada com clareza, independentemente, do método.
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8.1.4 Procedimento Experimental e Componentes Recuperadas

Para a aquisicdo dos dados na carcaca do compressor, referencia-se todos os

acelerbmetros em relagao ao sensor de referéncia, além disto o procedimento permite

verificar a faixa de sensibilidade dos acelerometros, 20 a 8000 Hz, e minimizar os erros de

fase e magnitude entre os sensores e sistema de aquisicdo de dados. Conforme processo,

tem-se:

a)

b)

d)

A analise da velocidade média quadratica espacial demostra a influéncia da pressao
de sucgao nas faixas de frequéncia proximas a 500 Hz, regido controlada pelos
modos de cavidade, e proximas a 3000 Hz, regido com presenga de varios modos
naturais da carcaca. Nestas regides os maiores niveis sdo para as maiores pressées
de succéo.

O desvio padrao da velocidade média espacial infere a presenga de modos naturais
na carcaca a partir de 3000 Hz. Nas altas frequéncias os elevados desvios padrao
estdo associados aos modos de vibrar de alta ordem, que possuem maiores
quantidades de nds e anti-nés, bem como maiores amplitudes.

O lubrificante no compressor é fundamental para reduzir as amplitudes ao longo da
faixa de frequéncia, na auséncia ou insuficiéncia deste elemento mesmo as baixas
amplitudes de aceleragdes do conjunto interno, aliado a facilidade de vibrar nas altas
frequéncia da carcaga, sao importantes formas de geracao de ruido.

A regido de frequéncia préxima a 3000 Hz, além de possuir modos de vibrar da
carcaga, apresenta grandes amplitudes no conjunto interno que sao inerentes a
presenca da carcaca.

A analise da variancia explicada para grupo de sensores separados e sincronizados
apresentam elevada varidncia com poucos componentes nas trés primeiras faixas de
frequéncia analisadas, 20 a 1000 Hz. Além disto é nesta faixa de frequéncia que se
observa os maiores valores de coeréncia entre os sinais sincronizados, regido onde
os efeitos periddicos tém maior predominancia que efeitos aleatérios.

Para grupo de sensores distintos constatam-se valores de variéncia explicada
diferentes na mesma faixa de frequéncia. E, portanto, relacionam-se as diferencas a
posicao dos sensores de observagao.

A variancia € melhor explicada na faixa de frequéncia de 20 a 1000 Hz frente as
bandas de 20 a 250 Hz, 250 a 750 Hz e 500 a 1000 Hz e, atribui-se o relatado a
presenca dos esforcos de desbalanceamento (60 Hz) e pulsacdo do gas (banda de

500 Hz) que sao melhores explicadas quando analisado na faixa de 20 a 1000 Hz.



h)

j)

178

As componentes recuperadas analisadas para os trés niveis de pressado de sucgao
do compressor sdo dadas considerando variancia explicada de 99 %. Os numeros de
fontes recuperadas sado avaliados para 4, 5 e 6. Entre as fontes recuperadas
observa-se a repeticdo de componentes ao aumentar o niumero de fontes desejadas.
Deduz que estas componentes s&o as principais na analise de componentes.

Ao avaliar a poténcia associada ao sinal mensurado com a poténcia devido as
componentes recuperadas nota-se que duas componentes (forcas de
desbalanceamento) sdo majoritarias na contribuicdo da poténcia medida. A terceira
componente (pulsacdo do gas de descarga) apresenta contribuicdo em alguns
sensores, mas a poténcia frente aos efeitos de desbalanceamento é€ menor. As
demais componentes possuem pouquissima contribuicdo na poténcia observada
pelos sensores.

As trés componentes de principais contribuicbes na poténcia dos sinais medidos sio
comparadas com medi¢des localizadas nas 4 molas de suporte do conjunto interno e
canal de descarga do fluido refrigerante e, conclui-se que as componentes
identificadas estdo associadas as forcas de desbalanceamento transmitidas a
carcaga pelo suporte das molas e a reacgao do tubo de descarga devido as pulsagdes
do gas comprimido.

Ao comparar as componentes recuperadas entre os trés ensaios de presséao,
verifica-se que as componentes associadas aos efeitos de desbalanceamento estao
sempre presentes, enquanto a componente referente aos efeitos de pulsacao
apresenta dificuldade de identificacdo para a menor pressao, conecta-se o relatado
as baixas pulsacédo do gas que sado pouco observadas nos sensores posicionados na
carcaga.

Os efeitos de desbalanceamento correspondem a amplitudes maximas nas molas
defasadas. O conjunto interno alterna as maximas reagdes entre as molas: 1 —2 e 4
— 3. Correlata este evento a recuperacao de duas componentes harmonicas.

O modelo numero de elementos finitos permite avaliar as contribuicbes das
componentes recuperados no NWS do compressor. Nas baixas frequéncias os
efeitos de desbalanceamento sdo dominantes, enquanto nas frequéncias proximas
as bandas de 500 Hz ha maiores contribuicdes dos efeitos identificados como

pulsacdo do gas.
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8.2 Trabalhos Futuros

b)

d)

A fim de complementar as contribui¢des e continuagéo do trabalho, sugerem-se:

Aplicar novas técnicas de separagido cega de fontes. Abrangendo a quantidade de
metodologias de ICA confrontadas e classifica-las quanto aos sinais que melhores
recuperam;

Investigar a adicdo da fonte de ruido gaussiana nos sensores de observagéao, visto
que quanto aplicado nos dados tedricos apresenta melhoras significativas no indice
de desempenho;

Implementar metodologia baseada na repeticdo dos algoritmos ICA com diversas
condigbes iniciais e realizar o agrupamento hierdrquico das componentes
independentes;

Averiguar novas posicoes dos sensores ao longo da carcaga, recomenda-se
aumentar a quantidade de sensores proximos aos canais de sucgdo e descarga.
Acredita-se para a maior quantidade de sinais de mistura, influenciados pelos efeitos
de pulsacdo, conseguir identificar as componentes para baixas pressao de
alimentacéo;

Mitigar a influéncia da massa adicionada pelos sensores de aquisi¢ao na carcaga do
compressor, uma vez que modificam as caracteristicas do sistema. Recomenda-se
sensores de menor massa, bem como aquisicao através do laser;

Usar a ICA em outras configuragdes operacionais e modelos de compressores e,

avaliar a abrangéncia da ferramenta.
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ANEXO A

Apresentam-se as caracteristicas técnicas do acelerémetro PCB 352C33.

English:

Sl:

Sensitivity (+10 %)

100 mV/g

102 mV/{m/s%)

Measurement Range

250 g pk

490 m/s® pk

Frequency Range (£3 %)

0.5%0 10000 Hz

0.5 to 10000 Hz

Frequency Range [£10 %)

0.2 £0 15000 Hz

0.2 to 15000 Hz

Resonant Frequency =50 kHz =50 kHz

Broadband Resolution (1 to 10000 Hz) 0.00015 grms 0.0015 mj=* rmz [3]
Mon-Linearity 1% 1% [1]
Transwverse Sensitivity =5% =5 % [2]

ENVIROMMENTAL

Overload Limit (Shock) +5000 g pk +43000 m/=* pk

Tempersturs Range (Operating) -65 to +200 °F -54 to +93°C 4]

Temperature Response See Graph %/°F See Graph %/°F [41[3]

Base Strain Sensitivity 0.002 g/ut 0.029 {m/z%)fue [3]
ELECTRICAL

Excitation Voltage 18 to 30VDC 18 to 30VDC

Constant Current Excitation 2t0 20 mA 2to20mA

Output Impedance 2200 Ohm 2200 Ohm

Output Bias Voltage 7to 12VDC Tto 12VDC

Discharge Time Constant 10to2.5sec 1.0to25sec

Settling Time {within 10% of bias) =10 zec =10 =ec

Spectral Noise (1 Hz) 39 pg/vHz 380 (um/sec?)/vHz [2]

Spectral Moise (10 Hz) 11 pugfyHz 110 (um/zec?)/vHz 3]

Spectral Noise (100 Hz) 3.4ug/vHz 33 (um/zec?) A Hz [2]

Spectral Noise (1 kHz) 1.4 pg/vHz 14 {um/sec?)VHz [3]

PHYSICAL

Size - Height 0.62in 15.7 mm

Weight 0200z 5.8 gm 3]
Sensing Element Ceramic Ceramic

Size - Hex 0.44in 112 mm

Senzing Geometry Shear Shear

Housing Material Titanium Titamium

Sealing Hermetic Hermetic

Electrical Connector

10-32 Coaxial Jack

10-32 Coaxial Jack

Electrical Connection Position

Side

Side

Mounting Thread

10-32 Female

10-32 Female

Mounting Torgue

10 to 20 in-lb

113 to 226 N-cm

Figura A.1 — Caracteristicas técnicas do acelerdbmetro PCB 352C33 (PCB, 2017).
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Apresentam-se as caracteristicas técnicas da placa de aquisicao Bruel & Kjaer 3560-
C modulo 3038.

Specifications — Input Channels, Standard 24-bit and Dyn-X

Standard 24-bit Dyn-X
TIITIET-AJ2OI30-A, 2038/38-BI2939-B TI2EIE-RANA0-A, 2025 (BNCIENT)
3560-B-010/020/030/040 J040440-BI141-B, 3560-B-110H120011 30V 140
Frequency Range DC to 25.8kHz
AD Conversion 24-hit 2w 24-hit
Data Transfer 24-hit
13-bit selectable
e 5
Input Voliage Range 3 laﬂignefnlj-;g;er::ﬂﬂk 13‘};2::!,;,,: 1 rangs: 10V,
Input Signal Ground Coupling Floating or single-ended (groundad to chassis)
Input impedance Darect, Microphone: 1 MO|| <200 pF
CCLD: =100kni<2D0 pF
Absolute Maximum Input 135V e without damage
H_iuh-pas-s CCiE =0
Fifkets —01dE —10% _3dB Slape —10% _1dB Slope
0.7 Hz high-pass filter D.15Hz 0.073Hz —-20d8/d=c. D15Hz 0.073Hz —20d8idec.
T Hz digital high-pass fiter 1.45Hz 0.707 Hz -20d8/d=c. 146Hz 0.707 Hz —20 d8idec.
22 4 Hz high-pass fiter 1464Hz 1.5Hz —B0dBidec. 1484 Hz 11.5Hz —00 d8/dec.
Intensity filter Z300Hz 11.2Hz —-2048/d=z. 23.00H= 11.2Hz —-20d8idec.
Absolute Amplitude Precision, 1kHz, 1Vigp, +0.05dB, typical +0.01 dB
Attenuator Linearity @ 1kHz +0.05dB, typ. +0.005dE -
Amplitude 0 to G0dB below full scale +0.1dB, typ. +0.01dB 10,0548, typ. 20.0148
'ﬁ:ﬂ:::,'g i &0 to 5046 below full scale +0.2dB, typ. +0.02d8 +00548, yp. £0.0148
one rangej E0 o0 100dB befow full scale typ. £0.05dB +0:2dB, typ. +0.02dB
100 to 120dB beiow full scale - typ. £0.02dB
120 to 140dB below fill scale - typ. 20,0246
140 to 150dB below full scale - typ. +1dE

Owerall Frequency Response

re 1 kHz, lower limit f, to upper limit f, BC: o o 25 8 s HIL YR

MNaoise: Input Range Guaranteed Typical Guaranteed Typical
Maasured lin. 10Hz = ) =
to 25.6kHZ pVome .07 my <25 (=18) 22 (914 Signal level <316 mVpaqk
(input terminatad by 22.38m <3 (<19 2.2 (=14
B0t or less) Yo oo
707 mv =4 [<25) 2.5 (=16} <4 {«25) 3 (=18
{Walues in parenthesas 2T Am =8 (<38) F.5 (=35}
are specified in 2 YL i
MW~ Hz} TOTAmy 217 (=107) 13 (=52} Signal level =318 mV a0y
2238V <ED (%313 33 (=207)
o7 =150 {=B40) 100 {=5625) <80 (=375) B0 [=313)
12 <250 (<1570) 150 {=B40)
Spurious-free Input Range Typical Typical
Dynamic Range z
{dE} re full scale FRtey tndd
input : 22.38mv 11046
{input termnated by
500 or less) TO.7 1 my 120dB
223.6my 130dB
- 180dB
TOTAm 130dB
228V 130dB
PR TR Y 130dB
2 130dBE
D Offset re full scale Guaranteed Typical Guaranteed Typical
=-0043 -20d3 =-f0dB —-&0d8
Harmonic Distortion {38 harmonics) Guaranteed Typical ’
Guaranteed Typical
All Ranges
-8048 | —100dE @ 1kHz —-&04d8 —100dE @ 1kHz

a In rars cases in CCLD mode or when measuring signals with 3 high DT level in the 7mV_,,, and 22 38m\_,, ranges with 0.7Hz or 7Hz high-pass
filter s=ttings. an owerload might be indicated. i this oocours, incresse the input valtage rangs.

Figura A.2 — Caracteristicas técnicas da placa de aquisi¢ao Bruel & Kjaer 3560-C, modulo
3038, parte 1 (BKSV, 2017).
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Specifications — Input Channels, Standard 24-bit and Dyn-X (continued)

Standard 24-bit Dyn-X
TI2TIST-AIZEIES-A, 303EI38-BI3939-B TS3838-ASDN40-A, 3035 (BNC/ENT)
3560-B-010/020/03 0040 F040A0-BM 14 1-B, 3560-B-110M 201 3071450
Crosstalk Frequency 2 Frequency 2
Biatwasn any two channels of a module or Range Guaranteed Typical Range Guaranteed Typical
betwzen any twoe channels in differant modules = =
0-258kH —100dB 14048 0 -268kHz —100dB -14048
Channel-to-Channel Match {same input range) Guarantead Typical Guaranteed Typical
Mazdrnum ain Diffzrence 0.2dB from lower frequency +0.01 dE 0.1dB from lower freguancy +0.014d8
f, is the —0.1dB frequency of the high-pass filier limit, f,, to uppas limit, T, : fimit, f., 13 wpper limit, f, :
Maximum Phase Differsnce | 1.2° - 0.1° x (85} from f_ to 10 « §_(not vaiid for 1.2% — 0% = (B} from £ 1o 10 « 5 (not vahd for
o [within one frame) DC settingl; DT seting)
f &5 the -0.1 -iE_frequ%nnyic-.‘ 0.2° from 10 » f_ te 1280 Hz (valid for DC seting); | 0.2° from 10 « f_ to 8.4 kHz {valid for DC setting)
the high-pass fifter 5 4= o 042 . §1220) from 1280 Hz to 26 BkHe 0.2° w (5400} from 8.4 kHz to 25 BkHz
Channel-to-Channel Match {any input range) Guarantead Typical
Masimusn Gain Difierence | O-290 from lower frequency +0.01dB
limit, f,, to uppsr limit, f

1.2° =01 = (85 ) from £ to 10 = § (not walid for
Mazimurm Phase Diffsrence DC seting);

(within ons frame) | 0.2° from 10 « f_ to 840Hz {walid for OC setting):
0.1% + 0.1° = (fiE40) from B40Hz to B.4kHz

Sound Intensity Phase Match Complies with 12C 1043 standard Class 1 and ANS| 51.12- 1885 Class 1
[only for using intensity filter) using Briiel & Kjz=r Sound ntensity Probes (30172 @ S0Hz)

TH3T, 7839 4 and &
3030, 30326: 5 and &

Channels Matched 3038 30388 5 and 8, 11 and 12 All chanmels
Frorn 2008: All channelz
Fraquency Range Gualaﬁ:te:h Phiase Typical Phase Match Guara.:::-:h Phase Typical Phase Match
S0Hz — 250Hz +0.017° +0.005° +0.017= 0005
250 Hz — 2.5kHz 0.1 7= (#2580 0.005 O.017= « (250 005
2.8kHz — 8.4kHz 017 =0.08= =T =0.08:
Common Mode Rejaction Guarantead Typical Guaranteed Typical
0 — 120Hz TodE E0dB TodB BldB
120Hz — 1kHz 5548 A0dB 5548 G048
1kHz — 25.8kHz 0 4B 4048 3048 4048
Absolute Max. Common Mode Voltage £V pme without damage

£ 3V, o without clipping

If common mods woltape excesds the mas walee, care must be tsken to Bmit the signal ground current
in order io prevent damags. Maxdimum s 100 mA. The imstrurrent will limit the wolage to the stated
max. “without damage’ common mode value

Anti-aliasing Filter Filter Type 3rd order Butieraorh
At least 9048
atienustion of those —0148 @ 258kHz
f-'EqLIEI'II:S'EE- which can —-3d8 @ 100 kHz
cause aliasmg
Slope —18dBfoctave
Supply for Microphone Preamplifiers =140 10mA per channel {max 20md if only 1 to 3 channels used)
Supply for Microphone Polarization 200% 1%, or OV
Supply for DelaTronACPEICCLD 4mA from 24V source

If any DetaTrond CPHCCLO-coupled channel is parallelled with another channel, this must also be
DreliaTron/ICPECCLD-coupled. Otherwise the signal might be clipped by the paralisied channel

Tacho Supply (on BNT connectors) 8.5, mae 100mA

Analeg Special Functions Microphone Charge Injection Calibration: All modules with 7-pin LEMO support CIC wis dedicated
application software and OLE interface

Anzlog Seif-test: Functional Chack

Transducers: Supports |IEEE 1451 4 cspable fransducers with standardized TEDS

Overload Detection®™ Signal overload

CCLD overload: Detection of cable break or shor-cincuit + detecton of CCLD fransducer warking point
fault

Microphone preamplifier overload: Detection of microphone preamplifier current consumption oo
high ar too low

Common mode voltage overload

b In Direct AC mode, care must be tsken when measuring signals with 3 very high DC component — 3 DC + AC lews] sxczeding approsamately 12V can
be clipped and an overload will not be indicated

Figura A.3 — Caracteristicas técnicas da placa de aquisi¢do Bruel & Kjaer 3560-C, médulo
3038, parte 2 (BKSV, 2017).
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APENDICE A

Algoritmo de branqueamento dos dados implementado em MatLab®.

function [E,D,wm,dwm]=pca branqueamento (x,pca_ dim)

o°

% Calcula matrizes de branqueamento dos dados e reducgdo da dimenséo
E -> Matriz dos autovetores

D -> Matriz dos autovalores

wm —-> Matriz de brangueamento

dwm -> Matriz de desbranqueamento

X —=> Sinais de observacdao

pca dim -> Dimensdo dos dados

o® o® o o o

o°

n mistura=size(x,1);
n_amostra=ssize(x,2);

o)

% Verifica restricdo da dimenséao

if exist('pca dim')
else

pca dim=n mistura;
end

% Retira média do sinal;

X _mean=mean (x,2) ;
x=x-repmat (x mean,l,n_amostra);

% Variadncia unitéaria

desvio=diag(std(x'));
x=1inv (desvio) *x;

% PCA



cov_mat=cov(x');

[E, D]
[d, order]=sort (
E=E(:,order(l:p
D=diag(d(l:pca

figure

bar (order (l:pca
title(['Autoval
xlabel ('Autoval
ylabel ('"Magnitu
grid on
disp(['PCA - Pa
disp(['Dimenséo
disp(['Dimenséo
disp(['Valor ma
disp(['Valor mi
disp(['Varianci

% Branqueamento

wm=sqgrt (inv (D))
dwm=E*sqrt (D) ;

Algoritmo do FastICA no conjunto dos numeros reais implementado em MatLab®.

function [W,A,y

o°

% FastICA para

T W ->
% A ->
5y ->
% wm ->
% dwm ->
% X ->
% g_aux ->

o°

estimacao ->

%% Dados inicia
n_tentativa=100
n_amostra=size (
crit parada=le-
%% Verifica fun
g_texto=]|

else
g_aux=1;

o°

'"tanh';
if exist('g aux'
% fporintf ([’

fporintf ([’

’

=eig(cov_mat);

diag (D), 'descend') ;
ca_dim));

_dim));
variancia=sum(d(l:pca dim)

) /sum(d) ;

_dim) ,d(l:pca_dim))

ores - Variancia: ' num2str (variancia*100) '
ores')
de')
rametros'])
incial " num2str (n_mistura)])
final " num2str (pca_dim)])

ximo do autovalor " num2str (d (1)) ]
nimo do autovalor : ' num2str(d(pca_
a : ' num2str(variancia*100) ' %'])

*E';

]=fast ica(wm,dwm, X,g aux,estimacao)

nimeros reais
Matriz de separacédo
Matriz de mistura
Componentes recuperados
Matriz de branqueamento
Matriz de desbrangqueamento
Sinais de observacéo
Funcdo ndo quadratica (1, 2 ou 3)
Ortonormalizacdo paralela ou serial

is

0;
X,2);
7;

¢do nao linear - tanh -> 1; gauss ->

'yexp' 'pow3'];

)

Funcdo ndo linear : ' g texto(g aux,

L}

Funcdo ndo linear g _texto(g_aux,

2;

1)

1)

)
dim)) 1)

(1 ou 2)

pow3 -> 3

"\n'])

'\n'])
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end

%% Verifica estimacédo - paralela -> 1; serial -> 2

estimacao_texto=['paralela'; 'serial '];
if exist('estimacao')
else
estimacao=1;
end

%% Chute inicial da matriz ortogonal

pca dim=size (wm,1);
v=rand (pca_dim,pca_dim);

o

% Normaliza a matriz ortogonal
v=((v*v') " (-1/2)) *v;

%% Monta sinal estimado e avalia via critério de separacéo

o

> Retira média do sinal;

X _mean=mean (x,2) ;
x=x—repmat(x_mean,l,n_amostra);

% Variadncia unitéaria

desvio=diag(std(x'"));
X=1inv (desvio) *x;

% Branqueamento dos dados

Z=Wm*X;

o)

% Processo iterativo

switch estimacao
case 1 % Paralela
for i=1:n tentativa
for p=l:pca dim
y=v(:,p)"'*z;
v_novo (:,p)=(z*g(y',g_aux))/n_amostra...
-sum(g linha(y',g aux))/n _amostra*v(:,p);

end
v_novo=((v_novo*v_novo')”"(-1/2))*v_novo;
crit (i)=1-sum(abs (sum(v_novo.*conj(v))))/pca dim;
% neg (:,1)=negentropial(y);
if crit(i)<crit parada
V=V_novo;
break
end
V=V_novo;
end
fprintf (['Iteracdes : ' num2str (i) '\n']l);
fprintf (['Erro : ' num2str(crit(i)) "'\n']);
case 2 % Serial



v_aux=zeros (pca dim);
for p=l:pca dim
for i=l:n tentativa
y=v(:,p)"*z;

v_novo (:,p)=(z*g(y',g_aux))/n_amostra...

-sum(g_linha(y',g aux))/n_amostra*v(:,p);

v_novo(:,p7=v_novo(:,p)—v_aux*v_aux'*v_novo(:,p);
v_novo (:,p)=v_novo(:,p)/norm(v_novo(:,p));

crit(p,i)=1-sum(abs (sum(v_novo(:,p).*conj(v(:,p)))))’

e

neg (p,1i)=negentropial(y);
if crit(p,i)<crit parada
v(:,p)=v_novo(:,p);
v_aux(:,p)=v_novo(:,p);

break
end
v(:,p)=v_novo(:,p);
end
fprintf ([ 'Componente independente ' num2str (p)
fprintf (['Iteracdes : ' num2str (i) '\n']l);
fprintf (['Erro : ' num2str(crit(p,i)) '\n'l);

end
end

o)

% Monta matriz de separacdo e mistura

W=v"'"*wm;
A=dwm*v;
y=v'*z;

o°

% Funcdes auxiliares
function [yl=g(x,g aux)

switch g aux

case 1

al=1;

y=tanh (al*x) ;
case 2

y=x.*exp (-x."2/2);
case 3

y=x."3;

end
function [y]=g linha(x,g_aux)

switch g aux

case 1

al=1;

y=al.* (l-tanh(al*x)."2);
case 2

y=(1-x.72) .*exp (-x.72/2);
case 3

y=3*x."2;

end

function [y]=negentropia (x)

"\n'l)
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x _gauss=randn(1l,size(x,2));
for i=l:size(x,1)
y(i)=(mean(-exp(-x(i, :)."2/2))-mean (-exp(-x_gauss.”2/2))) ."2;

end

Algoritmo do FastICA no conjunto dos niumeros complexos implementado em
MatLab®.

function [W,A,yl=fast ica complexo (wm,dwm,X,g aux,estimacao)

%% FastICA para numeros complexos

5 W -> Matriz de separacdo

% A -> Matriz de mistura

5y -> Componentes recuperados

% wm -> Matriz de brangueamento

% dwm -> Matriz de desbranqueamento

% x -> Sinais de observacéao

% g_aux -> Funcdo ndo quadratica (1, 2 ou 3)

o

estimacao -> Ortonormalizacdo paralela ou serial (1 ou 2)
%% Dados iniciais
n tentativa=1000;

n_amostra=size(x,2);
crit parada=le-7;

%% Verifica funcdo ndo linear - tanh -> 1; gauss -> 2; pow3 -> 3
g_texto=['l/sqgrty'; 'l/(aty)'; 'y "1
if exist('g aux')
% fprintf (['Funcdo ndo linear ' g _texto(g aux,:) '"\n'])
else

g_aux=1;
% fprintf (['Funcdo ndo linear : ' g texto(g aux,:) '\n'])
end

%% Verifica estimacdo - paralela -> 1; serial -> 2

estimacao_texto=['paralela'; 'serial "1
if exist('estimacao')
else
estimacao=1;
end

%% Chute inicial da matriz ortogonal

pca dim=size (wm,1);
v=complex (rand (pca_dim,pca dim),rand(pca_dim,pca_dim));
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Q

% Normaliza a matriz ortogonal
v=((v*v') " (-1/2)) *v;
%% Monta sinal estimado e avalia via critério de separacéao

o

> Retira média do sinal;

X _mean=mean (x,2) ;
x=x-repmat (x mean,l,n_amostra);

o)

% Variadncia unitéaria

desvio=diag(std(x'"));
x=1inv (desvio) *x;

o)

% Branqueamento dos dados

Z=Wm*x;

o)

% Processo iterativo

switch estimacao

o)

case 1 % Paralela

for i=1:n tentativa
for p=l:pca dim
y=v(:,p)"'*z;

v_novo(:,p)=sum(z.* (ones (pca_dim, 1) *conj (y)) .* (ones (pca_dim, 1) *g(abs (y) ."2,
g _aux)),2)/n_amostra...
sum (g (abs (y) ."2,g _aux)+abs(y).”2.*g linha(abs(y)."2,g aux))/n_amostra*v(:,p
) ;

end

v_novo=((v_novo*v_novo') " (-1/2))*v_novo;

crit (i)=1-sum(abs (sum(v_novo.*conj(v))))/pca dim;

if crit(i)<crit parada

V=V_novo;

break
end
V=V_novo;
end
fprintf (['Iteracdes : ' num2str (i) '\n']l);
fprintf (['Erro : ' num2str(crit(i)) "'\n']);
case 2 % Serial

v_aux=zeros (pca_dim);
for p=l:pca dim
for i=1:n tentativa
y=v(:,p)"*z;

v_novo (:,p)=sum(z.* (ones (pca_dim, 1) *conj (y)) .* (ones (pca_dim, 1) *g (abs (y) ."2,
g _aux)),2)/n _amostra...
sum (g (abs (y) ."2,g aux)+abs(y).”2.*g linha(abs(y)."2,g9 aux))/n_amostra*v(:,p
)

v_novo(:,p)=v_novo(:,p)-v_aux*v_aux'*v _novo(:,p);

v_novo (:,p)=v_novo(:,p)/norm(v_novo (:,p));



end

o)

end

W=v"'"*wm;
A=dwm*v;
y=v'*z;

o\°

o
]

function

switch g aux

end

function

switch g aux

end

case 1

al=.
y=1.

case 2

az=.
y=1.

case 3

y=x;
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crit(p,i)=1-sum(abs (sum(v_novo(:,p).*conj(v(:,p)))));

if crit(p,i)<crit parada
v(:,p)=v_novo(:,p);
v_aux(:,p)=v_novo(:,p);

break
end
v(:,p)=v_novo(:,p);
end
fprintf (['Componente independente : ' num2str (p)
fprintf (['Iteracdes : ' num2str (i) '\n']l);
fprintf(['Erro : ' num2str(crit(p,i)) '\n'l);

% Monta matriz de separacdo e mistura

Funcdes auxiliares

[vl=g(x,g9_aux)

[yl=g linha(x,g_aux)

case 1
al=.1;
y=-1./(4* (al+x) .7 (3/2));
case 2
az=.1;
y=-1./(a2+x) ."2;
case 3
y=1;

function [y]

=negentropia (x)

for i=l:size(x,1)

end

a2=0.1;

y(i)=mean (log(a2+x(i,:)));

"\n'l)



APENDICE B

indice de desempenho ou erro de Amari para situacdes com ruido gaussiano aditivo

em cada sensor e fonte de ruido.

indice de Desempenho - Fastlca com Ruido indice de Desempenho - Fastica com Fonte Ruido
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Figura B.1 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

temporal, com varios niveis de ruido — FastICA.
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Figura B.2 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantanea — dominio

temporal, com varios niveis de ruido — Jade.
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Figura B.3 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

temporal, com varios niveis de ruido — Sobi.
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indice de Desempenho - EBM com Fonte Ruido
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Figura B.4 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantanea — dominio

temporal, com varios niveis de ruido — EBM.
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Figura B.5 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio

temporal, com varios niveis de ruido — EBM.
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Figura B.6 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio da

frequéncia, com varios niveis de ruido — FastICA.
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Figura B.7 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio da

frequéncia, com varios niveis de ruido — Jade.
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Figura B.8 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio da

frequéncia, com varios niveis de ruido — Sobi.

Erro Amari
2 o o 9 o o o o
R O - S = S

b

indice de Desempenho - EBM com Ruido

| ==

Zpr="

Tgé:

Normal R10% R50% R100% R500% R1000%

a — Aditivo de ruido

Erro Amari

09

08

07T

0.6

051

045

0.3

02

011

indice de Desempenho - EBM com Fonte Ruido

* + * % j_ i
Normal F10% F50% F100% FS00% F1000%

b — Fonte de ruido

Figura B.9 — Diagrama de caixas do erro Amari para mistura linear instantdnea — dominio da

frequéncia, com varios niveis de ruido — EBM.
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APENDICE C

Funcgbes transferéncias entre os pares de acelerédmetros da calibracdo entre eles.
Para fins comparativos repete-se a funcao transferéncia dos acelerdbmetros 2 e 1, bem como

as tabelas com as médias, desvio padrao e intervalo de confianca.

Fungdo Transferéncia - Acelerdmetros 2 e 1
: :
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Figura C.1 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 2 e 1.
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Tabela C.1 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da fungéo de transferéncia entre
acelerdébmetros 2 e 1, na faixa de 100 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,3 %

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianca — 95 %
Magnitude [dB] -0,474 0,102 -0,506 -0,441
Fase [°] 0,015 0,024 0,007 0,023
Coeréncia 0,999 0,001 0,998 0,999
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Figura C.2 - Fungao transferéncia entre acelerémetro 3 e 1.

12000

Tabela C.2 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da funcao de transferéncia entre
acelerébmetros 3 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,9 %

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] 0,419 0,200 0,355 0,483
Fase [°] 0,006 0,015 0,001 0,011
Coeréncia 0,993 0,003 0,993 0,994
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Figura C.3 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 4 e 1.

Tabela C.3 — Média,

acelerbmetros 4 e 1,
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desvio padrao e intervalo de confianga da funcéo de transferéncia entre

na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,2 %

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianca — 95 %
Magnitude [dB] 0,891 0,144 0,845 0,937
Fase [°] -0,006 0,011 -0,010 -0,003
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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Figura C.4 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 5 e 1.
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Tabela C.4 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da funcao de transferéncia entre

acelerdbmetros 5 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,2%

Frequéncia [Hz]

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] -0,331 0,193 -0,392 -0,268
Fase [°] -0,010 0,012 -0,014 -0,006
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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Figura C.5 - Fungao transferéncia entre acelerémetro 6 e 1.

Tabela C.5 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da fungao de transferéncia entre

acelerébmetros 6 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,2 %

Média Desvio Padrdo | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] 0,675 0,331 0,569 0,780
Fase [°] -0,020 0,025 -0,028 -0,012
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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Figura C.6 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 7 e 1.
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Tabela C.6 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da funcao de transferéncia entre

acelerébmetros 7 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,3 %

Frequéncia [Hz]

Figura C.7 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 8 e 1.

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianca — 95 %
Magnitude [dB] -0,348 0,372 -0,469 -0,229
Fase [°] 0,024 0,030 0,015 0,034
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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Tabela C.7 — Média, desvio padrao e intervalo de confianca da fungao de transferéncia entre

acelerdbmetros 8 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,2 %

Frequéncia [Hz]

Figura C.8 - Fungao transferéncia entre acelerémetro 9 e 1.

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] 0,525 0,065 0,505 0,546
Fase [°] 0,020 0,014 0,016 0,028
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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s s B 1
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Tabela C.8 — Média, desvio padrao e intervalo de confianca da fung¢ao de transferéncia entre

acelerébmetros 9 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,3 %

Média Desvio Padrdo | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] -0,439 0,308 -0,538 -0,341
Fase [°] 0,023 0,033 0,013 0,034
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999




Funcao Transferéncia - Acelerémetros 10 e 1
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Figura C.9 - Fungao transferéncia entre acelerdbmetro 10 e 1.

Tabela C.9 — Média, desvio padrao e intervalo de confianga da funcao de transferéncia entre

acelerémetros 10 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,6 %

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianca — 95 %
Magnitude [dB] 0,145 0,219 0,075 0,215
Fase [°] 0,009 0,029 0,001 0,019
Coeréncia 0,997 0,001 0,996 0,997
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Figura C.10 - Funcgao transferéncia entre acelerbmetro 11 e 1.
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Tabela C.10 — Média, desvio padrao e intervalo de confiangca da funcao de transferéncia

entre acelerdmetros 11 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,3 %

Frequéncia [Hz]

Média Desvio Padrao | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] 0,561 0,337 0,453 0,669
Fase [°] -0,005 0,228 -0,0124 -0,002
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999
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Figura C.11 - Fungao transferéncia entre acelerémetro 12 e 1.

Tabela C.11 — Média, desvio padrao e intervalo de confianca da fungao de transferéncia

entre acelerédmetros 12 e 1, na faixa de 20 a 8000 Hz. Erro normalizado: 0,3 %

Média Desvio Padrdo | Intervalo de Confianga — 95 %
Magnitude [dB] 0,481 0,395 0,355 0,608
Fase [°] 0,007 0,012 0,002 0,010
Coeréncia 0,999 0,000 0,999 0,999




