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RESUMO

Para cumprir requisitos de seguranca, aumentar a vida util de estruturas e reduzir os cus-
tos de manuten¢do, métodos de deteccdo de danos e de monitoramento da integridade de estruturas
(SHM) tém recebido grande atencdo da comunidade cientifica nas tltimas décadas. Neste contexto,
vdrias técnicas diferentes para detec¢do de danos foram propostas, mas algoritmos eficientes e pra-
ticos sdo ainda temas muito pesquisados. Neste trabalho, estudam-se a métrica cepstral e a métrica
por subespacos para a deteccao de danos. Essas métricas calculam a distancia entre dois modelos
autorregressivos (AR). A distincia entre os modelos AR, derivados a partir das séries temporais
dos sinais de vibragdes das estruturas com e sem danos utilizando identificacdo por subespacos,
deve ser correlacionada com a informacgdo do dano, incluindo sua severidade e localiza¢ao. Assim,
as distancias calculadas utilizando-se as métricas sdo consideradas indicadores de danos. Para va-
lidar os dois indicadores, dois experimentos foram realizados. O primeiro consistiu em trés vigas
similares de aluminio, uma integra e duas contendo falhas simuladas que, juntamente com duas
massas de 2.5g e 8.5g, simularam quatro danos diferentes. No segundo experimento, foi utilizada
uma placa de aluminio retangular e, com o auxilio de massas de 2.5¢g, 8.5g e 20g, foram simulados
cinco danos com diferentes severidades e localizagdes. Os resultados dos experimentos indicaram
que o célculo das distancias entre os modelos AR sao eficientes para detec¢do, andlise de severidade

e localizacao de danos.

Palavras-Chave: Andlise de séries temporais - Processamento de dados; Identificacdo e sistemas;

Localizacao de falhas (Engenharia); Andlise estrutural (Engenharia).
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ABSTRACT

To satisfy security requirements, extend life cycle of structures and reduce maintenance costs,
damage detection techniques and structural health monitoring (SHM) have received great attention
from the scientific community in the last decades. In this context, several different techniques for
damage detection have been proposed, but efficient and practical algorithms are yet a major rese-
arch theme. Cepstral metric and subspace metric for damage detection are studied in this work.
These metrics compute the distance between two auto-regressive (AR) models, derived from times
series of vibration signals from structures with and without damage, and it should be correlated with
information of the damage, including damage location and severity. Thus, the distances calculated
using these metrics are considered damage indicators. To validate both indicators, two experiments
were performed. The first one consisted of three similar beams, a healthy one and two with simu-
lated damages, which, together with two masses of 2.5¢g e 8.5¢g, simulated four different damages.
In the second experiment, it was used an rectangular aluminum plate with aid of three masses of
2.5g, 8.5g and 20g to simulate five damages with different severities and locations. The results of
experiments indicated that the calculation of distances between AR models are effective for the

detection, analysis of severity and location of damages.

Keywords: Time series analysis - Data processing; Identification and systems; Troubleshooting

(Engineering); Structural analysis (Engineering).
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1 INTRODUCAO

Estruturas mecanicas sao submetidas a esforcos repetitivos, ao atrito, a carregamentos e a di-
ferencas de temperaturas e de pressdes. Além disso, algumas partes dessas estruturas podem estar
em contato com chuva, umidade e outros agentes corrosivos. Assim, a combinagdo desses agentes
fisicos e quimicos contribuem significativamente para a deterioracao das estruturas. Desse modo,
uma eficiente deteccdo da deterioracdo e dos danos estruturais pode prevenir falhas catastréficas
e reduzir os custos de manutencao. Nesse contexto, técnicas de detec¢ao de falhas e de monitora-
mento da integridade de estruturas vem sendo investigadas e vérios indicadores de danos j4 estdo

descritos na literatura (FASSOIS; SAKELLARIOUS, 2007; GENARI; NOBREGA, 2012).

Algumas técnicas tradicionais de diagndsticos de danos, utilizando métodos de avaliagdao nao
destrutiva (NDE), baseadas nas teorias de acustica, magnetismo, ciéncias térmicas, radiografia,
entre outras, estdo sendo desenvolvidas. Esses métodos sdo utilizados principalmente para carac-
terizagdo de danos e para analisar o grau de severidade, requerendo um conhecimento antecipado
dos possiveis locais de danos (ZHENG; MITA, 2007; FARRAR; WORDEN, 2007). Entretanto, a
implementacdo dos métodos NDE pode ser demorada, de altissimo custo para instrumentar todos
os elementos e componentes que sdo possivelmente criticos e o acesso a determinadas dreas nem

sempre € possivel (CHANG et al., 2003; HUMAR et al., 2006).

As caracteristicas de vibragdes de uma estrutura, por exemplo, frequéncias, modos de vibra-
cdo e amortecimentos sdo influenciadas diretamente pelas caracteristicas fisicas da estrutura, como
sua massa e sua rigidez. Os danos em uma estrutura reduzem a rigidez e/ou a massa e, conse-
quentemente, alteram as caracteristicas das vibragdes (HUMAR et al., 2006). Assim, uma recente
categoria de deteccdo de danos baseada nas caracteristicas das vibragdes vem sendo pesquisada.
A maioria dos métodos para deteccao de falhas utilizando vibragdes sdo baseados nas mudancgas
das frequéncias modais, nos modos de vibragdes, na matriz de flexibilidade e na matriz de rigi-
dez (CARDEN; FANNING, 2004; WORDEN; DULIEU-BARTON, 2004). Os métodos baseados
nas vibragdes das estruturas possuem as seguintes vantagens: nao é necessario o conhecimento pré-
vio dos danos e de suas localizagdes; os sensores que medem as vibragdes nao necessitam ficar

préoximos dos danos, pois uma quantidade limitada de sensores pode, as vezes, prover informacoes



suficientes para localizar e quantificar danos mesmo em estruturas grandes e complexas (HUMAR
et al., 2006). Além disso, esses métodos sao baseados em dados, nao em modelagens fisicas, as-
sim, uma vantagem 6bvia € que nao sao necessarios modelos fisicos ou modelagem por elementos

finitos (FASSOIS; SAKELLARIOUS, 2007; ZHENG; MITA, 2007).

Os métodos baseados em séries temporais, uma subclasse dos métodos baseados em vibra-
coes, tornaram-se outra importante categoria de métodos para identificacido de falhas (FASSOIS;
SAKELLARIOUS, 2007). Por exemplo, Lu e Gao (2005) consideraram o desvio padriao do erro
residual entre dois estados de modelos autorregressivos com entradas exogenas (ARX), que repre-
sentam os sistemas danificados e o sistema sem danos (sistema de referéncia), para a detecc¢ao de
falhas. Os modelos autorregressivos (AR), mais tipicos entre os modelos de séries temporais, vem
recebendo considerdvel atengdo para detec¢do de danos em estruturas. Nair et al. (2006) considera-
ram apenas os trés primeiros termos AR do modelo autorregressivo de média mével (ARMA) para
definir um indicador de danos. Mattson e Pandit (2006) utilizaram o desvio padrao do residuo do
modelo vetor autorregressivo (VAR) como indicador de danos. Fanning e Carden (2001) utilizaram
a média e a variancia dos residuos do modelo AR para formar os graficos de controle estatistico de
processos. Zhen e Zhigao (2010) propuseram uma técnica para detectar danos em uma plataforma
marinha baseada no fato de que os coeficientes de um modelo AR sdo func¢des dos autovalores da
estrutura. Os dois principais beneficios da deteccdao de falhas e do monitoramento da integridade
de uma estrutura utilizando andlise de séries temporais sao que a construcao de um modelo mate-
matico nao € necessdria e que essas técnicas também podem ser aplicadas quando a excita¢do ndo

pode ser medida ou controlada (ZHENG; MITA, 2008).

1.1 Métodos Propostos

Neste trabalho, dois indicadores de danos definidos como a distiancia entre modelos AR sdo
investigados. Esses dois métodos de detec¢do de danos identificam as mudancas nos parametros
do modelo AR através da medida de distancias. A distincia entre dois modelos AR, identificados

a partir das respostas dinamicas das estruturas com e sem danos, deve ser correlacionada com



as informacdes dos danos, incluindo sua localiza¢do e severidade. Para esses dois indicadores, é
necessario um modelo AR de referéncia, normalmente da estrutura sauddvel, para ser comparado

com o0 modelo a ser inspecionado.

O fluxograma para o método de detec¢do de danos utilizado no trabalho € apresentado pela

Figura 1.1. Esse método é composto dos seguintes passos:

Sinal de entrada/saida da estrutura saudavel Sinal de entrada/saida da estrutura inspecionada

Identificag@o por subespagos (modelo ARMA) Identificac@o por subespagos (modelo ARMA)

! !

Modelo AR de referéncia Novo modelo AR

L | Indicadores de danos (Métricas) |<«——

Detecg¢do, andlise de severidade e localizag@o dos danos

Figura 1.1 - Fluxograma para a deteccdo de danos.

Passo 1: Os sinais de vibragdo da estrutura com e sem danos sao capturados por sensores do tipo
piezelétrico.

Passo 2: Em seguida, os sinais sdo parametrizados como modelos ARMA. Os sinais de vibra-
coes da estrutura de referéncia e da estrutura a ser inspecionada sdo modelados como
modelos ARMA utilizando identificacao por subespacos.

Passo 3: As partes AR dos modelos ARMA sao selecionadas.

Passo 4: O indicador de danos € definido como a distincia entre os modelos AR. As distincias
podem ser obtidas tanto pela métrica cepstral quanto pela métrica por subespacos.

Passo 5: A detecgdo, andlise de severidade e a localizacdo de danos sdo baseadas nos resultados

dos calculos das distancias.



1.2 Organizacao do Trabalho

Uma descri¢@o de cada capitulo presente neste trabalho € feita a seguir. A Figura 1.2 apresenta

a relacdo entre os diferentes capitulos.

1. Introdugdo

2. Algebra Linear,
Geometria e Modelos
Paramétricos

‘o 3. Identificacdo por o
4. Métrica Cepstral } ------ Subespacos H 4. Métrica por Subespagos

{ 5. Resultados Experimentais]

6. Conclusdes e
Perspectivas

Figura 1.2 - Uma vis@o global dos diferentes capitulos e suas relacdes. A linha pontilhada indica menor
dependéncia.

No capitulo 2, sdo discutidas ferramentas matemdticas utilizadas ao longo dessa disserta-



cdo, sendo a mais importante o conceito e o calculo dos principais angulos entre dois subespagos
lineares. Entretanto, para o completo entendimento do conceito geométrico envolvido, algumas no-
coOes de algebra linear, como a decomposicao em valores singulares (SVD) e projetores ortogonais,
sao discutidas. Finalizando o capitulo, sdo apresentadas as formas ARMA, AR e MA que podem

representar os modelos paramétricos.

O capitulo 3 apresenta a realizacdo deterministica e a realiza¢do estocdstica. Inicialmente,
a partir das respostas impulsivas do sistema deterministico, € montada uma matriz de Hankel.
Através das matrizes obtidas pelo SVD da matriz de Hankel, as matrizes de observabilidade e
controlabilidade estendidas sao derivadas e utilizadas para obter as matrizes de estado do sistema
deterministico. Em seguida, a realizacdo estocdstica € apresentada utilizando a teoria de realizacao
deterministica e uma desigualdade matricial linear (LMI). A partir da realizacdo estocdstica, € de-
rivado um sistema na forma inovativa. Finalizando o capitulo, o critério para sele¢do da ordem do

modelo, conhecido como diagrama de estabilizacdo, € apresentado.

O capitulo 4 demonstra as técnicas que calculam a distancia entre modelos AR. Duas métri-
cas para o cdlculo das distancias sdo apresentadas: a métrica cepstral e a métrica por subespacos.
A métrica cepstral € definida a partir dos coeficientes cepstrais dos modelos AR, enquanto a mé-
trica por subespacos € definida como os cossenos dos angulos principiais entre os subespagos dos

modelos AR.

No capitulo 5, resultados experimentais sdo apresentados. Inicialmente, utilizando-se trés
vigas de aluminio similares, sdo simulados quatro danos diferentes. Utilizando a identificacdo por
subespacos e as métricas, é possivel fazer a deteccao das falhas. Em seguida, utilizando uma placa
retangular de aluminio, sdo simulados cinco danos com diferentes localizacdes e severidades. No
experimento com as placas, as métricas provam ser eficientes na identifica¢ao, andlise de severidade

e localizacao de danos.

Finalmente, no capitulo 6, conclui-se a dissertagcdo e apresenta-se um conjunto de ideias que

dardo prosseguimento ao trabalho.



2 ALGEBRA LINEAR, GEOMETRIA E MODELOS PARAMETRICOS

Os conceitos basicos de dlgebra linear, geometria e de modelos paramétricos que sao utili-
zados ao longo desta dissertacdo sdo revisados nesse capitulo. A no¢do geométrica dos angulos
principais entre dois subespagos a partir das direcdes principais constituem a parte mais discutida
do capitulo. Outros conceitos como SVD, a inversa de Moore-Penrose e modelos paramétricos que
sdo ferramentas valiosas em processamento de sinais e identificagdo sao também trabalhados no ca-
pitulo. Para o desenvolvimento desse capitulo foram utilizados livros como Strang (1988), Boldrini
et al. (1986), Anton (2001), Meyer (2001), Katayama (2005) e Shores (2007) e teses como Barreto
(2002), De Cock (2002), Cheng (2003) e Delgado (2004).

2.1 Decomposicao em Valores Singulares

A SVD ¢ aplicada em matrizes reais e complexas. Inicialmente sdo mostradas as propriedades
da SVD para matrizes complexas e posteriormente € definida a SVD para matrizes reais.
Teorema 2.1 (Decomposi¢do completa em valores singulares para matrizes complexas). Toda ma-

triz complexa A € C™*" pode ser fatorada como:

A=UxVvH 2.1)

em que as matrizes U € C™™ e V € C™*" sdo unitdrias. U'U = I, = UU" e VEV = I, =
VVH e o indice H denota matriz transposta conjugada. Além disso, ¥ € R™ ™ é uma matriz real

e tem a forma:

Elrxr O(n—r)xr
Y =
Orx (m—r) O(n—r) X (m—r)

em que r = posto(A), ¥y = diag(o;),1=1,2,...,reo; > 09> ... > 0, > 0.



A partir da SVD, a matriz A pode ser decomposta na seguinte forma:

i=1

em que u; e v; sdo a i-ésima coluna de U e V, respectivamente. Essa decomposi¢do € utilizada para
reducdo de dados em muitas aplicagdes. A decomposi¢io 2.2 descreve a matriz A como uma soma
de r matrizes de posto um de importancia decrescente, devido aos valores singulares decrescentes.
Corolario 2.1 (Redugio da decomposi¢ao em valores singulares). Seja uma matriz complexa A €

C™™ de posto r. Entdo, existem matrizes U; € C"™*", X1 € R™" e V} € C"*" de modo que:

A=U%,V (2.3)

em que as colunas de U, e de V| sdo ortonormais, UlHUl = VIHVl = I, e S; = diag(o;),i =

1,2,...,m.

Se A for real, todas as matrizes obtidas da decomposi¢do em SVD sdo reais.
Teorema 2.2 (Decomposi¢do em valores singulares para matrizes reais). Para toda matriz real
A € R™*", existem matrizes ortogonais U € R™™ ¢V € RV (UTU = I, = UUT e VTV =

I, =VVT) que:

A=Uxv7T

2z

em que >, € R™*" ¢é:

Elrxr O(n—r)xr
Yy =
Orx (m—r) O(n—r) X (m—r)

sendo r = posto(A), ¥y = diag(o;),i=1,2,....,rec; > 09 > ... > 0, > 0.



2.1.1 Propriedades Geométricas

Para uma matriz real A € R™*", sua imagem, imag(A), é definida como:
imag(A) ={y e R" |z e R" : y = Az} (2.4)

O espago linha de A, denotado por lin(A), é a imagem de A”.

O espago nulo de A, nul(A), é definido como:
nul(A) = {x € R" | Az = 0} (2.5)
O dominio e o contradominio da matriz A é definido como:

dom(A) = lin(A) + nul(A),
con(A) = imag(A)+ nul(A”). (2.6)

Dessa forma, imag(A) e nul(A”) sdo ortogonais complementares em R™, nul(A”) também

é denotado por imag(A)+. Analogamente, nul(A) também pode ser denotado por lin(A)=*.

Propriedade 2.1. Seja a SVD da matriz A € R™*" de posto r

0| | v
A= [ U, U, ] 2.7
0 0| v

em que Uy € R™*7 Uy € R™*(m=7) 3, € R™*", V; € R eV, € R™("=")_ Entdo,



= imag(A),

= nul(AT) = imag(A)*,

= imag(A") = lin(A),

= nul(A) = imag(AT)" = lin(A)*.

2.2 A Inversa de Moore-Penrose

A defini¢do padrdo para a inversa de uma matriz falha se a matriz ndo for quadrada ou se ela
for singular. Utilizando a decomposi¢ao em valores singulares, € possivel definir uma matriz pseu-
doinversa para matrizes nao quadradas e para matrizes singulares. Existem varias formas de genera-
lizar a inversa de uma matriz, e todas satisfazem uma ou mais condi¢des de Penrose (BEN-ISRAEL;
GREVILLE, 1977).

Defini¢ao 2.1 (Generalizacio da Inversa). Para A € R™*", a matriz G € R"*™ é chamada uma

inversa-(i,j,k) para A se G satisfaz a i-ésima, j-ésima e k-ésima (i,j,k = 1,....4) condicoes de
Penrose:

1. AGA = A,

2. GAG =G,

3. (AG)T = AG,

4. (GA)T = GA.

Por exemplo, G é uma inversa-(1,3) para A se AGA = A e AG é simétrica.

A matriz Unica GG que satisfaz as quatros condi¢cdes de Penrose é chamada de inversa genera-

lizada ou pseudoinversa (PENROSE, 1955; KATAYAMA, 2005).

Seja A € R™*™ uma matriz de posto  com a SVD reduzida, ou seja, A = U; 3, V1. A

pseudoinversa de A € igual a



Al = vy oy

Note que

Al = (ATA)TAT,
AT = AT(AAT).

Que reduz a

Al = (ATA)71AT se A tiver posto coluna completo, (2.8)
AT = AT(AAT)! se A tiver posto linha completo, (2.9)
AT = A7 se A for quadrada e ndo singular. (2.10)

2.3 Projetores Ortogonais

Uma ferramenta geométrica que € utilizada ao longo desse trabalho € a projecdo ortogonal
sobre subespacgos. Assim, inicialmente € trabalhado o conceito geral de projetores. Em seguida, sdo

definidos os projetores ortogonais.

2.3.1 Projetores

Um projetor € definido como:

Definicao 2.2 (Projetor). Um projetor é uma matriz que satisfaz a seguinte relacdo:

=1 (2.11)
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Se II é um projetor, (I — II) também € um projetor:

(I-I)?=1-2l+11*=1-1I

Se I € R™*™ ¢ um projetor, pode ser provado que:

imag(Il) Nimag(Z,, — II) = {0},
imag(Il) + imag(/,, — II) = R™.

A matriz (/,,, — II) € chamada de projetor complementar de II. Desse modo, para qualquer 11,

imag(/,, — IT) = nul(II)

Um vetor z € R™ pode ser sempre decomposto exclusivamente como:

x =Mz + (I, — M)z (2.12)

com representacdo geométrica apresentada pela Figura 2.1. Observa-se na figura que Iz € a proje-

¢do do vetor x sobre o espago imag(I1) e (I, — II)x é a projegdo do vetor x sobre imag(/,, — II).

2.3.2 Projetores Ortogonais

Projetores ortogonais sdo definidos como:
Definicao 2.3 (Projetor ortogonal). Uma matriz de projecdo 11 € R™™ é chamada ortogonal se

Iz é ortogonal a (I, — 1)y para todo vetor x e y € R™:

Yo,y € R™ : (Ilz)" (1, — )y =0 (2.13)

11



imag(/ — 1)

imag(IT)

Figura 2.1 - Projecdo do vetor € R? utilizando o projetor IT € R3*3. A projegio de x sobre a imagem de II,
que é um subespaco de dimensio dois de R?, é IIz. A projeciio sobre o subespago complementar
da imagem de (I — II) de dimenséo um é (I — IT)z.

Da Equagdo 2.13, tem-se:

entao,

n” =1’

2.3.3 Projecao Ortogonal sobre o Espaco Coluna de uma Matriz

A matriz de proje¢do ortogonal, II; ), que projeta sobre o espago coluna de uma matriz

U € R™*", forma uma base ortogonal para imag(U) com suas colunas e é definida como:

Uy =UU",  (U'U=1) (2.14)

e satisfaz as seguintes condi¢des:
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imag(Il;y) = imag(U),
H%(U) = ),

H?(U) = ).

A matriz de proje¢do ortogonal, II;(4), que projeta sobre o espago coluna de uma matriz

A € R™ ™ com posto r, pode ser obtida da SVD reduzido como:

A = U V7
H](A) - UlUlT

A partir da SVD, pode-se mostrar que:
H](A) == AAT

Se II;4) € R™*™ € a matriz de proje¢do ortogonal que projeta um vetor sobre o espaco
coluna da matriz A € R™*", entdo (/,,, — II;4)) é a matriz de projecdo ortogonal que projeta o

vetor sobre o espaco complementar de imag(A). Assim:

Ly — Uyay = L, — LU} = UsUy

e nota-se que imag(U,) = imag(A)*. Dessa forma, a decomposi¢io do vetor z € R™ é:

T = HI(A)JJ + (Im — HI(A))JJ

com representacdo geométrica apresentada pela Figura 2.2. Observa-se nessa figura que Iz € a
projecdo do vetor x sobre o espago imag(A) e (I,, — II)z é a projecdo do vetor = sobre o espaco

ortogonal ao espago imag(A).
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imag(A)*

(I =)z §
imag(A)

Figura 2.2 - Decomposicio do vetor x € R? sobre imag(A) e sobre o complemento de imag(A).

2.3.4 Projecao Ortogonal sobre o Espaco Linha de uma Matriz

Seja A = U3,V a SVD reduzida de uma matriz A € RP*", Entdo, a matriz de projecdo

ortogonal que projeta sobre o espaco linha da matriz A pode ser obtida como:

M4 =WV e RV (2.15)

e também:

My = AlA (2.16)

A projecdo ortogonal do vetor x € R™ sobre o espaco linha de uma matriz A € RP*" ¢
Iz 4. A projegdo ortogonal do espago linha de B € R?*" sobre o espago linha de A € o espago
linha de (BII.(4)). Essa proje¢do é definida como lin(A/B). Por exemplo, para uma matriz A de

posto linha completo, tem-se:

B/A = BAT(AAT)'A (2.17)
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2.4 Minimos Quadrados

Neste trabalho, o problema de minimos quadrados € definido como:

min [|Az —b||, A€R™"  pcR™

reR™

em que m > n.

Lema 2.1. Considera-se que o posto de A € R™*" é r < n. Entdo, a solucdo geral do problema

de minimos quadrados

min [|Az —b||, A€R™"  bcR™
reR”™
é dada por:
r=Ab+ (I, - ATA)z, VzeR" (2.18)

Além disso, © = A'b é a inica solucdo de norma minima.
Demonstragdo. O vetor de minimizagdo x deve satisfazer Ax = II;4)b, em que Il € 0
projetor ortogonal dado por UUT = AAT. Assim, A(A'b) = II;4)b e por comparacio chega-se

ax = A'b como solugio do problema de minimos quadrados. Porém, para uma solucio geral na

forma = A'b + 7, y deve ser determinado. Desse modo:

Ay = Az — A'b) = Az — ;b =0 (2.19)

Considerando que y € nul(A). Utilizando a decomposi¢do em valores singulares, A =

UXVT, tem-se:

ATA= vy lutusvt = vv?
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VVT = ATA ¢é projetor ortogonal que projeta sobre imag(A7). Entdo, o projetor ortogonal

que projeta sobre nul(A) é I,, — VVT = [, — ATA. Assim, y € nul(A) é definido como:

y= (I, — ATA)z, 2 e R (2.20)

Isso prova a expressdo 2.18. Finalmente, uma vez que A'b e (I, — ATA)z sdo ortogonais,

entao:

l[|* = | ATB||* + [, — ATA|l* > || ATo|)” (2.21)
em que € assegurada a igualdade para z = 0. Isso completa a prova. L

Lema 2.2. Uma solugdo geral para o problema de minimos quadrados

min |AX — B|p, AeR™",  BeR™P

XeRnxp
é dada por:
X=A"B+(I,-ATAZ,  NZcR™? (2.22)
em que || - | r € a normal de Frobenius.
Demonstragado. A prova € similar a do Lema 2.1. L

2.5 Angulos Principais entre os Subespacos

Os angulos principais entre dois subespagos sdo uma generalizacdo dos angulos entre vetores.
Inicialmente € definido o angulo entre dois vetores. Em seguida, € apresentado o conceito de angu-
los principais e direcdes principais entre dois subespacos. Além disso, algumas formas de calcular

esses angulos sdo discutidas.
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2.5.1 Angulos entre dois Vetores

Sejam dois vetores a,b € R™. Baseado na desigualdade de Cauchy-Schwarz, o cosseno do

angulo entre a e b pode ser definido como:

|a”b|

lallllo]

cosla<tb] = (2.23)

em que ||a|| é a norma Euclideana de a. Observa-se que foi utilizada a notagdo [a<(b] para o dngulo
entre os vetores a,b. Além disso, os valores absolutos de a’b fazem [a<tb] pertencer ao intervalo

[0,5]. A representagdo geométrica do angulo entre os vetores a e b é mostrada pela Figura 2.3.

S1

S a

o
:

Figura 2.3 - O angulo entre os subespagos de dimensdo um S1,55 € R3.

2.5.2 Angulos e Direcoes Principais

A noc¢ao de angulo entre dois subespacos de ordem um pode ser generalizada para subes-
pacos de ordem mais elevadas. Assume-se que existam dois subespacos lineares 57,5, € R" de
dimensdes d; € dy. A extensdo natural do caso de dimensdo unitaria é escolher um vetor unitario
uy de S; e um vetor unitdrio v; de Sy de tal forma que o dngulo entre u; e v; seja minimizado. Os
vetores u; € v; sdo as direcdes principais e o angulo entre eles é o angulo principal #;. Em seguida,

escolhe-se o vetor unitario uy € S ortogonal a u; e vetor v, € Sy ortogonal a v; que minimize o
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angulo 6, entre eles. Portanto, 0, é o segundo angulo principal e us € vo correspondem as direcdes

principais. Este processo continua até min(d;,ds) dngulos. O resultado é mostrado de forma grafica

pela Figura 2.4.

S

0, =0 Uy = U1

Figura 2.4 - Angulos principais entre dois subespagos S7,S> € R? de dimensdo dois.

Definicio 2.4 (Angulos e direcdes principais). Os dngulos principais 0 < 6, < 6, <
e Omin(dy ds) < /2 entre os subespagos S, e Sy de dimensoes dy e dy e suas direcoes princi-

pais u; € S1 e v; € Sy sdo definidos recursivamente como:

costy = maxulv= uffvl,
u€S
vE S
cosf, = max uw'v = ulvg, parak = 2, ..., min(dy,dy),
UES;
sujeito a:
[ull = [[vll = 1,
epara k > 1:

Considera-se que a matriz A € RP*™ tenha posto r, e a matriz B € RP*" tenha posto 7.
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Entao, os angulos principais entre os espagos linhas de A e de B sdo considerados como:

(917927 s 79min(ra,rb)) = [AQB] (224)

A seguir sdo descritos os trés tipos de angulos principais entre os espagos linhas de A e de B:

1. t angulos principais zero: ¢, = ... =6, =0
As principais dire¢des correspondendo aos ¢ angulos principais entre lin(A) e lin(B)
sdo comuns aos espacos linha de A e de B (veja u; e v; na Figura 2.4). Isso significa

que a dimensdo da interseccdo de lin(A) e lin(B) é igual a t:
dim(lin(4) N1lin(B)) = ¢ (2.25)

O niimero de angulos nulos entre lin(A) e lin(B) é calculado como:

A
t = posto(A) + posto(B) — posto (2.26)
B
2. (rap — t) Angulos principais agudos: 0 < 0y < ... <0, <3
O ntimero 74, é definido como: 74, = posto(ABT).
3. (min(rq,r5) — r4p) dngulos principais retos: 0,,, 11 = ... = Oumin(ra.ry) = 5

Existem (min(r,,ry,) —7q) dire¢des principais de lin( B) ortogonais as (min(r,,7,) —74p)

direc¢des principais de lin(A).

2.5.3 Cossenos dos Angulos Principais e as Direcoes Principais como Autovalores e Autove-

tores

Para as matrizes A € RP*" e B € R?7*" que possuem posto r, € 13, 0s angulos principais e

as dire¢des principais de lin(A) e lin(B) seguem do problema generalizado de autovalor:
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0 ABT T AAT 0 T

= A, (2.27)
BAT 0 Y 0 BBT Y
sujeito a 2T AATz =1ey’BBTy = 1.
Assume-se que p + ¢ autovalores \; estdo ordenados como:
AL > 0> Mg
Os vetores ATz; e BTy, parai = 1,... ,min(r,,r,) em que x; e y; satisfazem a expres-

sd0 2.27 com \ = \;, sdo as direcdes principais correspondendo ao angulo principal 6;.

Se A e B possuem posto linha completo e considerando que p < ¢, entdo os cossenos dos

angulos principais entre lin(A) e lin(B) sdo:

cos[A<tB] = \/A((AAT)-1ABT(BBT)-1BAT) (2.28)

2.5.4 Calculo dos Cossenos dos Angulos Principais Baseado na Fatoracao LQ

O cadlculo dos angulos entre subespacos de grande dimensdes é uma tarefa trabalhosa e de
grande custo computacional. Para contornar esse problema, um algoritmo eficiente baseado na
fatoracdo LQ € utilizado. Inicialmente € definido a fatora¢do LQ e depois € apresentado o algoritmo.

Definicao 2.5. A fatoracdo LQ de uma matriz real A € R™*™ ¢é dada por:

A= LQT (2.29)

em que () € R™"™" é ortogonal e L € R™*™ ¢ triangular inferior.
Propriedade 2.2 (A decomposi¢io LQ escrita como uma decomposi¢do QR). A decomposicdo LQ

de uma matriz A é semelhante & decomposicdo QR de AT. Se AT = QR, em que () é ortogonal e
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R é triangular superior; entdo A = RTQ" é a fatoracdo de A em uma matriz triangular inferior e
em uma transposta de uma matriz ortogonal, como na fatoracdo LQ.

Teorema 2.3 (Célculo dos angulos entre dois subespagos baseado na fatoracao LQ). Considerando
as matrizes A € RP*" ¢ B € R?*", de posto linha completo, em que p < qe (p+ q) < n. Os

dngulos principais entre lin(A) e lin( B) podem ser calculados como:

1. Calcular a parte triangular da fatoracdo LQ da matriz

A parte triangular é:

Ly 0
Loy Lo

c R(P+a)x(p+q)

em que L1 € RP*P, [y € RT*P ¢ Loy € R,

2. Calcular a parte triangular da fatoracdo LQ de [ Loy Loy ] :

[ 1] =[5 0]7

em que a matriz S é ndo singular.

3. Os cossenos dos dngulos principais entre lin(A) e lin( B) sdo os valores singulares de
S_l Lgl.
Demonstragado. Ver De Cock (2002). L

2.6 Modelos Paramétricos ARMA, AR e MA.

Seja um sistema linear caracterizado pela seguinte fun¢ao de transferéncia no plano z:

B(z) _ 1+37 obez™
Az)  1+>0_ apzn*

em que u(n) é a sequéncia de entrada do sistema e x(n) representa a saida do sistema que é

(2.30)

H(z) =

observavel. Entao tem-se:
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p q
xz(n) = — Z agr(n — k) + Z bru(n — k) (2.31)
k=1 k=0

Na estimacgdo do espectro de poténcia, a sequéncia de entrada ndo é observavel. Entretanto,
caso os dados de saida do sistema sejam caracterizados como um processo aleatério estaciondrio,
a sequéncia de entrada é também considerada um processo aleatério estaciondrio. Em tal caso, o

espectro de poténcia P, da sequéncia de saida é:

Py(2) = |H(2)[Pu(2) (2.32)

em que H(z) é aresposta em frequéncia do sistema linear e P,(z) é o espectro de poténcia do dado
de entrada. Considerando que a sequéncia de entrada € um ruido branco com média zero e variancia

o, entdo o espectro de poténcia da saida observada é:

|B(2)|*
[A(2)[?

P.(2) = o?*|H(2)]* = 0° (2.33)

A partir da Equacgdo 2.30, os modelos AR, MA e ARMA sao derivados:

1. Se by = 1,b1,bs, ... ,b; = 0, tem-se:
p
z(n) = — Z arz(n — k) + u(n)
k=1
1
A(z)

, 1
B = T anp

(2.34)

A saida x(n) é chamada de processo autorregressivo (AR) de ordem p. A medida da
saida atual é a soma ponderada das p saidas passadas e da entrada atual.
2. Se ay,as,...,a, =0eby =1, tem-se:
q
x(n) = u(n)+ Z bru(n — k)
k=1
H(z) = B(?)
P.(z) = 0% B(2)] (2.35)
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O sistema com saida x(n) é chamado de um processo de média mével (MA) de ordem
q. A saida é obtida através de uma soma ponderada de entradas passadas com a entrada
atual.

3. Se nem todos os termos do conjunto a;,as, . . . ,a, € do conjunto by,bs, . .. ,b, sdo nulos,
o sistema com a saida x(n) é chamado de processo autorregressivo de média mével

(ARMA) de ordem AR p e ordem MA g.

x(n) = — Z agr(n — k) + Z bru(n — k)
k=1 k=0

- 4
P.(z) = 02% (2.36)

Dentre os trés modelos apresentados, o modelo AR € o mais utilizado. O modelo AR ¢ ade-
quado para para representar espectros com picos agudos. Além disso, modelos AR resultam em
equagdes lineares simples para os parametros AR, enquanto os modelos MA requerem muitos co-
eficientes para representar espectros com picos agudos. A combinacao de polos e zeros do modelo
ARMA fornece a mais eficiente representacdo do espectro de um processo aleatdrio. Proakis e
Manolakis (1996) asseguram que qualquer processo ARMA ou MA pode ser representado exclusi-
vamente por um modelo AR e qualquer processo ARMA ou AR pode ser representado exclusiva-

mente por um modelo MA. Para mais detalhes dessa abordagem, ver Cheng (2003).

2.7 Sumario

Para facilitar o entendimento das ferramentas utilizadas nessa dissertacdo, conceitos como
a decomposi¢do em valores singulares e projetores ortogonais foram introduzidos. Além disso,
a definicdo dos angulos principais entre dois subespacos e algumas de suas propriedades foram
apresentadas. Algumas ferramentas para o cdlculo desses angulos via autovalores e decomposicao
LQ foram mostradas. Além disso, os modelos paramétricos AR, MA e ARMA e seus espectros de

poténcia foram descritos.
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3 IDENTIFICACAO POR SUBESPACOS

Neste capitulo, a realizacdo deterministica e a realizac¢do estocdstica sdo discutidas. Inicial-

mente, apresenta-se a realiza¢do deterministica baseada na decomposicdo em valores singulares da

matriz bloco de Hankel formada por respostas impulsivas. Em seguida, a realizacdo estocdstica é

derivada da teoria da realiza¢do deterministica e de uma desigualdade matricial linear (LMI) satis-

feita pela matriz de covariancia de estado. Além disso, mostra-se que todas as solu¢des do problema

de realizacdo estocdstica provém das solugdes da LMI. Utilizando a equagao matricial de Riccati, é

calculada a solucao de contorno da LMI. Finalmente, para escolha da ordem do modelo, discute-se

a ferramenta diagrama de estabilizacdo.

3.1 Realizacdo Deterministica

Seja um sistema linear discreto no tempo descrito por:

x(k+1) = Az(k) + Bu(k)

y(k) = Ca(k) + Du(k),

k=01, -

(3.1a)
(3.1b)

em que x € R™*! é o vetor de estado, u € R™*! a entrada de controle e y € RP*! o vetor de saida.

As matrizes A € R"*", B € R"*™, C € RP*" e D € RP*™ sio constantes e o diagrama de blocos

que representa o sistema deterministico € apresentado pela Figura 3.1.

u(k)

x(k+1)

B

O
_l’_

y(k)

C

D

)
%

Figura 3.1 - Sistema deterministico.
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1, k=0
, condi¢do inicial z(0) = 0 e sistema
0, k>0

causal (ndo responde antes de ser excitado), a Equacdo 3.1 pode ser propagada para valores de

Considerando a entrada impulsiva u(k) =

k > 0 como:

0 G(0) =y(0)=D
z(1) = B G(1) = y(1) = OB
2(2)=AB  G(2)=y(2) = CAB
2(3) = A2B G(3) = y(3) = CA%B

z(k) = A*'B G(k) = y(k) = CA*'B

Assim, a resposta impulsiva é escrita em termos das matrizes (A,B,C,D) da seguinte forma:

0, k<0
G(k) =4 D, k=0 (3.2)
CA*'B, k>0

em que {G(k),k = 0,1, -} sdo também chamados de parimetros de Markov.

Para uma entrada u(k) qualquer, a resposta y(k) é obtida através da convolugdo da resposta
impulsiva G(k) com a entrada u(k). Assim, a convolugdo entre G(k) e u(k) é representada pela

expressao:
y(k) = Y G(u(k—j), keZ (3.3)

Para u(k) = 0,k < 0, propagando-se a Equagdo 3.3 com auxilio da Equag@o 3.2, tem-se:
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y(0) GO) 0 0 0 u(0)
y(1) _ G() Go) 0 ... 0 u(1) 3.4)
y(2) G(2) G(1) GO) ... 0 u(2)

} Y = T ~ U ]

A Equacdo 3.4 representa um mapeamento linear de entradas para saidas e pode ser escrita

na forma de uma transformacao linear representada como:

Y =TU

em que 7' tem a forma da matriz de Toeplitz.

Considera-se que a entrada u(k) assume valores nao nulos para k¥ < —1 e nulos para k£ > 0
(chamada de entradas passadas em relag@o ao instante £ = 0) e que a saida foi medida para &k > 0

(chamada de saidas futuras). Desse modo, a Equacao 3.3 pode ser remodelada da seguinte maneira:

W)=Y Glk - juli). keZ 35

j=-1

Propagando-se a Equacao 3.5 para entradas passadas e para saidas futuras, tem-se:
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G(Mu(=1) + G(2)u(-2) + G(3)u(-3) ...
G2)u(—1) + GB3)u(—2) + G(4)u(-3) ...
G3)u(-1) + G(4)u(-2) + G(5)u(-3) ...

y(0) G(1) G(2) G(3) u(—1)
() || G@) GB) G | | u(-2) 56
y(2) GB3) GM@) G6B) ... || u(=3)

a Equacgdo 3.6 pode ser interpretada como uma transformacao linear na forma Y, = HU_, em que

H é uma matriz de Hankel de dimensao infinita definida por:

(3.7

Utilizando um ndmero finito de dados, a matriz de Hankel 3.7 pode ser truncada na forma:

(G, Gy, Gy G,
Gy Gz Gy G
Hy=|Gs Gy Gs Gro | € RPXIm (3.8)
| Gr Gry1 Grgo Grii—1 |

A matriz bloco de Hankel 3.8 pode ser decomposta da seguinte maneira:
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r N B 7 - - T
CB CAB --- CA-'B C B
CAB CA?’B --- CA'B CA AB
Hk,l - X . . . = . = Okl“l (39)
CA*'B CA*B ... CAMI-2B cA=t || A |

em que Oy é a matriz estendida de observabilidade e I'; é a matriz estendida de controlabilidade.

Deslocando a matriz estendida de observabilidade para cima, constrdi-se a seguinte identi-

dade:

C CA
CA CA?
A= . = O 1A=0(p+1:kpl:n)
CAk—2 CAk—l

Para que a matriz A tenha apenas uma solugdo, a matriz Oy _; deve ter posto coluna completo,

dessa forma, p(k — 1) > n. Assim, a matriz A é calculada como:

A= (OF 0O Opip+1:kpl:n)=0_Opp+1:kpl:n)

a matriz Of_, = (OF ,0,_,)"'OF | é chamada de pseudoinversa ou inversa generalizada de

Moore-Penrose de O;,_;.

As matrizes B e C' sdo calculadas como:

B=T,1:n,1:m), C=01:pl:n)

As matrizes A, B e C estdo em fun¢do das matrizes de observabilidade e controlabilidade.
Dessa forma, para a identificacdo do sistema deterministico no espago de estado, basta calcular as
matrizes de controlabilidade e observabilidade. Assim, fazendo a decomposi¢ao em valores singu-

lares da matriz bloco de Hankel expressada pela Equacdo 3.8, tem-se:
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3. 0 144 .
— U5V (3.10)
0 VT "

S

Hy, = [ U, U, }

em que ,, € uma matriz diagonal com os primeiros n valores singulares ndo nulos de Hy ;. Os

valores singulares satisfazem a seguinte relacao:
012092 0, >0=0p11=0p42="""

Comparando a Equagdo 3.8 com a Equacdo 3.10, as matrizes de observabilidade e controlabi-
lidade podem ser descritas em func¢do das matrizes obtidas na decomposi¢do em valores singulares

da matriz bloco de Hankel, portanto:
Op=U,xY?  I,=x2yT

Assim, a partir da matriz bloco de Hankel Hj,;, que relaciona linearmente a entrada com
a saida, é possivel obter a matriz de controlabilidade Oy e observabilidade I';. Em seguida, as

matrizes A, B e C' sao derivadas de O, e I';.
3.1.1 Algoritmo de Realizacao Deterministica

O método de identificacdo baseado nas respostas impulsivas pode ser condensado no seguinte
algoritmo:
Algoritmo 3.1 (Algoritmo de realizacdo deterministica (KATAYAMA, 2005)). A seguir sdo apre-

sentadas as etapas do algoritmo:

Etapa 1: Calcular a decomposigdo em valores singulares da matriz de Hankel Hy, ; como:
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[ G, Gy Gy G ]
Gy G Gy Gy
Hyy = Gs Gy Gs - G )
| Gr Gry1r Gz -0 Grgur |
S, 0 1%
= v, U] ,
0 0 1%
= U5V

em que ., é uma matriz diagonal com os primeiros n valores singulares ndo nulos de

Hy, ;. Esses valores singulares satisfazem a seguinte relagcdo:

012022 -0, >0=0,31=0p42="""
Etapa 2: Calcular as matrizes estendidas de observabilidade e de controlabilidade:
Op=U,xY? T, =xl2yT (3.11)

Etapa 3: Calcular as matrizes A, B e C':
A=0l_ Op+1:kpl:n), B=T)(1:n1:m), C=0k1:pl:n) (3.12)

em que (9,1_1 = (0OF |0,)tOF .

3.2 Realizacao Estocastica

Considere um sistema linear, estocdstico, discreto e invariante no tempo descrito por:

z(k+1) = Az(k) + w(k) (3.13a)
y(k) = Cx(k) +v(k) (3.13b)
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sendo y € RP*! o vetor de saida, z € R™ ! o vetor de estado, A € R"™" e C' € RP*" matrizes
deterministicas, w ¢ R"™ € o vetor de ruido do processo e v € R? € o vetor de ruido de observacao.
Os vetores w e v sdo de ruido branco com média zero e matrizes de covariancia (), R e S dadas

por:

w(k) k)~ S(k) se k=s
E o) [wi(s) oT(s) | p =19 | STk) Rk | (3.14)
0, se k#s

em que F{-} representa a esperanga matematica. O diagrama de blocos que representa o sistema

estocdstico € apresentado na Figura 3.2.

w(k) z(k+1) z(k) y(k)

A

Figura 3.2 - Sistema estocéstico.

Considerando que os vetores v(k) e w(k) sejam independentes de xy:

E{z(k)w(k)’} = 0
E{z(k)w(k)'} = 0

e considerando que o processo estocdstico € estaciondrio:

Elz(k)z(k)"] = P (matriz de covariancia de estado)

Da Equagdo 3.14, tem-se que Q = E{w(k)w(k)'} e R = E{v(k)v(k)'}. A matriz de
covaridncia de estado, E{z(k + 1)z(k + 1)}, é calculada por:
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P = E{z(k+Dz(k+1)"}
= E{(Az(k) +w(k))(Az(k) +w(k))"}
= AE{x(k)z(k)"}AT + AE{z(K)w(k)"} + E{w(k)z(k)"}AT + B{w(k)w(k)"}
= APAT +Q

que é uma equacao de Lyapunov.

Definindo G como:

G = E{z(k+1)yk)"}
= B{(Az(k) + w(k))(Cx(k) + v(k))"}
= AB{z(k)z(k)"}CT + E{w(k)v(k)T}
= APCT + S

A matriz de covariancia da saida é definida como:

A = E{y(k +i)y(k)} (3.15)

Para 1 = 0, a matriz de covariancia A é:

Ao = E{y(k)y(k)"}
—  E{(Ca(k) + v(k))(Cx(k) + v(k))"}
= CE{z(k)z(k)"}CT + E{v(k)v(k)"}
= CPC"+R

Para: = 1, tem-se:
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A= E{y(k+1)y(k)"}
= E{(Cz(k+1)+v(k+ 1) (Cx(k) +v(k))T}
= E{(C(Azx(k) +w(k)) +v(k +1))(Cx(k) + v(k))"}
= CAE{x(k)z(k)"}OT + CE{v(k)w(k)"}
— CAPCT+CS
- CG

Para: = 2:

Ay = E{y(k+2)y(k)"}
= B{(Ca(k+2) +v(k+2))(Ca(k) +v(k)"}
= E{(C(Az(k+ 1)+ w(k +1)) +v(k+2))(Cx(k) +v(k))"}
= B{(C(A%(k) + Aw(k) +w(k + 1)) + v(k +2))(Ca(k) + v(k))"}
= CA?B{z(k)a(k)"}CT + CAB{w(k)v(k)"}
= CA?PCT + CAS
= CA(APCT + 5)
= CAG

Assim, a generalizagdo para ¢ = 1,2, ... torna-se:
A =CA™'G (3.16)

Comparando a Equacdo 3.2 com a Equacgdo 3.16, conclui-se que as covariancias de saida
podem ser consideradas como os parametros de Markov do sistema linear invariante no tempo

deterministico representado pelas matrizes A, G, C' e A(0).

Desse modo, a matriz de covariancia da saida do sistema representado pela Equacao 3.13 é:
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GT(ATy—=10T, <0
A=< CPCT + R, i=0 (3.17)
CA@q, i>1

Além disso, o seguinte conjunto de equagdes foi gerado:

Q=P — APAT (3.18a)
S=G—-APCT (3.18b)
R = A(0) — CPCT (3.18¢)
em que
S
© >0, P>0 (3.19)
ST R

Considerando que as matrizes (A, G, C, A(0)) ja foram calculadas, o problema de realizacdo
estocastico considerado por Faurre (1976) consiste em encontrar as matrizes (P, @, R, S) que sa-
tisfacam as Equacdes 3.18 e 3.19. Dessa maneira, substituindo a Equacdo 3.18 na Equacdo 3.19,
o problema de realizacdo estocdstica resume-se em encontrar P > ( que satisfaga a seguinte desi-

gualdade matricial linear (LMI):

P— APAT G- APCT
M(P) = >0 (3.20)
GT — CPAT A(0)— CPCT

O complemento de Schur de M (P) em relagdo a (A(0) — CPCT) €

I K || P—APAT — K(A(0) — CPCT)KT 0 I 0

M(II) = . .
0 I 0 A(0) = CPC KT I

em que K = (G — APCT)(A(0) — CPCT)~! é conhecido como ganho de Kalman.

A matriz de covariancia R € positiva definida. Entdo, a inequacao algébrica de Riccati (ARI)
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¢ definida como:

APAT 4+ (GT — APCT)(A(0) — CPCTY 1 (GT —CPATY - P <0 (3.21)

O ponto limite da Inequagdo 3.21 € calculado pela seguinte equacdo algébrica de Riccati

(ARE):

P = APAT + (G — APCT)(A(0) — CPCT)"(GT — CPAT) (3.22)

em que todas as solu¢des sdo positivas definidas se (A,G7) for controldvel.

O sistema expresso pela Equacao 3.13 pode ser convertido em um modelo inovativo aplicando
o filtro de Kalman (DESAI; PAL, 1982). Considerando w(k) = Ke(k) e e(k) = v(k) = y—Cux(k),

o modelo inovativo € representado como:

x(k+1) = Az(k) + Ke(k) (3.23a)
y(k) = Cx(k) + e(k) (3.23b)

em que e(k) € o processo inovativo e K é o ganho de Kalman. O diagrama de blocos que representa

o sistema inovativo é mostrado na Figura 3.3.

e(k z(k+1 x(k k
(k) - +O(+)zl (k) . Oy()

1

Figura 3.3 - Diagrama de blocos do sistema inovativo.
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3.2.1 Algoritmo de Realizacao Estocastica

Utilizando o algoritmo de realiza¢do deterministica 3.1, tem-se o seguinte algoritmo de rea-
lizagdo estocéstica:
Algoritmo 3.2 (Algoritmo de realizacao estocastica (KATAYAMA, 2005)). A seguir sdo apresen-

tadas as etapas do algoritmo.

Etapa 1:  Formar a matriz bloco de Hankel com as matrizes de covaridncia {A(l),l =
01, [ —1}:
AL AR) AG) |
Hyp = AF2) A(.S) . A(k‘.—l— 1) (3.24)
I A(k) A(k+1) A2k —1) |

emque2k —1<Lek>ne:

|
=7 y(i+ 1)y (3.25)
=0
Etapa 2: Calcular a decomposigdo em valores singulares de Hy, x, tal que:
X 0 v .
i = | U, U, | — U,V (3.26)
0 > v

em que X, contém os n maiores valores singulares de Hy, ;.

Etapa 3: Calcular as matrizes de controlabilidade e observabilidade definidas por:
O = U, T, =xl2yT (3.27)
Etapa 4: Calcular as matrizes A, C, G utilizando:

A= O,i_lOk(ijl ckpl:n), C=0k(1:p1:n), G=T%(1:n1:p) (3.28)
Passo 5: Utilizando as matrizes A, C, G e A(0), definir a ARE:

P = APAT + (G — APCT)(A(0) — CPCT)"(GT — CPAT) (3.29)
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Calcular a solu¢cdo P > 0 para obter o ganho de Kalman:
K = (G — APCT)(A(0) — CPCT)™! (3.30)
Obtém-se o seguinte modelo inovativo:

x(k+1) = Ax(k)+ Ke(k)
y(k) = Cuzx(k) + e(k) (3.31)

em que cov{e(t)} = A(0) — CPCT.

3.3 Determinacio da Ordem do Modelo

A determinag¢do da ordem de um modelo € um problema chave em identificagdo de sistemas.
Em algumas aplica¢des, a ordem do sistema é sobredeterminada para reduzir o viés (bias) e captu-
rar todas as caracteristicas relevantes da estrutura, mesmo na presenga de grandes quantidades de
medidas com ruidos. Entretanto, como consequéncia da utilizacao da ordem sobrestimada, os polos
com significado fisico sdo completados por um conjunto de polos numéricos que ndo tém relacao

com o problema estrutural (FREITAS, 2008).

Muitas discussdes tedricas e resultados experimentais para a sele¢do da ordem do modelo es-
tao presentes na literatura, com destaque para os seguintes trabalhos (GERSCH; SHARPE, 1973;
ULRYCH; BISHOP, 1974; TONG, 1977; PRIESTLEY, 1983; PUKKILA; KRISHNAIAH, 1988;
REZEK; ROBERTS, 1997; WEI, 1990; PROAKIS; MANOLAKIS, 2006). Os critérios mais popu-
lares para selecdao da ordem dos modelos sdo: o critério informativo de Akaike (AIC) (AKAIKE,
1973), o erro de predi¢do final de Akaike (FPE) (AKAIKE, 1969) e o critério de informagao Baye-
siano (BIC) (AKAIKE, 1979). Em qualquer um desses critérios, que no fundo sdo medidas do erro
dos modelos paramétricos, existe um valor de minimo local do erro. A ordem para a qual se verifica

o valor de minimo local do erro deve ser escolhida para identificar o modelo.

Na pratica, os critérios AIC, FPE e BIC nem sempre sao simples de utilizar. Dessa forma, para

37



a selecao da ordem do modelo no processo de identificagdo, ha uma outra ferramenta de maior utili-
dade prética do que as referidas anteriormente, que é o diagrama de estabilizacdo. Um diagrama de
estabilizacdo auxilia na sele¢do dos polos correspondentes aos modos naturais de vibragao, permi-
tindo distingui-los daqueles que sdo polos de ruido, numéricos ou computacionais (RODRIGUES,

2004).

O diagrama de estabilizac@o € construido repetindo-se o processo de identificacdo para dife-
rentes ordens crescentes e um grafico é tracado com a ordem do modelo no eixo das ordenadas e
com a frequéncia no eixo das abscissas (AUWERAER; PEETERS, 2004). No diagrama, verifica-se
que os modos bem excitados estabilizam logo para modelos de ordem baixa, enquanto os modos
pouco excitados s6 estabilizam para ordens mais elevadas. Portanto, normalmente € necessario con-
siderar modelos de ordem elevada, para que seja possivel identificar modos pouco excitados. Além
disso, nota-se que os polos correspondentes a ruidos, computacionais ou numéricos, ndo estabili-

zam (VERBOVEN, 2002).

3.4 Sumario

Neste capitulo foram apresentados dois problemas de realizagdo: a deterministica e a esto-
castica. A realizacdo deterministica constr6éi o modelo no espago de estados a partir dos dados de
entrada e de saida. A solucdo da realizac¢@o, encontrar as matrizes de estados A, B, C'e D, é baseada
na decomposicdo em valores singulares da matriz de Hankel formada pelas respostas impulsivas.
Um algoritmo para a solu¢@o do problema de realiza¢ao deterministica foi apresentado. O problema
de realizacdo estocastica € definido utilizando-se a teoria de realiza¢ao deterministica em conjunto
com uma LMI e € resolvido utilizando-se uma LMI associada com ARI e ARE. A partir da solucdo
ARE, o ganho de Kalman ¢ calculado e um modelo inovativo é definido. Em seguida, um algoritmo
de identificac@o estocdstica € apresentado utilizando-se o algoritmo de realizacdo deterministico.
Finalmente, discute-se a construc¢do e o uso do diagrama de estabiliza¢do para determinar a ordem

de um modelo.
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4 INDICADORES DE DANOS

Neste capitulo discutem-se duas medidas de distdncia entre modelos AR: a métrica ceps-
tral e a métrica por subespacos. As distancias calculadas por essas duas métricas sdo aplicadas
com sucesso em processamento de dudio e de fala, identificacdo de modelos estocésticos, biologia
(comparagao entre sequéncias de DNA e proteinas), classificacdo e reconhecimento de processos
visuais, entre outros. Neste trabalho, o interesse na aplicacdo das métricas estd na detec¢ao, analise
da severidade e localiza¢do de danos em estruturas. A partir dos coeficientes cepstrais e dos an-
gulos entre os subespagos dos modelos ARMA, sdo definidas, respectivamente, a métrica cepstral
e a métrica por subespagos para modelos AR. As distincias calculadas entre os modelos AR sdo

consideradas um indicador de danos.

4.1 Métrica Cepstral

A métrica cepstral é baseada na distancia Euclidiana ponderada dos coeficientes cepstrais
e foi proposta inicialmente por Martin (2000). O cepstro de um processo estocdstico € definido
como a transformada inversa de Fourier do logaritmo do espectro de poténcia. O cepstro foi in-
troduzido por Bogert et al. (1963) como uma ferramenta para deteccdo de ecos em dados sismo-
16gicos. Além disso, a andlise cepstral feita por Bogert et al. tornou-se um caso especial da teoria
de sistemas homomorficos feita por Oppenheim (1965). O cepstro € aplicado em um variedade
de dreas incluindo processamento de dudio (LIU et al., 2009; LIU; LIN, 2006), processamento da
fala (MUDA et al., 2010; GU; ROSE, 2001; DIMITRIADIS et al., 2005), identificacdo de modelos
estocésticos (OPPENHEIM et al., 1976), diagndstico de maquinas (WISMER, 2012), identificacao
de similaridades em sequéncias de DNA e proteinas (PHAM, 2006; PHAM, 2007), entre outras.
Uma revisdo dos principais conceitos e das principais caracteristicas do cepstro pode ser vista

em Childers et al. (1977) e em Oppenheim e Schafer (1975).

Além das aplicacOes ja mencionadas, o cepstro também € utilizado para medir a distancia
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entre dois sinais. Por exemplo, em Basseville (1989), medidas da distancia espectral e medidas
da distancia espectral paramétrica sao utilizadas para calcular a distancia entre dois modelos para-
métricos. Em Kalpakis et al. (2001), a distancia cepstral nao ponderada foi utilizada para agrupar
séries temporais e teve como resultado o desempenho melhor em relacdo ao agrupamento utili-
zando técnicas como a transformada discreta de Fourier (DFT), andlise de componentes principais
(PCA) e transformada wavelet discreta (DWT). Também, em Boets et al. (2005, 2006), a distancia
cepstral ponderada apresentada por Martin (2000) foi utilizada para fazer o agrupamento de séries
temporais. O agrupamento usando a métrica cepstral ponderada apresentou resultados melhores em
comparacao com a distancia cepstral ndo ponderada, distancia entre os espectros, distancia Hy e a

distancia H .

Nesta pesquisa, a distancia entre dois modelos paramétricos € calculada utilizando a mé-
trica cepstral ponderada. A distancia cepstral ponderada entre os modelos autorregressivos (AR) é
derivada a partir da distancia cepstral ponderada entre modelos autorregressivos de média mével

(ARMA).

A série temporal z,, representa um processo ARMA se for satisfeita a seguinte relacao:

p q
Ty — — E A5 Tn—j -+ E bjen—j
j=1 7=0

em que e, € um ruido branco com média zero e variancia 0. No dominio z, a fun¢do de transferéncia

é:

Dotz T, (1= B

Z?:o a;z7 o (L —az71)

no qual «; e (3; sdo, respectivamente, polos e zeros e p e ¢ sdo suas ordens. Os coeficientes da

H(z) =

4.1)

parte AR sdo a; e b, sdo os coeficientes da parte MA. Vale a pena ressaltar que o processo ARMA

também pode ser representado no espaco de estados pela Equacao 3.23.

A métrica cepstral para calcular a distancia entre dois modelos ARMA foi definida por Martin
(2000). A distancia é baseada nos coeficientes cepstrais dos modelos ARMA. Para um modelo

ARMA linear, invariante, SISO e com fungéo de transferéncia H(z), os coeficientes sdo calculados
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como a transformada inversa z do logaritmo de seu espectro:

Z c(m)z™™ = logH (2)H(z™")

= log <02 gzll((i _gj _1;8 - f;z)))

= log(c?) + Z log(1 = Biz™") +log(1 — fi2))

p

=) “(log(1 — a;z7") +log(1 — a;2)) (4.2)

i=1

em que d denota o complexo conjugado de d € C.

Considerando que todos os polos e zeros estdo dentro do circulo unitdrio (modelo de fase

minima), as identidades a seguir podem ser consideradas:

|

log(1—az"") == %27 |2 > df (4.3a)
n

log(1—bz) =-)_ gz”, 2| < [b7Y (4.3b)

Substituindo-se a Equacao 4.3 na Equacdo 4.2, tem-se:

S~ clm)="" = log(o +Z(Z zan " ) Z(?F +§:€:m>

m=1

Assim, os coeficientes cepstrais podem ser expressos em funcdo dos polos e zeros:

(L ar = 87, m>0
c(m) = { log(c?), m =0
LA e = BT, m< 0

e considerando que os polos e zeros ocorram em pares complexos conjugados, os coeficientes
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cepstrais podem ser reescritos como:

LI o™ = 8™, m £ 0
c(m) =
log(02), m =0

Para dois modelos ARMA, M® e M estiveis e de fase minima, Martin (2000) define a

distancia entre M® e M® como:

DO M) = | 3 m|e®(m) — c (m)]? (4.4)

m=1

em que ¢ (m) e ¢ (m) sdo os coeficientes cepstrais de M) e M%), respectivamente.

Considerando-se que dois modelos ARMA M ™ e M) com funcdo de transferéncia M) =

223 ((j)) M® = ZE%((ZZ)) estejam em série com M) = W (um filtro). Entdo, os modelos

resultantes sdo:

_
P (2)a®)(2)
_
PO (2)aM(2)

M3 — AW a6 —

M2=3) = pr@ a6 —

Nota-se que a distancia entre dois modelos ARMA ¢ euclidiana e ponderada por m, desse

modo:

Assim, para calcular a distancia entre dois modelos ARMA M) ¢ M®)| ¢ suficiente consi-

derar apenas os modelos AR M (=3 ¢ M(2=3),

Além disso, do ponto de vista da andlise espectral moderna, o modelo AR prové uma ade-

quada aproximacao para o espectro de poténcia que contém picos agudos, sendo que os picos sdo
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representados pelos polos do modelo AR. Dessa forma, os polos do modelo AR podem indicar uma

forte ressonéncia da estrutura (ZHENG, 2008).

Para dois modelos AR M ¢ M? de ordem p) ¢ p@ e polos oi” e a!”, a métrica cepstral

pode ser simplificada em termos dos polos como a seguir:

p( p<2)(1_
D(M',M?)? = log | —=L20
[ T8 (1 - a

1 (2) (1) 2) _(1

’§>> g A O a§>a§’>> ws)

1 (2) (2) 2) _ :
VTS T2, (1 - afPal?)

(
(1)
4.2 Métrica por Subespacos

A métrica por subespacos € baseada nos angulos entre os subespacos dos modelos ARMA.
A teoria que calcula a distancia entre modelos ARMA foi apresentada inicialmente por De Cock
e De Moor (2000). Assim como a métrica cepstral, a métrica por subespacos vem sendo aplicada
em diferentes areas. Por exemplo, Bissacco et al. (2001) aplicaram a métrica por subespacos para
reconhecer os movimentos humanos. Em Vidal et al. (2007), sao feitas a classificagao e o reconheci-
mento de processos visuais dinamicos utilizando a métrica por subespagos. Similarmente a métrica
cepstral, a distancia calculada entre os modelos AR utilizando os angulos entre os subespacos é

derivada a partir da distancia entre dois modelos ARMA.

Um modelo ARMA, linear, invariante com o tempo e de fase minima (todos os polos e zeros
estdo dentro do circulo unitdrio) pode ser representado no espaco de estados na forma inovativa

CcComo:

x(k+1) = Ax(k)+ Ke(k)
y(k) = Cuz(k)+e(k) (4.6)

em que e(k) é o processo inovativo e K é o ganho de Kalman.

A matriz infinita de observabilidade do sistema 4.6 é expressada como:
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OOO:[C CA CA2

Do modelo 4.6, as equacdes no espaco de estados do modelo inverso podem ser derivadas

como a seguir:

rk+1) = (A—KQ)x(k)+ Ky(k)
wlk) = —Cux(k)+y(k) 4.7

Consequentemente, os zeros do sistema 4.6 sdo os autovalores de (A — K'C'). Similarmente,

a matriz infinita de observabilidade do sistema inverso € dada por:

O = | -C —C(A—KC) —C(A—KC)® - ]T

Considerando-se que dois modelos ARMA M M e M@ sio estdveis, de fase minima e de
ordem n. (’)C%) e (’)C(f;) sdo as matrizes infinitas de observabilidade de M) ¢ M®), respectiva-
mente, enquanto OZ(;)) € Oz(i)) sdo as matrizes infinitas de observabilidade dos modelos inversos de
M® e M®, respectivamente. Os angulos entre os subespacos dos modelos MY e M) sio de-
finidos como os angulos principais 6; (i = 1,...,2n) entre os espacos colunas de [Og) (92(2] e

0% 0] (DE COCK; DE MOOR, 2000; DE COCK; DE MOOR, 2002).

Para os dois modelos M) e M de ordem n, a distdncia entre os modelos ARMA é definida

em termos dos angulos entre os subespagos como a seguir:

2n
D(M(l)jM(2))2 = log (H Wi@)) (4.8)

i=1

em que 6; sdo os Angulos entre os subespacos dos modelos M) e M),

Similarmente a métrica cepstral que utiliza apenas os polos do modelo AR, a métrica por
subespacos pode ser derivada a partir dos angulos entre os subespacos dos modelos AR. Conside-

rando que dois modelos AR estdveis e observaveis M) e M?) sejam caracterizados na forma de
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espaco de estados por suas matrizes de estados A1) e A, por suas matrizes de saidas C(V) e C®
e por suas matrizes de observabilidade estendidas (9&13 e (9533, respectivamente. Assim, para dois
modelos AR M) de ordem n") ¢ M(® de ordem n?), a métrica em termos dos angulos entre os

subespacos dos modelos AR ¢ definida da seguinte maneira:

n

1
D(MW M®@)? =1 — 4.9
(227 = tog | 11 oo (4.9)
em que n = max(n() n®)ed; (i = 1,...,n) sdo os angulos entre os subespacos dos modelos AR

M® e M® definidos como os angulos principais entre os subespagos colunas ol e0?.

4.3 Sumario

Neste capitulo, duas métricas para calcular a distancia entre modelos AR foram apresentadas.
Essas duas métricas sdo utilizadas com frequéncia para o reconhecimento de voz, diagndstico de
maquinas e o reconhecimento de movimentos humanos. A partir da funcio de transferéncia de um
modelo ARMA, sdo obtidos os coeficientes cepstrais. A distancia entre dois modelos ARMA ¢
definida como a distancia Euclidiana ponderada dos coeficientes cepstrais. A partir disso, a métrica
cepstral € derivada para um sistema AR. Em seguida, sao definidas as matrizes de observabilidade
estendidas do modelo inovativo e de seu modelo inverso. Com as matrizes de observabilidade
estendidas sdo montados dois subespagos e os angulos principais entre eles sdo utilizados para
calcular a distancia entre dois modelos ARMA. Similarmente a métrica cepstral, a métrica por

subespacos é derivada para modelos AR.
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, s@o investigadas a métrica cepstral e a métrica por subespacos para detec¢ao,
andlise de severidade e localizacdo de danos aplicados em estruturas reais. Inicialmente, com o
auxilio de trés vigas de aluminio e duas massas de 2.5g e 8.5g, s@o simulados quatro danos diferen-
tes. As distancias calculadas a partir das métricas sdo utilizadas para detec¢ao de danos nas vigas
de aluminio. Em seguida, utilizando-se uma placa de aluminio retangular e com o auxilio de trés
massas de 2.5¢g, 8.5g e 20g sdo simulados cinco danos na placa com diferentes severidades e loca-
lizagGes. Assim, as métricas sdo analisadas para deteccdo, quantizacao de severidade e localizacdao

de danos.

5.1 Instrumentacio, Diagrama de Blocos e Sinais dos Experimentos

Para a aquisicio e geracdo dos sinais, foi utilizada uma placa dSPACE®, modelo
DS1104. Essa placa é integrada com Matlab®\Simulink® e dessa forma a aquisi¢do, a gera-
cdo e o processamento dos sinais (podendo ser em tempo real) sdo realizados pelo conjunto
Matlab®\ Simulink®\dSPACE®. Além disso, a placa dSPACE® fornece uma biblioteca de blocos
(RTI - Real Time Interface) do Simulink® que, para cada fungio da placa, hda um bloco especifico.
Também, o pacote inclui o software ControlDesk®, que é utilizado para a construcio de uma inter-
face grafica que pode monitorar e alterar, em tempo real, as varidveis da aplicacido que estao sendo

executadas na placa.

Neste experimento, os atuadores e os sensores sdo do tipo piezelétrico. Os elementos piezelé-
trico sdo cristais, como o quartzo, a turmalina e o titanato, que acumulam cargas elétricas em certas
areas da estrutura cristalina quando sofrem uma deformacao fisica, por agdo de uma pressao. Seu
sinal de resposta é linear com a variacdo de deformacdo e eles sdo capazes de fornecer sinais de
frequéncias de milhdes de ciclos por segundo. O efeito piezelétrico € um fendmeno reversivel e,

se for conectado a um potencial elétrico, resultard em uma correspondente deformacao fisica, com
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o efeito altamente estavel e exato (ALVES; BORSCHIVER, 2009). No trabalho, foi utilizada ce-
ramica de titanato zirconato de chumbo (PZT) como material piezelétrico. A Figura 5.1 apresenta

uma foto do sensor/atuador piezelétrico utilizado nos experimentos.

Figura 5.1 - Sensor/Atuador piezelétrico.

No experimento, o sinal de excita¢do € amplificado e aplicado a um transdutor piezelétrico
(atuador). O sinal de vibragao do sistema é capturado por outro transdutor piezelétrico, amplificado

e transmitido para a dSPACE®. O diagrama de blocos que representa um par de atuador e sensor é

apresentado pela Figura 5.2.

Amplificador da Atuador
— Excitagdo Piezelétrico
LLl ©
Q £
< Q
o} 1)
? )
©
Amplificador da ” Sensor
Instrumentagao Piezelétrico

Figura 5.2 - Diagrama de blocos do experimento.

Na identificacdo dos sistemas utilizando o método por subespagos apresentado no capitulo 3,

um sinal de ruido branco com média zero, variancia 0,4, amostrado a 20k H z e com 50000 pontos

¢ aplicado como sinal de excitacdo.
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Além disso, para gerar as funcdes de resposta em frequéncia (FRFs), € utilizado um sinal
deterministico e periédico, amostrado a 20k H z, do tipo Schroeder (PINTELON; SCHOUKENS,
2001), com banda passante entre 0 z e 10k H z. O sinal do tipo Schroeder é gerado de acordo com

a expressao seguinte:

N
u(t) = Z Acos(27 fit + o)

k=1
com a fase de Schroeder ¢, = —k(k — 1)7/N, fr = lxfo com [ye N e apresenta as seguintes

caracteristicas:

. Sinal periédico com periodo Ty = 1/ fo.
. Resolucdo de frequéncia é 1/7', onde 7" é tempo total das medidas.

. As frequéncias podem ser alteradas sem restri¢des no termo £ f;.

O célculo da FFT feito a partir de sinais estocasticos sao propensos a aumentos sistematicos
de erros devido ao leakage. Utilizando sinais periddicos e medindo nimeros inteiros de periodos,
os erros devidos ao leakage sdo eliminados completamente. Também, os erros devido ao viés (bias)

sdo reduzidos sistematicamente (PINTELON; SCHOUKENS, 2001).
5.2 Estudo de Danos em Vigas de Aluminio

O experimento consiste em trés vigas similares de aluminio que sdo suportadas por espu-

mas para simular vibragdes livres. Com o auxilio de duas massas, sdo criadas cinco configuragdes

diferentes:
1. Viga saudavel (referéncia)
2. Viga cortada na forma triangular (viga danificada 1)
3. Viga cortada na forma circular (viga danificada 2)
4. Viga saudavel com a adi¢do de uma massa de 2.5¢g (viga danificada 3)
5. Viga saudavel com a adi¢do de uma massa de 8.5¢g (viga danificada 4)
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Todas essas configuracdes sao ilustradas pela Figura 5.3. Além disso, os sensores e atuadores

situam-se em extremidades opostas das vigas. A Figura 5.4 mostra uma fotografia do experimento.

As Figuras 5.5 a 5.9 apresentam os diagramas de estabilizacdo e as FRFs para as configu-
racOes apresentadas pela Figura 5.3. Nota-se, na comparacao dos diagramas de estabilizacdo com
suas respectivas FRFs, que existe uma convergéncia entre os principais polos fisicos do sistema e 0s
picos das FRFs. Também, em todas a configuragdes, os principais polos dos sistemas convergiram

para ordem 40. Dessa forma, a ordem escolhida para a identificacdo dos modelos das vigas € 40.

¥ 800 -
31 Viga Saudavel
) o1
\ Y
31 Viga Danificada 1 2}
b= 600 "o
| - 800 =
31 Viga Danificada 2
i 600 =13
- 800 g
; / Massa 2.5g
31 Viga Danificada 3 ®
A= 400 =
) 800 =
v /Massa 8.5¢g
31 Viga Danificada 4
e 400 ™
= 800 =

Figura 5.3 - Vigas utilizadas para identificacdo de danos.
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Figura 5.8 - Comparacio entre o diagrama de estabilizacdo (+) e a FRF (-) para a viga danificada 3.
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Figura 5.9 - Comparacdo entre o diagrama de estabilizacdo (+) e a FRF (-) para a viga danificada 4.
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O modelo da viga saudédvel € adotado como modelo de referéncia e em seguida comparado
com os outros modelos através da métrica cepstral e da métrica por subespagos. A Figura 5.10
mostra as distancias calculadas pela métrica cepstral em termos dos polos dos modelos AR segundo
a Equacgdo 4.5, e a Figura 5.11 apresenta as distancias calculadas pela métrica por subespacos em

termos dos angulos entre os subespagos dos modelos AR segundo a Equagdo 4.9.

[.:.Viga Danificada 1
Viga Danificada 2
|:|Viga Danificada 3
|:|Viga Danificada 4

Distancia

“igas

Figura 5.10 - Distéancias cepstrais entre o modelo de referéncia e os modelos das vigas danificadas.
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[.:.Viga Danificada 1
Viga Danificada 2 [
|:|‘v’iga Danificada 3
|:|‘v’iga Danificada 4

Distancia

Yigas

Figura 5.11 - Distancias entre o modelo de referéncia e os modelos das vigas danificadas calculadas em
termos dos angulos entre os subespacos.

Nota-se pelas Figuras 5.10 e 5.11 que as distancias calculadas utilizando a métrica por subes-
pacos sao maiores que as distancias cepstrais. Esse resultado € um indicativo de que a métrica por
subespacos ¢ um indicador de danos mais sensivel as mudangas dos parametros do sistema causa-
das pelas falhas do que o indicador cepstral. Além disso, apesar dos valores diferentes calculados
utilizando as duas métricas, a interpretacdo dos resultados das métricas sdo equivalentes. Dessa
forma, a anélise seguinte pode ser utilizada tanto para a métrica cepstral quanto para a métrica por
subespacos. Observa-se que a maior distancia entre o modelo de referéncia e os modelos que repre-
sentam as vigas danificadas ocorreu com o modelo que descreve a viga cortada na forma triangular.
Esse resultado ja era esperado, pois essa viga sofreu a maior modifica¢do em sua estrutura original.
Além disso, a diferenca entre os indicadores para a viga danificada devido ao acréscimo da massa
de 2.5¢ e para a viga danificada devido ao acréscimo da massa de 8.5g abre a possibilidade da
utilizacdo das métricas para andlise de severidade de danos. Dessa forma, o experimento seguinte
foi projetado para analisar a eficicia das métricas em quantificar a severidade dos danos e também

averiguar a possibilidade de localizacdo deles.
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5.3 Estudo de Danos em uma Placa Retangular de Aluminio

O sistema a ser investigado € uma placa retangular de aluminio suportada por espumas para
simular vibracdes livres. A placa retangular tem os lados medindo 700mm x 500mm e espessura

de 1mm. A fotografia do experimento € apresentada na Figura 5.12.

Figura 5.12 - Experimento com a placa de aluminio.

No experimento com a placa, s@o utilizados oito sensores piezelétricos s1, S2, S3, S4, S5, Sg»
s7 € sg € um atuador piezelétrico a;. O atuador e os sensores sdo dispostos na placa retangular
segundo a Figura 5.13. A Tabela 5.1 apresenta a localizacdo precisa dos atuadores e dos sensores

segundo o sistema de referéncia apresentado na Figura 5.13.

Tabela 5.1 - Localizacdo dos sensores e do atuador
Eixos aq S1 So S3 S4 Sp S6 St S8
x(cm) 0 -28 -28 -28 0O 28 28 28 O
y(cm) 0O -20 O 20 20 20 O -20 -20
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Figura 5.13 - Disposi¢do dos atuadores e sensores na placa retangular de aluminio.

Para cada par de sensor e atuador, € considerado um sistema de uma entrada e uma saida
(SISO), ou seja, a1 — s1,a; — S, . . ., a1 — Sg representam os oitos sistemas SISO e s@o chamados,

para simplificar a nomenclatura, apenas de sistemas s, Ss, . . ., Ss.

Para simular diferentes danos e graus de severidade, colocam-se massas de 2.5g, 8.5g e 20g
sobre a placa. Com essas massas, inicialmente sao criadas quatro configuracoes diferentes causadas

pela interagdo entre as massas e a placa. As configuragdes sao criadas da seguinte forma:

Placa sem massas, placa saudével (referéncia).
Massa de 2.5g colocada na posi¢cdo (—21, — 5) (dano 1).
Massa de 8.5g colocada na posi¢do (—21, — 5) (dano 2).

e

Massa de 20g colocada na posicdo (—21, — 5) (dano 3).

A Figura 5.14 ilustra a posi¢do em que as massas de 2.5g, 8.5g e 20g foram colocadas. Os
oitos modelos SISO da placa saudavel (configuragdo 1) sdo considerados modelos de referéncia.

Assim, utilizando-se a métrica cepstral e a métrica por subespacgos, cada modelo de referéncia é
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comparado com seu respectivo modelo para cada uma das configuracdes 2, 3 e 4. Por exemplo, o

modelo de referéncia s; da configura¢ao 1 é comparado com o modelo s; da configuragdo 2 e assim

por diante.
A

® € ®
g
S N\
¥s) x

‘ «
Massa de 2.5g ou 8.5g ou 20g

700mm

Figura 5.14 - Disposicdo dos atuadores, sensores e massas na placa para as configuracdes 2, 3 e 4.

As Figuras 5.15 a 5.17 comparam os diagramas de estabiliza¢do entre o modelo s; da placa
sauddvel e os modelos s; que representam a placa com o dano 1, dano 2 e dano 3. Nesses diagramas,
ja € possivel visualizar a diferenca entre o modelo de referéncia e os modelos que descrevem as
vigas danificadas. Assim, utilizando-se a métrica cepstral e a métrica por subespacos, todos os
modelos de referéncia sao comparados com os modelos que descrevem a placa com danos para as

configuracdes 2, 3 e 4 e os resultados sdo apresentados pelas Figuras 5.18 e 5.19.
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Figura 5.15 - Comparagdo entre os diagramas de estabilizacdo do modelo s; da placa saudavel (+) com o
modelo s; que representa a placa danificada (x) - dano 1.
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Figura 5.16 - Comparagado entre os diagramas de estabilizacdo do modelo s; da placa saudavel (+) com o
modelo s; que representa a placa danificada (x) - dano 2.
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Figura 5.17 - Comparagao entre os diagramas de estabilizacdo do modelo s; da placa saudavel (+) com o
modelo s; que representa a placa danificada (x) - dano 3.
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Figura 5.18 - Distancias entre os modelos de referéncia e os modelos que representam a placa danificada
calculadas em termos dos angulos entre os subespacos - configuragdes 2, 3 e 4.
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Figura 5.19 - Distancias cepstrais entre os modelos de referéncia e os modelos que representam a placa
danificada - configuracdes 2, 3 e 4.

Nesse experimento, constata-se também que as distancias calculadas utilizando a métrica
por subespagos sao maiores que as distancias cepstrais. Dessa forma, é possivel afirmar que a
métrica por subespagos é mais sensivel a mudangas dos parametros do modelo AR causadas pelas
falhas. Além disso, nota-se que, em ambas as métricas, todas as massas produziram diferencas
(distancias) entre os sistemas, porém as distancias aumentam com o aumento das massas. Assim,
pode-se afirmar que a métrica cepstral e a métrica por subespacos sdo eficientes na quantificacdao
da severidade. Além disso, observa-se que as maiores diferengas ocorrem em relacio aos sistemas
S1 € s9. Vale a pena ressaltar que os danos induzidos na placa pela introdu¢do das massas de 2.5g,
8.5g e 20g situam-se entre 0s sistemas s; € Sy, sendo mais proximos do sistema s,. Dessa forma,
as métricas pesquisadas demonstram ser capazes, além de detectar falhas e analisar severidade,
de localizar danos. Assim, para verificar a capacidade das métricas na localizacdo de danos, duas

outras configuracdes sdo propostas:

5. Massa de 20g colocada na posi¢ao (—21, — 5) e massa de 2.5g colocada na posicao

(=21, — 5) (dano 4).
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6. Massa de 20¢g colocada na posicdo (—21, — 5) e massa de 8.5¢g colocada na posi¢ao

(=21, — 5) (dano 5).

A Figura 5.20 ilustra as posicdes onde foram colocadas as massas para as configuracdes 5 e
6. A Figura 5.21 e 5.22 apresentam os resultados da comparagdo entre os modelos de referéncia
e os modelos que descrevem a placa para as configuracdes 5 e 6 utilizando a métrica cepstral e a
métrica por subespacos. Observa-se que a distancia aumenta com o aumento da massa. Além disso,
nota-se que existem duas regides em que as distancias sao maiores: regiao entre 0s sensores s, € S
e regido entre 0 sensor s, € S;. Na regido entre os sensores s; € so foi colocada a massa de 20g e
na regido entre s, e S5 foram colocadas as massas de 2.5¢g e 8.5¢g. Assim, constata-se que a métrica

cepstral e a métrica por subespagos podem ser utilizadas também para a localizacdo de danos em

estruturas.
" A
® @ ®
®
Massa de 2.5g ou 8.5¢
g
S o >
0O xr
‘ «
Massa de 20g

700mm

Figura 5.20 - Disposicdo dos atuadores, sensores e massas na placa para as configuracdes 5 e 6.
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Figura 5.21 - Distancias entre os modelos de referéncia e os modelos que representam a placa danificada
calculadas em termos dos dngulos entre os subespagos - configuragdes 5 e 6.
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Figura 5.22 - Distancias cepstrais entre os modelos de referéncia e os modelos que representam a placa

danificada - configuracdes 5 e 6.
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5.4 Sumario

Neste capitulo, a métrica cepstral e a métrica por subespacos foram investigadas para detec-
cdo, andlise de severidade e localizacdo de danos em estruturas reais. Inicialmente, com auxilio
de trés vigas de aluminio e duas massas de 2,5¢g e 8,5¢g, foram simulados quatro danos diferentes.
Utilizando as métricas, foi possivel fazer a detec¢do das falhas nessas vigas de aluminio e esse ex-
perimento abriu a possibilidade da utilizacdo das métricas para localizacao e andlise da severidade
de danos. Dessa forma, utilizando uma placa retangular de aluminio e trés massas de 2,5g, 8,5g
e 20g, foi possivel simular cinco danos com diferentes severidades e localizagdes. Utilizando as
métricas, foi possivel fazer a deteccao de falhas, quantificar as severidades e localizar os danos na
placa de aluminio. Assim, a métrica cepstral e a métrica por subespagcos mostraram ser ferramentas

eficientes na deteccdo, quantificagdo de severidade e localizacao de danos em aplicagdes reais.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Neste trabalho foi realizado o estudo de duas técnicas de deteccdo de falhas baseadas na dis-
tancia entre modelos AR. Inicialmente, utilizando-se uma técnica de identificacdo por subespacos,
foram estimados os modelos ARMA a partir dos sinais dos sensores piezelétricos. Com auxilio
do diagrama de estabilizagdo, foi escolhida a ordem 6tima do modelo ARMA. A partir do modelo

ARMA foram derivados os modelos AR.

As medidas das distancias, utilizando a métrica cepstral e a métrica por subespacos, foram
introduzidas no Capitulo 4. Os métodos para deteccdo de danos utilizam as distancias entre os
modelos AR como indicador de danos. O desempenho do indicador de danos foi investigado em
aplicacdes reais. Dois experimentos diferentes foram planejados: utilizando trés vigas similares de
aluminio foram simulados quatro danos diferentes; e utilizando uma placa retangular de aluminio

foram simulados cinco danos com diferentes localizagdes e severidades.

Resultados experimentais utilizando as vigas de aluminio demonstraram a eficiéncia da mé-
trica na deteccao de danos e a possibilidade da utilizagcdo dos indicadores para quantificar severida-
des. Dessa forma, o experimento com a placa de aluminio foi montado objetivando sanar as dividas
em relacdo a efici€ncia das métricas para localizar e analisar a severidades de danos. Resultados ex-
perimentais com a placa demonstraram a eficiéncia da métrica para deteccao, localizacdo e andlise

de severidade de danos. Os resultados experimentais estao presentes no Capitulo 5.

Vale a pena ressaltar que a realiza¢do deste trabalho envolveu uma revisdo bibliografica
abrangente dos assuntos relacionados ao tema de deteccdo de danos e monitoramento da inte-
gridade de estruturas, entre os quais pode-se destacar: técnicas de detec¢do de danos baseadas em
séries temporais, identificacdo cldssica de sistemas deterministicos e estocasticos, identificagdo por
subespacos de sistemas deterministicos e estocasticos, aquisicdo e processamento de sinais e valo-

rosos conceitos em algebra linear e geometria.
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6.1 Perspectivas

H4 muitos métodos de detec¢ao de falhas que s@o aptos a analisar a severidade e localizar
falhas, porém muitos desses métodos sdo de dificil aplicacdo. Os métodos apresentados neste traba-
lho ndo sdo excecdo. Através de experimentos em estruturas reais, foram mostrados que os calculos
das distancias aumentam monotonicamente com o aumento da severidade. Além disso, as distan-
cias medidas sdo maiores quanto mais préximas dos sensores estiverem as falhas. Dessa forma,
as métricas foram utilizadas para a localizacdo das dreas em que ocorreram os danos. Contudo,
os indicadores de danos necessitam ser investigados cuidadosamente para andlise de severidade e
localizagdao em outras aplicagdes, como: investigacdes de trincas e suas propagagdes, em materiais

compdsitos e em estruturas que ja possuem reparos.

Além disso, as medidas das distancias nesse trabalho foram feitas considerando modelos
SISO. As métricas ainda necessitam ser investigadas em aplicagdes com modelos MIMO. Recen-
temente, Zheng e Mita (2007) utilizaram a métrica cepstral em conjunto com um filtro de bran-
queamento para a deteccdo de danos em sistemas MIMO. Boets et al. (2007) apresentaram uma

defini¢do da distancia utilizando subespacgos para multiplos processos Gaussianos.

A selecao 6tima da ordem € ainda um problema dificil. Apesar de existirem diferentes cri-
térios de selecdo da ordem do modelo, em muitos casos existem divergéncias entre os critérios.
Dessa forma, € necessdrio investigar e comparar outros critérios além dos mencionados nesse tra-
balho, pois a ordem do modelo selecionado é um pardmetro utilizado pelas métricas e por isso a

selecdao da ordem deve ser feita cuidadosamente.

Por fim, a detec¢ao de falhas mostrada nesse trabalho foi baseada no processamento de da-
dos offline. Entretanto, no monitoramento da integridade de estruturas de sistemas criticos como
aeronaves, naves espaciais, usinas nucleares, fabricas de produtos quimicos e que processam ma-
teriais perigosos, a deteccdo de falhas tem que ser rdpida, porque as consequéncias de uma falha
podem ser catastréficas (ZHANG; JIANG, 2008). Dessa forma, o processamento de dados em
tempo real para a detec¢ao de falhas em sistema criticos é extremamente importante. Assim, para

adequar os métodos apresentados nesse trabalho para a deteccdo de falhas online, é necessario
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transformar o algoritmo de identificacdo por subespacos em um algoritmo de identificagc@o recur-
sivo. Em (GOETHALS et al., 2004), € apresentado o algoritmo recursivo baseado na realizacao
estocdstica apresentada no Capitulo 3. Consequentemente, a detec¢do, andlise da severidade e lo-
calizagc@o de danos em tempo real, utilizando a identificac@o recursiva e as métricas, serdo temas de

futuras investigacdes.
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