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RESUMO

Os aerogeradores sofrem danos severos devido a carga de vento excessivas ou condicGes de
manutencdo inadequadas, e muitas vezes ocorrem falhas catastroficas causando prejuizos
enormes. Uma estrutura, como o aerogerador, pode ser monitorada e avaliada por meio de suas
caracteristicas modais, onde as frequéncias naturais, por exemplo, sdo caracteristicas que
independem das condi¢6es de operacdo. Elas sofrem alteracdes somente em caso de danos, isto
é, quando a rigidez e a massa sofrem alteracdes. No entanto, para aplicacdo da anélise modal
s80 necessarios varios sensores distribuidos na estrutura, o que envolve custos elevados de
instrumentacdo. Diante disso, é proposto a utilizacdo de técnicas de analise modal integradas a
sensores virtuais, que diferente dos sensores reais/fisicos sdo obtidos por meio de modelos.
Neste trabalho, os sensores virtuais sdo determinados por utilizacdo de uma inteligéncia
artificial do tipo rede neural, que em conjunto com a analise modal permite obter as
caracteristicas modais: frequéncias naturais, formas modais e amortecimento. Para tanto,
propbe-se estudar uma viga de Euler Bernoulli engastada, modelo de aproximacgdo de um
aerogerador, onde as cargas de escoamento sao geradas por meio de um tdnel de vento com
controlador de velocidade. As velocidades de escoamento analisadas sobre a viga foram de 10
a 20 m/s. O sensor virtual para analise modal operacional foi modelado utilizando rede neural
dindmica onde foram investigadas configuragdes de nimero de atraso e nimero de neurdnios
na camada oculta. Em sequéncia, sdo comparadas as caracteristicas modais da viga de Euler
Bernoulli utilizando analise modal experimental, situacdo em que a entrada em conhecida e
mensurada, e analise modal operacional, configuracdo onde a entrada é desconhecida e nao
mensurada. Para analise comparativa, as frequéncias naturais obtidas nas diferentes
configurac@es e técnicas modais apresentaram bons resultados ao comparar com os valores da
viga de Euler Bernoulli. Para as formas modas utilizou-se o critério Modal assurance criterion
(MAC), onde ao analisar cada resultado independente 0 MAC retorna excelentes resultados
modais, porém ao realizar uma analise comparativa das diferentes configuracdes e técnicas o
MAC apresentou baixa correlacdo. Por fim, a razdo de amortecimento apresentou um aumento
para maiores velocidades de escoamento, mas maiores investigacoes devem ser realizadas em
trabalhos futuros utilizando outras técnicas de analise modal operacional.

Palavras-chaves: Rede neural, tinel de vento, viga de Euler Bernoulli, analise modal.



ABSTRACT

Wind turbines suffer severe damage due to excessive wind loads or inadequate maintenance
conditions, and catastrophic failures often occur causing huge losses. A structure, such as a
wind turbine, can be monitored and evaluated through its modal characteristics, where natural
frequencies, for example, are characteristics that are independent of operating conditions. They
change only in case of damage, i.e. when stiffness and mass change. However, for the
application of modal analysis, several sensors distributed in the structure are required, which
involves high instrumentation costs. In view of this, it is proposed the use of modal analysis
techniques integrated with virtual sensors, which, unlike real/physical sensors, are obtained
through models. In this work, the virtual sensors are determined by using an artificial
intelligence of the neural network type, which together with the modal analysis allows to obtain
the modal characteristics: natural frequencies, modal shapes and damping. For this purpose, it
is proposed to study a fixed Euler Bernoulli beam, an approximation model of a wind turbine,
where the flow loads are generated through a wind tunnel with a speed controller. The flow
velocities analyzed over the beam ranged from 10 to 20 m/s. The virtual sensor for operational
modal analysis was modeled using a dynamic neural network where configurations of delay
number and number of neurons in the hidden layer were investigated. In sequence, the modal
characteristics of the Euler Bernoulli beam are compared using experimental modal analysis,
situation in which the input is known and measured, and operational modal analysis,
configuration where the input is unknown and not measured. For comparative analysis, the
natural frequencies obtained in the different configurations and modal techniques showed good
results when compared with the values of the Euler Bernoulli beam. For the modes, the Modal
Assurance Criterion (MAC) was used, where when analyzing each independent result, the MAC
returns excellent modal results, but when performing a comparative analysis of the different
configurations and techniques, the MAC showed low correlation. Finally, the damping ratio
showed an increase for higher flow velocities, but further investigations should be carried out
in future works using other operational modal analysis techniques.

Keywords: Neural network, wind tunnel, Euler Bernoulli beam, modal analysis.
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INTRODUCAO

A globalizacéo tecnologica tem lancado o grande desafio de superacdo dos custos cada vez mais
elevados de energia como insumo, fazendo com que se torne imperativo o desenvolvimento de
tecnologias baseadas em fontes renovaveis, inclinando o cenario ao surgimento de tecnologias
edlicas, devido a sua elevada eficiéncia e baixo custo de geracdo. Os aerogeradores tém se tornado
bastante populares no mundo, principalmente em regides que ndo possuem muitas opc¢des além do

vento como poténcia motriz.

Os paises lideres na utilizacdo de energia eolica sdo China e Estados Unidos. O Brasil possui
elevado potencial edlico nas regides Nordeste, Sul e Sudeste do pais, sendo pouco explorado devido
a falta de incentivos a iniciativa privada, porém a participacdo dessa fonte de energia no setor elétrico
tem aumentado com a criacdo do Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia Elétrica
(PROINFA, 2002). Atualmente, a energia edlica vem ganhando destaque dentre as demais fontes de

energia no mundo, e crescendo ao longo dos anos, conforme mostrado na Figura 1.1.

Figura 1.1: Histérico da Evolucédo da Energia E6lica no Mundo.
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FONTE: Global Wind Report (GWEC, 2019)

A Figura 1.1 mostra a evolugéo da poténcia instalada acumulada no mundo, comparando-se 0s
aerogeradores de eixo horizontal terrestres com as offshore, observa-se que o desenvolvimento dessa
fonte de energia estad em constante crescimento. Atualmente, segundo a GWEC (Global Wind Report,
2022) tem-se que no ano de 2022 a distribuicdo da geracdo de energia edlica no mundo segue a

distribuicdo mostrada na Figura 1.2:



Figura 1.2: Distribui¢do da Geracdo de Energia Eolica no Mundo em 2022.
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FONTE: Global Wind Report (GWEC, 2022).

Pela Figura 1.2 observa-se que o pais que mais investe em energia eolica é a China (gerando
55,91% de toda a energia edlica do mundo atualmente), sendo que o Brasil representa 2,47%. A
energia edlica possui diversas vantagens, como por exemplo a ndo geracao de dioxido de carbono,
reducdo da dependéncia de combustiveis fosseis, geracdo de empregos e diversificacdo da matriz
energética. Os impactos negativos dos aerogeradores sdo a geracdo de ruido (poluicdo sonora)
proveniente do funcionamento dos aerogeradores (que pode ser perturbador para a populagéo local)
e as perturbacdes causadas na fauna da regido onde séo instaladas, devido ao choque de aves e
morcegos com os aerogeradores, e perda de habitat pelos animais (MELO, 2013). Outra vantagem da
energia eolica é o baixo custo em comparacao a outros tipos de energia, como por exemplo a derivada
de hidrelétricas como no Brasil. Segundo a CCE (Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica),
0 custo médio em 2021 da energia cuja fonte é hidrelétrica foi em torno de R$ 186,88/MWh, enquanto
a energia edlica possui um custo médio de R$ 50,00/MWh. A Figura 1.3 ilustra o custo dos tipos de
energia na Ultima década, mostrando que ha uma significativa reducdo dos custos em funcéo de

desenvolvimento de novas tecnologias e reducdo de custos de manutencao:

Figura 1.3: Custo médio da Energia elétrica em centavos de Ddlar por kW/h no mundo.
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FONTE: WNISR, Lazard. DW — Made for Minds, 2021. Conte(idos cientificos e tecnoldgicos. Disponivel em
https://www.dw.com/pt-br/. Acesso em 07 de dezembro de 2022.
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Com relacdo aos tipos existentes eles podem ser divididos em duas categorias diferentes:
Aerogeradores de Eixo Horizontal (HAWT) e Aerogeradores de Eixo Vertical (VAWT). A Figura

1.4 ilustra os dois modelos:

Figura 1.4: Exemplo de Aerogerador de Eixo Horizontal a esquerda e Aerogerador de Eixo
Vertical a direita.

Eixo Principal

Eixo Principal

—
Turbina de Eixo Horizontal Turbina de Eixo Vertical
(HAWT) (VAWT)

FONTE: Adaptado de Melo, 2013.

Existem diferencas significativas entre os dois modelos, tanto em questéo de volume de geracédo
de energia, quanto em termos de espaco e eficiéncia. Os aerogeradores do tipo HAWT sdo utilizadas
para geragéo de energia em larga escala, possuindo elevados tamanhos (podendo chegar a 200 m de
altura) e eficiéncia elevada em relacdo aos aerogeradores do tipo VAWT, que sdo mais compactos
(chegando a cerca de 3 a 17 m de altura no méximo). Um comparativo entre os dois modelos é

apresentado nas Tabela 1.1 e Tabela 1.2:

Tabela 1.1: Vantagens e desvantagens dos aerogeradores HAWT.
AEROGERADORES HAWT

VANTAGENS DESVANTAGENS
Produgdo de energia em larga escala. Investimento mais elevado
Elevada eficiéncia energética (40% a 56%). Elevado custo de manutencao.
Energia de baixo custo. Impactos ambientais sobre a fauna na regiao.
Producdo de Energia renovavel. Poluicéo sonora e Visual.

Fonte: Autoria Propria.



Tabela 1.2: Vantagens e desvantagens dos aerogeradores VAWT.
AEROGERADORES VAWT

VANTAGENS DESVANTAGENS
Podem se adaptar a mudanca na dire¢do do vento | Baixa Eficiéncia energética (10% a 15%).
muito bem.
Equipamentos compactos (3 m a 17 m de altura | Producéo de energia em pequena escala.
no MAaximo).
Fécil manutencéo, pode ser instalado em locais de | A altura mais baixa de instalacdo destes
facil acesso. geradores torna esses dispositivos dependentes
de ventos de nivel baixo.
Podem ser utilizados em regides de prédios e | Quando submetidos a grandes cargas de vento
construcdes. esses aerogeradores podem parar de funcionar
devido ao esforco excessivo.
Né&o ha pressao sobre a estrutura de apoio (devido | Baixa Eficiéncia energética (10% a 15%).
a0 menor peso).

N&o causam poluicdo sonora, devido ao seu Producéo de energia em pequena escala.
menor comprimento.

Fonte: Autoria Propria.

Segundo Magalhaes A. (2016), os aerogeradores mais largamente utilizados sdo de eixo
horizontal (HAWT) para producéo de energia elétrica em grande escala, ainda que as de eixo vertical
(VAWT) tenham sido as primeiras usadas para aproveitar a forga motriz do vento, os pesquisadores
modernos perderam o interesse por elas devido a percepc¢ao inicial de ndo conseguirem gerar energia
em volume consideravel. Assim a maioria das pesquisas foram focadas nas de eixo horizontal. Estes
sistemas eolicos possuem varios campos que ainda sao objetos de estudos pelo mundo, como o
desenvolvimento de tecnologias para sua propria conservagao, visto que algo que onera muito o custo
dessas energias renovaveis sdo 0s custos de manutencgdo e conservacdo. A manutencdo dos sistemas
edlicos € dividida em dois tipos principais: corretiva e preventiva.

Segundo R. Brandédo (2011), manutencGes baseadas em tempo de utilizacdo ndo sdo nem um
pouco eficazes. Em um mesmo parque eolico pode-se ter aerogeradores com regimes de
funcionamento variaveis, sendo o desgaste ndo uniforme em todos o0s equipamentos, €, portanto, deve-
se realizar manutencdes com intervalos de tempo curtos, e sob acompanhamento constante, 0 que
aumenta 0s custos operacionais devido ao maior tempo de maquina parada e de substituicdes
desnecessarias muitas vezes. Segundo um estudo da IWES (Fraunhofer Institute of Wind Energy
Systems), visando mais dados para mapeamento do comportamento dos aerogeradores de forma geral,
foram analisados cerca de 193.000 relatorios de operacdo mensais e 64.000 relatérios de manutencao
em 1.500 aerogeradores em parques na Alemanha durante 10 anos. Destes relatérios, a falha na torre
do aerogerador edlico ainda continua uma incégnita de projeto e de operacionalizacdo da manutencao,
devido a auséncia de dados sobre esse tipo de falha catastréfica. A Figura 1.5 mostra uma manutencéo

preventiva realizada nas pas da Aerogerador da fabricante VESTAS.



FONTE: RICHARD, Craig. Windpower, 2019. Conteldos sobre energia edlia e novas tecnologias. Disponivel no
endereco eletrénico https://www.windpowermonthly.com/article/1595597/vestas-tops-q2-orders-global-intake-hits-
all-time-high. Acesso em 08 de dezembro de 2022.

De acordo com Azevedo (2001), os componentes principais do aerogerador sao 0s que causam
maior prejuizo financeiro devido ao tempo de parada e ao custo de manutencgdo. Dentre eles, pode-se
citar a caixa multiplicadora, o gerador, o sistema de controle yaw (freios), as pas do rotor, o controle

de angulo de pitch (resposta aerodinamica) e por ultimo, a torre que sustenta todo o sistema.

Segundo Sheng (2013), rolamentos danificados por excesso de vibracdo sdo responsaveis por
20% a 70% do tempo total de parada dos aerogeradores em operacao, portanto a maioria dos estudos
sdo direcionados a avaliagdo da caixa multiplicadora. A Figura 1.6 mostra a relagdo entre 0s tempos

de parada e as principais causas de parada de aerogeradores.

Figura 1.6: Relag&o entre os tempos de parada e as causas de parada de aerogeradores.
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Apesar deste histograma apontar a caixa de engrenagem como principal causa de
indisponibilidade dos aerogeradores, devido a falha dos rolamentos por vibracao excessiva. As falhas
catastroficas que ocorrem na torre do aerogerador de energia eolica possuem poucos estudos. A
problemaética deve-se a dificuldade de monitoramento e correlacdo de informagdes obtidas de outras
regides do aerogerador, que possam gerar resultados confidveis, para uma tomada de deciséo rapida,

que possa prever falhas.

1.1. Motivacao

O estudo de prevencdo de falhas catastroficas em torres edlicas tem sido bastante discutido no
mundo, devido a falhas prematuras que podem até condenar as estruturas em intervalos pequenos de
tempo se o projeto nao for bem executado. Condenar ou perder uma estrutura devido a falha de uma
torre torna-se extremamente caro, dai a necessidade de estudos que possam garantir afuncionabilidade
e permanéncia dos equipamentos em operacao. As falhas catastroficas causam prejuizos enormes em
caso de falhas nas torres, pois ha a perda completa da estrutura, custando valores na casa de milhGes
de ddlares. Portanto, tem-se a necessidade de implementacdo de novas tecnologias que possam
prevenir e projetar com seguranca tais estruturas. Existem varios estudos a respeito da analise
dindmica e estatica dos aerogeradores, bem como seus efeitos ao longo dos anos.Os aerogeradores
em geral sdo projetados para durar cerca de 20 anos (segundo o fabricante VESTAS), porém observa-
se que na pratica ha condenacéo de estruturas com ciclo de vida muito reduzidas, entre 5 e 10 anos em
funcdo das condicbes operacionais devido a efeitos de vibracdo, cargade flambagem excessiva e a

prépria fadiga e fluéncia do material.

Diante do exposto, a Figura 1.7 apresenta um mapa que correlaciona as palavras chaves de
varios artigos. Os artigos foram selecionados da base de dados Scopus utilizando as palavras chaves
como filtro de busca: neural network, wind turbine e fault. Destaca-se que o mapa foi obtido por meio
da ferramenta VOXviewer:



Figura 1.7: Mapa de correlacdo entre artigos.
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Na Figura 1.7, as cores representam as diferentes palavras chave utilizadas na busca dos artigos
para correlacionar os assuntos através do VOXviewer, o tamanho das esferas representa um
quantitativo de artigos que tratam do assunto, e as linhas interligam os assuntos, quanto mais linhas,
maior a ligacdo com outros assuntos. No mesmo contexto, a Figura 1.8 mostra a correlagéo entre os
mesmaos artigos, porém mensurados por quantidade de citagdes em outros trabalhos, revelando assim

sua importancia cientifica.

Figura 1.8: Mapa de correlacdo entre os artigos que da pesquisa por quantidade de citagdes.
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Os artigos que possuem maior quantidade de citacGes sdo os mostrados em amarelo na Figura
1.8, mostrando que os temas que envolvem monitoramento, aquisicdo de dados e inteligéncia artificial

aplicado aos aerogeradores possuem crescentes estudos.

Atualmente, o estudo das caracteristicas modais em estruturas de maneira geral, tem se tornado
uma das principais formas de prevencao de falhas, contribuindo para a melhoria da manutencéo e
monitoramento de equipamentos de maneira geral. Diversos trabalhos realizam a analise de falhas
por meio de analise modal como o de Oliveira (2017) e o de Khan, A. (1999), em que sdo utilizadas
simula¢fes numeéricas e redes neurais inteligentes sobre modelos tedricos para a determinacéo de

propriedades modais do modelo, e assim prever danos a estrutura de maneira geral.

No contexto da analise modal, essencialmente, ha duas técnicas. A primeira, quando a entrada
é conhecida e mensurada, € denominada de analise modal experimental. Normalmente é aplicada em
estruturas menores, pois € possivel de excitar toda a estrutura com um impacto ou excitagdo por
shaker. Por outro lado, a anélise modal operacional é aplicada em estruturas onde ndo é possivel

medir ou é desconhecida a entrada na estrutura.

As redes neurais possuem uma capacidade enorme de processamento, monitoramento e controle
de dados, e podem classificar e agrupar um enorme volume de dados de forma rapida e simples. Elas
possuem a habilidade de aprender padrdes, conseguindo prever resultados, e elevar o grau de
confiabilidade de um processo. O processamento de informagdes, segundo Mcavoy (2002), ocorre de
maneira rapida e eficaz, e é imperativa na utilizacdo de sensores virtuais para tomada de decisdes,

sendo a base do machine learning (aprendizado da maquina).

A andlise modal experimental é utilizada para referenciar as caracteristicas modais de um
modelo, e isso pode ser realizado através do tunel de vento. O trabalho de Flavia de Melo (2020) é
realizado um estudo das caracteristicas de um tanel de vento para melhoria da eficiéncia de
Aerogeradores dado o potencial de ventos de uma dada regido, o que pode ser aplicado ao contexto
de determinacdo das propriedades modais de uma viga através do conhecimento do comportamento

dindmico do tanel de vento e os perfis de velocidades no interior do mesmo.

Um experimento interessante realizado nessa area foi o0 experimento Unsteady Aerodynamics
Experiment Phase VI, realizado em 2000 pelo National Renewable Energy Laboratory (NREL) no
tinel de vento Ames da NASA. O teste de comparagdo foi realizado em conjunto pela NREL e o
Northeast Wisconsin Technical College (NWTC) onde observaram sérias deficiéncias nas atuais
ferramentas de modelagem aerodindmica de aerogeradores por meio de experimentos em tanel de

vento com um modelo em escala (VERMEER et al., 2003).
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Portanto, a analise modal é fundamental para se conhecer o comportamento dindmico de uma
estrutura, e com isso, pode-se monitorar e prever falhas estruturais em equipamentos de maneira geral.
Dessa forma, conhecendo-se as caracteristicas modais de um determinado objeto, pode-se prever o

comportamento dindmico dele submetido a cargas dinamicas.

1.2. Justificativa

A geracdo de energia edlica atualmente é considerada um dos grandes desafios tecnolégicos da
atualidade, de fato como energia competitiva e disponivel em todas as regides do planeta, podendo
futuramente substituir as fontes fosseis como alternativa limpa. Diversos autores discorrem a respeito
da modelagem de sistemas para aperfeicoamento dessas tecnologias, entre elas os impactos de
deformacdes e vibragfes da estrutura causadas pela ressonancia com o vento incidente, que podem
levar a falhas catastréficas dos sistemas. Existem estudos como o de Dalpiaz, G., & Rivola, A. (1997)
e Oliveira (2017) que evoluem em direcdo a redes neurais inteligentes para controle dos sistemas
mecanicos, tornando essas tecnologias cada vez mais seguras e confidveis no monitoramento de
sistemas mecanicos. Concomitantemente, a aplicagdo de drones ajuda na inspecdo visual dos
equipamentos, registrando imagens que podem ser posteriormente analisadas para a identificacdo de
eventuais problemas. Sobrevoando fazendas edlicas ou solares, os drones podem agilizar o processo

de inspecdo visual.

Para tanto, o grande desafio de projeto desses equipamentos é determinar as caracteristicas
modais do aerogerador. Conforme Humar (2001) indica, a analise da resposta de vibracdo € de
consideravel importancia no projeto de estruturas que possam estar sujeitas a perturbacdes dindmicas.
Em geral, os trabalhos sobre esse tema tratam da analise de vibracdes presentes na estrutura,
observando-se os deslocamentos dos picos de frequéncias quando a rigidez da estrutura muda, ou
seja, danos causados a estrutura como um todo. Em alguns casos, utilizam-se strain gauges para
avaliar deformac6es na torre em regides proximas a base, de forma a medir os efeitos sobre a fundacéo

do aerogerador. No entanto, avaliam danos ja causados na estrutura, ndo a prevencao contra danos.

Diante do exposto, Sirqueira (2008) realizou uma analise modal de uma torre edlica, e obteve
as frequéncias modais com as formas modais. Na analise harmdnica considero uma carga
deterministica senoidal correspondente a acdo do vento atuando sobre as pas da torre edlica. Ao final,
concluiu que a influéncia do primeiro modo de vibracdo na resposta do modelo da torre é
predominante (os modos correspondentes a flexdo), ou seja, a torre comporta-se como uma viga

engastada e livre de maneira geral.
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O trabalho de Oliveira (2017), por sua vez, realiza uma analise modal para predi¢do do dano e
vida Util da estrutura utilizando sensores reais e virtuais. Sensores reais sdo sensores fisicos, como
strain gauges e acelerémetros, enquanto sensores virtuais sao sensores que fisicamente ndo existem,
mas por meio de modelos permitem inferir a medicdo em outro ponto. Destaca-se que 0s sensores
virtuais dependem da resposta dos sensores fisicos para melhor o desempenho previsional do modelo.
Neste sentido, Lotufo. (1999) descreve que o sensor virtual € a concatenacao de informacdes obtidas

por alguns poucos sensores, para se obter a resposta em outra regido da estrutura analisada.

Apesar da proposta metodoldgica de Oliveira (2017) permitir obter bons resultados para o
monitoramento das frequéncias naturais e vida da estrutura. O modelo utilizado foi baseado num

modelo numérico, que pode ndo prever todos os efeitos de um modelo experimental.

Portanto, o presente trabalho propde avaliar as propriedades modais de um modelo de viga
engastada livre, aproximacdo de um aerogerador conforme Sirqueira (2008), sob escoamento. Para
tanto, é utilizado a proposta de sensor virtual para aumentar ou suprimir a quantidade de sensores
fisicos. Por fim, diferente do trabalho de Oliveira (2017) que utilizou um modelo numérico é almejado

utilizar uma viga instrumentada sob acdo de um escoamento gerado por um tdnel de vento.

1.3. Objetivo do Trabalho

1.3.1. Objetivo Geral
Determinacéo das caracteristicas modais de um modelo de viga sob escoamento com auxilio de
sensores virtuais. Sendo o modelo dos sensores virtuais obtido por meio da inteligéncia artificial do

tipo redes neurais.

1.3.2. Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral do trabalho, listam-se os seguintes objetivos especificos:

e Estudo da arte das turbinas eolicas, principais falhas e técnicas de monitoramento;

e Estudo das propriedades modais de uma viga engastada livre, sendo o modelo de Euler
Bernoulli;

e Estudo e aplicacdo das técnicas de analise modal experimental e operacional utilizada
em experimentos;

e Estudo e aplicagdo da rede neural utilizada para sensores virtuais em analise modal;

e Determinacdo das velocidades de escoamento do tunel de vento para experimentar a
viga engastada livre;
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e Aplicagdo das técnicas de analise modal;

e Por fim, analise comparativa das propriedades modais da viga de Euler Bernoulli, com
as obtidas por analise modal experimental e operacional.

1.4. Estrutura do trabalho

Diante da problematica, no capitulo 1 foi realizada uma introducdo ao tema com relacdo ao
estudo de aerogeradores, e os problemas enfrentados em relacdo aos efeitos de cargas de vento
dinamicas. E motivado pelas falhas catastroficas e a importancia de se realizar estudos que possam

prevenir problemas atraves de métodos de monitoramento.

Depois, no capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica sobre os diversos temas
correlacionados (Aerogeradores, sensores de deformacéo, acelerémetros, sistemas de monitoramento,
sensores virtuais, redes neurais), mostrando as aplicagcbes gerais e as diversas ferramentas e

tecnologias existentes na rea de monitoramento de estruturas.

Em sequéncia, no capitulo 3 € realizada uma apresentacdo sobre Redes Neurais e 0s tipos de

algoritmos e os principios de funcionamento.

O capitulo 4 ¢ dedicado a apresentacdo de conceitos sobre analise modal de maneira geral, e

depois realizando-se um detalhamento sobre as técnicas e os tipos, equacionamento e metodologias.

O capitulo 5 apresenta os materiais utilizados (o tnel de vento, a viga, 0 sistema de aquisicdo
de dados, etc) e a metodologia adotada para realizacdo do estudo, visando cumprir o objetivo geral e

os especificos descritos neste trabalho.

O capitulo 6 mostra os principais resultados obtidos através das metodologias adotadas para a
analise modal da viga.

Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes sobre os resultados obtidos, bem como

as sugestoes dos trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo é apresentada uma revisdo bibliografica sobre temas relacionados a energia
edlica e falhas em aerogeradores, com o objetivo de contextualizar o problema. Em geral pode-se
relacionar o aumento da geracdo da energia edlica no mundo com a escassez de combustiveis fosseis
e a elevada dependéncia de fontes de energéticas nao renovaveis, e com isso o0s elevados custos de
desenvolvimento tecnoldgico e de sistemas de monitoramento que visam a reducdo de custos de

manutencdo que tornem esse tipo de energia competitiva e de baixo custo no mercado.

2.1. Falhas em Aerogeradores

Os aerogeradores geralmente operam em regime de trabalho continuo, ou seja, o0 regime de
trabalho das pecas que envolvem rolamentos, buchas de fixacdo e mancais é bastante elevado em
termos de desgaste. Dado este fato, é importante a prevencdo de falhas catastroficas destes
componentes, visto que podem gerar prejuizos enormes devido a indisponibilidade do equipamento.

A Figura 2.1 mostra o esquema representativo de um aerogerador de energia e6lica.

Figura 2.1: Componentes de um aerogerador em esquema simplificado.
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FONTE: MEDEIROS. Windbox, 2020. Contetido de gestdo e publicacdes sobre energia edlica.
Disponivel em https://windbox.com.br/blog/componentes-dos-aerogeradores/. Acesso em 02 de
dezembro de 2022.
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Segundo R. Brandao (2011), os pontos mais criticos em que ocorrem as falhas catastroficas,
ocorrem em duas regiGes principais, 0 nacele e a torre de sustentacdo. Os principais problemas,
segundo H. Azevedo (2015), que podem causar falhas das estruturas das torres edlicas sdo: vibragdes
sobre a estrutura como um todo; tens@es e deformagdes excessivas; levando a reducéo da vida util do

equipamento.

Existem poucos estudos a respeito das falhas em aerogeradores de maneira geral. Cerca de 426
resultados foram encontrados na plataforma Scopus, com as palavras-chave: Rede neural, tinel de
vento, viga sob escoamento, analise modal. Sendo a torre uma grande incégnita na falha. A torre
transfere todas as cargas para a fundagdo, e é o elo que determina a resisténcia mecénica de todo o
sistema, e pouco se sabe sobre o comportamento real deste componente quando submetido a cargas
dindmicas oscilantes. Segundo R. Branddo (2011), quando se insere um fator estocastico como a
velocidade do vento, que alterna em mddulo e direcdo, é possivel avaliar o conteldo energético da

influéncia do vento através de analises estocasticas, como por exemplo em uma analise espectral.

Um exemplo de falha imprevisivel aconteceu na Franca onde a torre do aerogerador entrou em
colapso devido a esforgos excessivos sobre o nacele, provavelmente devido a mudangas abruptas de
direcdo do vento, que geraram uma torcao e vibragdo na estrutura, e a levou a falha, conforme Figura
2.2.

Figura 2.2: Destrogos da queda de Aerogerador Edlica por vibracdo —Franca.

FONTE: PortaldaEnergia.net (2021).

Neste contexto, de janeiro até junho de 2019 foram noticiadas as quedas de 3 aerogeradores da
GE (General Electric) nos Estados Unidos da Ameérica, com falhas justamente nas torres que
sustentam todo o aerogerador, devido a esforgos excessivos sobre o sistema, conforme mostrado na

Figura 2.3.
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Figura 2.3: Falha catastréfica de um aerogerador nos EUA.

FONTE: PortaldaEnergia.net (2019).

Outro exemplo de falha catastréfica, foi o observado na Suécia, onde houve a queda de um
aerogerador da fabricante VESTAS, devido a uma falha no processo de fabricacdo das pas, o que

gerou esforgos excessivos sobre a estrutura, conforme mostrado na Figura 2.4.

Figura 2.4: Falha catastrofica de uma Aerogerador na Suécia.

FONTE: PortaldaEnergia.net (2020).

Na Figura 2.4, mostra um dos quase 1.500 aerogeradores (todo o parque edlico) que foram
condenadas por causa de uma falha no processo de fabricagdo das pas, em que houve uma
contaminacdo do material, o que gerou falha sistematica em todos os aerogeradores.

2.2. Técnicas de Monitoramento

As técnicas de monitoramento e diagndstico de efeitos dindmicos e estaticos sobre maquinas

em geral estdo ganhando aceitacdo em varios setores industriais. Elas provaram ser eficazes na
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manutencdo preditiva ou proativa e no controle de qualidade de acordo com Dalpiaz e Rivola (1997).
Junto com o rapido desenvolvimento de tecnologias, 0s sensores estdo sendo cada vez mais usados
para monitorar o status dos equipamentos. Algumas técnicas foram desenvolvidas para um controle

mais fino de equipamentos e sistemas, algumas de destaque serdo apresentadas.

2.2.1. Método da fusdo de dados multisensores

O método da fusdo de dados multisensores foi aplicada com sucesso em varias areas. Chen et
al. (1995) desenvolveu uma metodologia baseada na uni&o de informagdes baseadas em sensor e em
um modelo para prever fratura e propagacédo de trincas. Fang e Yao (1997) desenvolveu a fusdo de
dados tridimensional para determinacdo de forcas por um modelo agregador multivariado de serie
temporal. Khan et al. (1999) prop6s uma metodologia para obter a discrimina¢do 6tima do tipo de
falha por meio de uma configuracdo otimizada de localizagdo do sensor. Para sistemas rotativos,
Dalpiaz e Rivola (1997) aplicou uma transformada de Wavelet para extrair caracteristicas de sinais
de translacdo reciproco. Logan e Mathew (1996) propds a extracdo de caracteristicas cadticas de
diferentes falhas de mancais de rolamento como uma medida para o diagnéstico de falha por vibracao.
Por ultimo, uma grande aplicagdo que foi aprimorada no Brasil, foi a fusdo de imagens multisensor
para identificacdo e 0 mapeamento de ambientes flivio-estuarinos da Amazénia por Gongalves et al.
(2009).

Um trabalho interessante é o de F. Gongalves et all (2009), em que multisensores sao usados
para coletar sinais de vibracdo de desbalanceamento rotativo em uma bancada de teste. As
caracteristicas de cada sinal de vibracdo sdo extraidas com um modelo autorregressivo. A fusdo de
dados é entdo implementada com um algoritmo de correlacdo em cascata em uma rede neural. Os
resultados mostram que o diagnostico baseado em fusdo de dados multisensor supera o diagnostico

de sensor unico com significancia estatistica.

A medida que a complexidade da maquina aumenta, as técnicas baseadas em um Unico sensor
podem exibir baixa sensibilidade a falhas no estagio inicial de crescimento da falha. As técnicas de
fusdo de dados combinam dados de diferentes sensores e informacdes relacionadas de bancos de
dados associados, a fim de alcangar maior preciséo e inferéncias mais especificas do que o que poderia
ser alcangada pelo uso de um Unico sensor sozinho. A Figura 2.5 mostra o diagrama de blocos que

exemplifica essa metodologia.
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Figura 2.5: Diagrama de blocos exemplificando o funcionamento do método de fusdo de dados.
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FONTE: Adaptado de Liu, Q., & Wang, H. P. (2001).

2.2.2. Método do sensor virtual

Sensor virtual € um modelo matematico que calcula, com base nos dados disponiveis nos
sistemas, as variaveis mais importantes para 0 monitoramento do processo em estudo. Para o sistema
de controle o resultado do calculo se comporta como um novo sensor inserido no processo. De acordo
com Lotufo e Garcia (2008), o sensor virtual estd na interseccdo de duas grandes areas: sensores

inteligentes e modelagem e identificacdo de sistemas, conforme mostrado na Figura 2.6.

Figura 2.6: Intersecdo das tecnologias.

Modelagem e
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de Sistemas

Sensores Sensor
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FONTE: Lotufo e Garcia (2008)

Os sensores inteligentes sdo dispositivos fisicos que possuem a capacidade de monitorar,
detectar e responder movimentac6es ou alteracGes fisicas sofridas por determinado equipamento em
tempo real. A modelagem e identificagdo de sistemas é uma area do conhecimento que estuda técnicas
alternativas de modelagem matemaética, desenvolver e implementar modelos matematicos de sistemas
reais para implementagdo, enquanto o sensor virtual representa a unido entre 0 modelo matematico

desenvolvido e o sensor inteligente, de forma a cruzar as informacdes e obter dados precisos.
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Em muitos processos em gue se pode contar com uma multiplicidade de sensores e se tem
também o monitoramento ou o controle realizado por computador, torna-se possivel implementar um
sensor virtual (soft-sensor), o qual nada mais é que um modelo que estima a variavel desejada a partir
de dados medidos. Segundo Fortuna et al. (2007), os sensores virtuais possuem muitas vantagens em
relacdo a utilizagdo apenas de sensores fisicos:

e Alternativa de baixo custo;
e Podem ser utilizados paralelamente aos sensores fisicos;

e Podem gerar informacdes relacionadas a deteccdo de falhas, e gerar uma maior
confiabilidade ao processo;

e Féacil ajuste de parametros.

O sensor virtual pode ser dividido em duas partes principais, uma composta pelos sensores
propriamente ditos e outra composta pelo modelo (é o resultado da instrumentacdo e da modelagem).
De maneira geral, sdo utilizados sensores disponiveis comercialmente e o objeto final esta
concentrado no modelo implementado em programa computacional. Existem muitos métodos para se
estimar varidveis através de outras variaveis medidas, e estes podem ser classificados em 3 grandes
grupos:

e Modelos fenomenoldgicos: Obtidos atraveés de uma abordagem analitica (sdo o0s
chamados modelos mecanicistas).

e Modelos empiricos: Obtidos de dados obtidos em laboratério.

e Modelos caixa — Preta: Obtidos de dados operacionais através da aplicacdo de
algoritmos como redes neurais, computacdo nebulosa e/ou métodos estatisticos.

A Figura 2.7 ilustra o esquema de funcionamento de sensores virtuais:

Figura 2.7: Esquema de funcionamento de sensores virtuais.
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FONTE: Traduzido de Khalid, Zubair Fisal, Norsheila Rozaini & Mohd (2014).
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No trabalho de Tham, et al (1990), é proposto um caso em que sdo utilizados oito sensores
virtuais para inferir as saidas de processos sujeitos a uma grande quantidade de atrasos. Os algoritmos,

referidos como soft-sensors foram aplicados com sucesso em varias plantas industriais, alguns

exemplos sdo citados:

e Concentracdo de fermentacdo em biomassa.
e Composicao de coluna de desmentanizador.

e Indice de fluidez de um polimero.

Os resultados obtidos mostram o potencial desse método para solucionar problemas de controle
causados por limitagGes na instrumentacdo de processos industriais. Na Figura 2.8, tem-se o diagrama
esquematico da coluna de destilacdo da planta fabril, onde CR é o sensor registrador analisador, FRC
é o sensor registrador e controlador de fluxo, GC é o sensor de cromatografia gasosa e por ultimo o
LC é sensor de controle de nivel variavel. Através destes sensores é possivel mensurar a composicao
quimica da coluna de destilacdo, quando se implementa, através de técnicas de redes neurais

(implementadas em computador) os sensores virtuais de 1 a 8 mostrados na Figura 2.8.

Figura 2.8: Processo de fermentacdo de biomassa e subprodutos. Em azul, sdo mostrados os
sensores virtuais, e em vermelho 0s sensores reais.
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FONTE: Adaptado e traduzido de Tham, et al (1990).
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Por sua vez, no trabalho de Lima (2018) varios sensores alocados em posicdes estratégicas
tornam possivel a criacdo de sensores virtuais dentro de um tanque, baseados em redes neurais
artificiais, para estimar a composic¢do do gas liquefeito de petroleo (GLP). A Figura 2.9 ilustra o

processo de destilacdo de gas GLP.

Figura 2.9: Fluxograma do processo de destilacdo de gas GLP. Em azul, sdo mostrados os sensores
virtuais, e em vermelho o0s sensores reais.
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FONTE: Adaptado e traduzido de Lima (2018)

Na Figura 2.9, pode-se observar o posicionamento de sensores reais alocados em pontos
estratégicos do fluxograma, de forma que se torna possivel a criacdo de sensores virtuais dentro da

coluna de destilacdo, sensores estes que podem predizer a composicdo do gas GLP.

No trabalho de Rani et al. (2013), foi realizado um projeto de sensores virtuais usando uma rede
neural adaptativa para estimar a composi¢do quimica de um processo de destilacdo de alcool baseado
nas medidas de temperatura do processo fabril. A Figura 2.10 ilustra o processo de destilagdo

analisado no artigo para desenvolvimento do sensor virtual:
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Figura 2.10: Fluxograma de Aplicacdo do Sensor Virtual a uma Destilaria. Em azul, sdo mostrados

0S sensores Virtuais, e em vermelho os sensores reais.
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FONTE: Adaptado e traduzido de Rani et al. (2013)

A Figura 2.10 mostra a utilizacdo de sensores reais, para implementar sensores virtuais no
tanque de destilacdo de alcool, de forma que um sistema de controle baseado em redes neurais
adaptativas consiga determinar a composic¢ao quimica do processo.

A Figura 2.11 mostra esta aplicacdo, que tem se tornado bastante comum no mundo, devido a
necessidade de monitoramento e manutencdo das instalacGes das pontes existentes, bem como sua
resisténcia em relacdo a corrosdo ao tempo. A pré-selecdo de veiculos é tratado como uma balanca
(aferindo o peso), acelerdbmetros verificam a aceleracdo vertical da estrutura, e o sensor de trafego
determina a velocidade média dos veiculos aferidos. Os sensores virtuais determinam as taxas de
deformacéo sofridas pela ponte, gerando uma estimativa de vida Gtil ou de regides com possiveis

problemas estruturais.

Figura 2.11: Aplicagéo de Sensores Virtuais no Monitoramento de Pontes.

© Pré selegdo de Veiculos
© Acelerometros

© Sensor de Trafego de Veiculos

FONTE: PROTECAO DE PONTES. Kistler, 2022. Disponivel em: https://www.kistler.com/. Acesso em: 12 de dezembro
2022.
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Outro grande exemplo de aplicacdo de sensores virtuais é o empregado pela NASA (National
Aeronautics and Space Administration), onde é necessaria uma quantidade enorme de sensores para
mapeamento do espaco tridimensional e localizacdo de corpos celestes, satélites, determinacgdo de
posi¢cBes por quadrantes, bem como descrever a posicdo de reentrada na atmosfera dentre outas
variaveis que, por meio de sensores reais, elevaria o custo em muitos milhdes de dolares (Disponivel
em https://www.nasa.gov/feature/smart-sensing-and-sensor-development). O modelo mais utilizado
para estas aplicacGes é o de regressao gaussiana, que mistura os métodos fenomenoldgicos, empiricos
e de caixa preta, de forma a se obter regressées em 3 variaveis, obtendo-se maltiplas saidas. Esse tipo
de regressao é do tipo matricial de ordem elevada, sendo determinada através de redes neurais

especializadas nesse tipo de interacao.

2.3. Sensores para monitoramento

Atualmente existem inimeros tipos de sensores que podem ser utilizados em deteccédo de falhas
de sistemas mecanicos. A determinacdo do sensor correto para cada aplicacdo possui grande

importancia na determinacdo de saidas adequadas a determinados estimulos.

2.3.1. Strain gauge

O extensbmetro ou strain gauge € um sensor que é colocado na superficie de uma peca, € cuja
funcdo € a determinacdo da deformacdo sofrida pela mesma devido a aplicacdo de um carregamento.

A Figura 2.12 possui um esquema com 0s principais elementos deste sensor.

Figura 2.12: Esquema com os principais elementos do strain gauge.
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FONTE: EXTENSOMETRIA Learnchannel TV.com, 2017. Disponivel em: https://learnchannel-tv.com/pt/tecnologia-de-
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Direcdo de ‘

o\

Existe um fio resistivo na Figura 2.12, que altera sua resisténcia elétrica de acordo com o

alongamento da superficie em que ele esta colocado. Essa alteracdo de resisténcia gera sinais elétricos
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que sdo captados pela placa de aquisicédo, transformando os valores em deformacdes. Estes valores

podem ser convertidos em tensdo mecanica.

2.3.2, Acelerbmetros

A andlise de vibragdo consiste na instalacdo de sensores, chamados de acelerdbmetros que sao
capazes de medir a vibracdo no local que séo instalados. Esta técnica € amplamente utilizada para a
verificacdo do nivel de solicitacdo estrutural, como também para identificar falhas de maneira
preditiva. Os acelerémetros sdo conectados por fios em placas de aquisi¢des ou também chamados
de coletores, que sdo responsaveis por receber os sinais dos sensores e envia-los ao software
responsaveis por realizar o armazenamento e processamento de sinal. A Figura 2.13 mostra um

acelerdbmetro piezoelétrico:

Figura 2.13: Exemplo de um acelerémetro piezoelétrico.

FONTE: ACELEROMETROS. Direct Industry, 2028. Disponivel em: https://www.dmc.pt/tipos-de-acelerAMEtros/ .
Acesso em 13 de Dezembro de 2022.

2.3.3. Transdutor de deformacéo

O transdutor de deformacéo na verdade € uma variacdao do extensémetro, onde o strain gauge
é encapsulado, tornando-se ainda mais duraveis. O strain gauge é selado, além de ser mecanicamente
protegido pela carcaca do transdutor de deformagdo. Além disso, os transdutores de deformacéo
permitem que sejam medidos valores de for¢a muito elevados. Isso é chamado de medida de shunt de
forca. Ou seja, o transdutor de deformacéo realiza a medida numa derivacao de forga, e apenas mede
a condicgdo de deformacdo do componente, que por sua vez € dependente do material - neste caso de
aco. Uma aplicacéo tipica dos transdutores de deformacéo deste modelo esta nos freios de yaw de
aerogeradores, por exemplo, permitindo que a for¢a da sapata de freio seja gravada por meio de uma

medicao de deformac&o na parte de tras do freio. A Figura 2.14 ilustra um transdutor de deformacéo:


http://www.dmc.pt/tipos-de-acelerAMEtros/
http://www.dmc.pt/tipos-de-acelerAMEtros/
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Figura 2.14: Exemplo de um transdutor de deformacéo.

FONTE: TRANSDUTORES DE TENSAO. HBM, 2017. Disponivel em: https://www.hbm.com/pt/7347/medico-confiavel-de-forcas-
e-mAMEntos-em-aerogeradores/ . Acesso em 13 de dezembro de 2022.

A Figura 2.14 mostra que o transdutor é parecido com o strain gauge, sendo que a diferenca
esta no fato de ele ser encapsulado, para protecdo do sensor.

2.3.4. Sensor de flexdo

Sensores de flexdo convertem a alteracdo da flexdo ou da curvatura em variacdo de resisténcia
elétrica, ou seja, eles convertem energia de deformacao em energia elétrica. Em geral, as medidas de
flexdo podem ser fornecidas por diferentes tipos de sensores capazes de fornecer medidas diretas ou
indiretas de valores angulares, como por exemplo, o sensor de rede de bragg de fibra Optica ou a
familia de unidades de medicdo inercial (acelerdmetros, giroscopios, magnetémetros ou combinacdes

entre eles). A Figura 2.15 apresenta um sensor de flex&o:

Figura 2.15: Exemplo de um sensor de flex&o.
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FONTE: G. Sanggio (2015). p 2.

O sensor de flexdo é bem pratico e de facil aferi¢do, visto que pode ser colado sobre qualquer
superficie lisa, sendo baseado na medida da varia¢ao da capacitancia do circuito integrado.
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2.4. Monitoramento em aerogeradores

O conceito do strain gauge tornou possivel a evolugdo tecnoldgica nos sistemas de
monitoramento de estruturas a partir de simples medicGes e tratamento de dados em campo, sendo
utilizado nas mais diversas aplica¢Ges industriais. Ao longo dos anos surgiram diversas aplicagdes na
literatura que possibilitaram o desenvolvimento de sistemas mais efetivos e produtivos de uma

maneira geral.

O trabalho desenvolvido por Alexandre Pressas (2021) foi uma dessas grandes contribuicdes,
onde é proposto a utilizacdo de uma rede neural dindmica para capturar os efeitos de deformacéo no
interior do rotor de um aerogerador por meio de sensores reais, replicados em sensores virtuais ao

longo de toda a estrutura. A Figura 2.16 ilustra a aplicagdo concebida pelo autor.

Figura 2.16: Aplicacédo de strain gauges e outros sensores para monitoramento de aerogeradores.

Draft tube
FONTE: Adaptado e traduzido de Alexandre Pressas (2021)

Outro trabalho muito importante foi o apresentado por Van Binsbergen (2021) na Conferéncia
Internacional de Mecénica Offshore e Engenharia do Artico — OMAE, em que foi desenvolvido um
modelo dindmico de trens de forca de aerogeradores usando medicdes de sensor real para replicar
resultados em sensores virtuais. Neste estudo, os dados do SCADA (Sistema de Controle e Aquisi¢édo
de Dados) e outros dados do sensor séo analisados a partir de um aerogerador de 1,5 MW, fornecida
pelo National Renewable Energy Laboratory. Um modelo multicorpos do trem de forca é feito e
sensores baseados em simulacdo séo colocados em rolamentos para observar a possibilidade de obter
propriedades geomeétricas e modais a partir de sensores de vibragdo baseados em simulagdo. A partir
de sensores de vibracéo, tenséo e deformacéo, foi possivel estabelecer um modelo que capturasse 0s

efeitos medidos em um aerogerador offshore, como mostrado na Figura 2.17:
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Figura 2.17: llustracdo de conjunto de torres e6licas offshore anco
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FONTE: VALDEMAR MEDEIROS. CPG, 2022. Disponivel em: https://clickpetroleoegas.com.br/projeto-de-lei-em-
tramitacao-no-senado-quer-regulamentar-a-producao-offshore-de-energia-eolica-e-solar-para-atrair-novos-
investimentos-ao-brasil/ . Acesso em 15 de dezembro de 2022.

Na Figura 2.17, na regido submersa foram instalados sensores de vibragéo, e extensdometros nos
cabos de aco que seguram os aerogeradores. Ja na parte acima da agua foram instalados strain gauges
e acelerdbmetros para modelagem dos sensores virtuais no modelo.

Outro trabalho muito importante referente a utilizacdo de strain gauges é apresentado por
Oliveira (2017), em que é proposto a utilizacdo de strain gauges e acelerdmetros em determinados
pontos da Torre de uma Aerogerador edlica a fim de reproduzir o efeito para varios sensores virtuais
ao longo da mesma Torre, e melhorar os resultados de deformacéo obtidos, extrapolando-se para mais
pontos na andlise. A Figura 2.18 mostra os pontos de instrumentacéo adotados pelo autor:

Figura 2.18: Aplicacédo de strain gauges (Q1 e Q2) e acelerémetros (S1, S2, S3, S4, S5 e S6) para

Aerogeradores.
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Os resultados obtidos por meio de uma rede neural foram convertidos em uma curva de vida a
fadiga, mostrada na Figura 2.19:

Figura 2.19: Curva de Vida a Fadiga obtida para os resultados.
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FONTE: Oliveira (2017)

Os dados foram obtidos e entdo, foi montada a curva S-N a partir dos dados do transdutor de

tensdo para converter os resultados obtidos de deformacéo do strain gauge para tensées em funcéo
da ciclagem.

Outro trabalho importante foi o apresentado por J. Pacheco (2020) sobre o desenvolvimento de
um sistema de monitoramento de fazendas de aerogeradores por meio de sensores de deformacédo e
SCADA. As estratégias foram desenvolvidas em Portugal e devem ser capazes de avaliar a condicédo
estrutural de um conjunto aerogeradores e sua vida a fadiga usando a resposta as cargas de operacao.
A Figura 2.20 mostra os pontos de instrumentacdo com sensores reais € a geracao de energia obtida
em funcéo da velocidade do vento:
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Figura 2.20: Posicdo dos sensores de medicdo instalados e a curva de poténcia da Aerogerador.
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FONTE: J. Pacheco (2020).

(c)

Foram realizados alguns ensaios para se conhecer o comportamento da estrutura. A Figura 2.21

mostra o posicionamento dos strain gauges dentro da torre do aerogerador.

Figura 2.21: Strain gauge montado no interior da torre do aerogerador para avaliagdo das
deformacdes.

- %
FONTE: J. Pacheco (2020).

Algumas aplicacgdes utilizam strain gauges de forma dedicada a equipamentos de geragéo de
energia eolica, 0 sensor mais utilizado no mundo é a série de sensores de deformacao ESR que fornece
dados de medicdo de deformac&o digitalizados diretamente para o controlador da maquina ou sistema
de aquisicdo de dados. O sensor de deformacdo possui compensacdo de temperatura integrada e
medicéo livre de tensdo (stress-free), que permite tempo de operacéo quase ilimitado. A Figura 2.22
ilustra o sensor ESR.
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Figura 2.22: ESR strain Sensor aplicado a Aerogeradores.
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FONTE: ESR STRAIN SENSOR. Leine Linde, 2022. Disponivel em: https://www.leinelinde.com/pt-
BR/produtos/sensores-de-deformacao/esr-strain-sensor/. Acesso em 12 de dezembro de 2022.

A Figura 2.23 ilustra o posicionamento de sensores em aerogeradores para aquisicdo de
deformag6es em tempo real.

Figura 2.23: Posicionamento de strain gauges em aerogeradores (Serie ESR).

FONTE: ESR STRAIN SENSOR. Leine Linde, 2022. Disponivel em: https://www.leinelinde.com/pt-
BR/produtos/sensores-de-deformacao/esr-strain-sensor/. Acesso em 12 de dezembro de 2022.

As figuras Figura 2.22 e Figura 2.23 mostram aplicaces reais do sensor de deformacéo que sao
solugdes vendidas comercialmente para monitoramento de sistemas dindmicos. Outros exemplos séo
as configuraces tradicionais de strain gauges, com o desenho padrdo mais simples, como mostrado

na Figura 2.24:


http://www.leinelinde.com/pt-
http://www.leinelinde.com/pt-
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Figura 2.24: Strain gauge posicionado no interior da torre de um aerogerador em construcao.

FONTE: STRAIN GAGES. HBM, 2014. Disponivel em: https://www.hbm.com/pt/6949/siemens-cargas-em-
fundacoes-de-turbinas-eolicas-offshore/. Acesso em 10 de dezembro de 2022.

A Figura 2.24 mostra que o strain gauge € bem maior que 0s comuns encontrados no mercado,

e que ele esta disposto no sentido da torre.


http://www.hbm.com/pt/6949/siemens-cargas-em-
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3. REDE NEURAL

Inteligéncia artificial pode ser definida como sendo o ramo da ciéncia da computacdo que estuda
como construir maquinas que executem tarefas de forma inteligente. O termo inteligéncia artificial
surgiu em 1956, a partir de uma série de conferéncias na universidade de Dartmouth, nos Estados
Unidos, em que o professor John McCarthy propds que matematicos e cientistas trabalhassem em um
projeto para conseguir que uma maquina se comportasse de maneira que, um ser humano pudesse
realizar suas tarefas de forma inteligente. Os termos Inteligéncia Artificial (1A), Machine Learning
(ML) e Deep Learning estdo intimamente interligados, mas ndo sdo a mesma coisa. O historico de

desenvolvimento destas tecnologias é representado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Gréfico de Evolucédo das Tecnologias Computacionais Inteligentes.
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FONTE: DEEP LEARNING. Ciéncia de Dados, 2018. Disponivel em https://www.cienciaedados.com/aplicacoes-de-
ia-e-machine-learning-na-construcao-civil/. Acesso em 10 de dezembro de 2022.

Os principais eventos da histéria da evolucdo da Inteligéncia Artificial podem ser citados

cronologicamente como:

e Warren S. McCulloch e Walter Pitts (1943): A pesquisa teve como objetivo entender
como o cérebro humano poderia produzir padrées complexos por meio de células
cerebrais (neurdnios). Uma das principais ideias foi a comparacéo entre neurénios com
o limite binario para légica booleana;

e Frank Rosenblatt (1958): Desenvolvimento do método Perceptron, levando o trabalho
de Warren S. McCulloch e Walter Pitts um passo adiante. Utilizando um IBM 704, ele
conseguiu fazer o computador aprender a distinguir cartas marcadas a esquerda de cartas
marcadas a direita;


http://www.cienciaedados.com/aplicacoes-de-
http://www.cienciaedados.com/aplicacoes-de-
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e Yann LeCun (1989): Publicou um artigo sobre como o uso de restricbes na propagacao
retroativa na arquitetura de redes neurais podem ser utilizadas para treinar algoritmos.
Essa pesquisa resultou em uma rede neural para reconhecer os digitos de CEP escritos
a mao fornecidos pelos EUA no servigo postal.

A Inteligéncia Artificial teve sua evolucao baseada em duas grandes reas de desenvolvimento
tecnoldgico, o Machine Learning e o Deep Learning. Esses dois ramos estdo dentro da esfera que
compreende todo o ramo de Inteligéncia Artificial. A Figura 3.2 ilustra e exemplifica estas areas:

Figura 3.2: Definicéo e caracterizagdo do conceito de Inteligéncia Artificial, Machine Learning e
Deep Learning.
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FONTE: ARTIFICIAL INTELLIGENCE. PNG EGG, 2018. Disponivel em https://www.pngegg.com/en/png-tgvpc.
Acesso em 08 de dezembro de 2022.

A Figura 3.2 mostra a ideia basica sobre o conceito de Inteligéncia Artificial, e sua estrutura
organizacional, mostrando que a rede neural representa o codigo base para sua existéncia.

3.1. Machine Learning (Aprendizado de Maquina)

O Machine Learning se refere a capacidade de uma maquina aprender sem a intervencgao
humana, ou seja, diferente da Inteligéncia Artificial Simbolica, ao invés de cada etapa ser
explicitamente programada, o algoritmo é treinado com um banco de dados, e cria um modelo
estatistico e deterministico, por meio de uma representacdo matematica (modelo) capaz de executar
uma tarefa de previséo ou classificagdo, sem que seja programado algo no cédigo. O ML foi descrito
em 1959 pelo engenheiro do MIT Arthur Samuel e hoje € a principal técnica de IA utilizada,
possibilitando a criacdo de tecnologias como Big Data e o surgimento de GPUs (Graphic Processing
Unit, ou unidade de processamento grafico), que permite que o processamento das maquinas seja
mais rapido e mais barato em caso de processamento de elevada quantidade de dados.


http://www.pngegg.com/en/png-tgvpc
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3.2. Deep Learning (Aprendizagem Profunda)

O Deep Learning € um ramo de aprendizado de maquina (Machine Learning) baseado em um
conjunto de algoritmos que tentam modelar abstracGes de alto nivel de dados usando varias camadas
de processamento, compostas de vérias transformacdes lineares e ndo lineares, de forma a realizar
tomadas de decisdo autdbnomas. O Deep Learning é a tecnologia base para ferramentas como o Google
Translate (Google Tradutor) e a Cortana (assistente personalizado da Microsoft), por exemplo. Em
suma, com enorme quantidade de poder computacional, as maquinas podem agora reconhecer objetos
e traduzir voz em tempo real. O Deep Learning, portanto, torna finalmente a Inteligéncia Acrtificial

de fato inteligente e aplicavel.

3.3. Método de Rede Neural Artificial

As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais, que apresentam um modelo
matematico, baseado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento
através da experiencia e treinamento. Diante disso, uma rede neural pode ter até milhares de unidades
de processamento, lembrando neurénios. Em um breve historico resumido sobre as Redes Neurais
pode ser obtido por meio dos trés trabalhos mais importantes ja registrados sobre esta area:
McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949), e Rosemblatt (1958). Estas publica¢des introduziram o
primeiro modelo de Redes Neurais simulando maquinas em funcionamento, sendo estas, 0 modelo
béasico de rede e auto-organizacdo é o modelo Percepron de aprendizado supervisionado. McCulloch
e Pitts propuseram o primeiro modelo matematico para um neurdnio artificial, Hebb (1949) propos
pela primeira vez um modelo de organizacgdo sinaptica para neurdnios e por ultimo Rosemblatt (1958),
que o método matematico de Percepron de aprendizado supervisionado, que foi a base para
fundamentacdo da inteligéncia artificial aplicada a maquinas e equipamentos. Seu nome e estrutura
sdo inspirados no cérebro humano, imitando a maneira como 0s neurénios enviam sinais uns para o0s
outros. As Rede Neurais sdo formadas por subcamadas profundas, compostas por nos de ligagéo,
possuindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (para processamento) e uma camada
de saida de dados. Em geral, as Redes Neurais contam com dados de treinamento para aprendizado,
0 que faz com que os algoritmos sejam sempre afiados para precisdo com o passar do tempo, em um

loop infinito, que tende a zerar a margem de erros.

As Redes Neurais Artificiais foram criadas na década de 50, mas foram deixadas de lado devido
a baixa capacidade computacional da época, 0 que tornava a resolucéo de problemas extremamente
limitada. Isso mudou a partir da década de 90, quando o avanco tecnoldgico de hardware finalmente

alcancou um patamar, em que tornou a aplicagéo pratica das Redes Neurais possivel. Essa evolugéo
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foi possivel porque as Redes Neurais sdo um formato de estrutura de dados inspirada nas redes de
neurdnios do cérebro humano.

3.4. Estrutura basica de uma rede neural

As Redes Neurais sdo construidas por meio de algoritmos de regressdo linear, compostos por
dados de entrada, processamento e dados de saida. As Redes Neurais podem ser classificadas em
diferentes tipos, dentre as quais, a mais antiga e mais famosa é o Perceptron, criada por Frank
Rosenblatt em 1958. Esse modelo foi aperfeicoado em Perceptrons de Multicamadas (MLPSs),
compostas por uma camada de entrada, varias camadas ocultas de processamento e uma camada de
saida. Os dados s@o alimentados nesta rede neural, e 0 algoritmo é treinado e ajustado conforme as
iteragdes. A Figura 3.3 ilustra o modelo de Perceptrons de Multicamadas de uma rede neural.

Figura 3.3: Modelo de rede neural para o tipo Perceptrons de Multicamadas.
Camadas Ocultas

(Processamento)
Camadas de Entrada Camadas de Saida

Y

AV

FONTE: REDES NEURAIS. IBM, 2020. Disponivel em: https://www.ibm.com/br-pt/cloud/learn/neural-networks.
Acesso em 10 de dezembro de 2022.

A Figura 3.4 ilustra uma rede neural com 5 entradas e 4 saidas, para exemplificar as ligacdes
entre as entradas e saidas de um processo.


http://www.ibm.com/br-pt/cloud/learn/neural-networks
http://www.ibm.com/br-pt/cloud/learn/neural-networks
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Figura 3.4: Esquema de Ligagdo esquematico que representa uma rede neural simples 5 entradas e
4 saidas.
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Neurdnios de Saida

Neurdnios de Entrada

FONTE: DEEP LEARNING. Programaria, 2020. Disponivel em https://www.programaria.org/inteligencia-artificial-
tudo-que-voce-precisa-saber-para-comecar-a-explorar-esse-universo/. Acesso em 08 de dezembro de 2022.

A quantidade de neur6nios na camada oculta é uma variavel que pode ser definida de diversas
formas. A mais comum é a definida pelo método de Fletcher — Gloss (Silva et al., 2010), dado pela

equacéo 3.1:

1
2.k2+N2<N1<2.k+1 (3.1)

Onde:

e k: NUmero de pontos de entradas de rede.
e N1: NUmero de neurdnios na camada oculta.

e N2: NUmero de neurdnios na camada de saida.

A Estrutura de uma rede neural pode ser apresentada como sendo uma sequéncia logica de Retro
Propagacéo de Erros (Backpropagation). O algoritmo de Retro Propagacéo de Erros segue a seguinte

sequéncia:

e 1°Inicializagdo: Inicialize os pesos da rede aleatoriamente.

e 2° Processamento Direto: Apresente um padréo a rede. Realizar a ativacéo de todos 0s
Neurdnios e calcular o erro.

e 3° Passo Reverso: Calcular os novos pesos para cada neurdnio, no sentido retroativo,
camada por camada.

e 4° Teste de Parada: Teste o critério de parada adotado, se satisfeito, finalizar o

algoritmo.

Por fim, as Redes Neurais possuem uma diversidade muito grande de modelos, sendo possivel

montar alguns diagramas esquematicos que exemplificam os principais tipos. O instituto Asimov de


http://www.programaria.org/inteligencia-artificial-
http://www.programaria.org/inteligencia-artificial-
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pesquisa e desenvolvimento em Inteligéncia Artificial criou um quadro bastante didatico para ilustrar

os tipos de Redes Neurais existentes, mostrado na Figura 3.5:

Figura 3.5: Quadro esquematico mostrando o esquema basico das Redes Neurais mais conhecidas.
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FONTE: THE NEURAL NETWORK ZOO. Instituto Asimov, 2016. Disponivel em:
https://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/. Acesso em 05 de dezembro de 2022.

3.5. Algoritmo de uma rede neural

A arquitetura de uma rede neural pode ser modelada, de acordo com a Figura 3.6:


http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
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Figura 3.6: Esquema ilustrativo da arquitetura de uma rede neural.

Ok
Fonte: T. Rauber (1998)
Onde x = [x1, x2, X3, ..., xn] € a camada de entrada no sistema, e Nk representa 0 k — ésimo
neurbnio, wjk representa o peso do neurdnio em relacdo a entrada x;. Por fim, Sk representa a k —
ésima saida. A funcdo de sinapse é dada pela funcdo de soma dos pesos, definida por Netk, assim

tem-se:

p (3.2)
Netk = ) wjk + Ok
j=1

A funcéo de ativacdo da rede neural Perceptron é dada pelo degrau unitério, e sua saida S; é

dada por:
_ A,seNetj >0 (3.3)

77 %0, se Net; < 0

Para o treinamento da rede neural, busca-se encontrar o conjunto de pesos que determine uma
reta que separe as classes diferentes, de maneira que ela possa classificar corretamente as entradas. O
algoritmo de aprendizado, pode ser escrito em funcédo do erro calculado, em relagéo a saida desejada

t;:

ej=t —S;j (3.4)

Logo, a variacdo do peso Awjk pode ser escrita, em fungéo da taxa de aprendizado A da seguinte
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maneira:
Awjk = L. xj. ej (3.5)

A cada entrada nova, os pesos séo atualizados com a seguinte regra:

a)jkt“ = a)jkt + Aa)jkt (36)

Aperfeicoando o algoritmo, por meio do Backpropagation, tem-se:

0E (3.7)

Awjk = —A. e

Onde Eq € o erro quadratico médio, dado pela seguinte expressao:

5 1 g p 2 (3.8)
9= X XE=SH
p j=1
Por fim, o critério de parada, substituindo as equacdes, fica em funcdo do erro absoluto:
aS;j (3.9)
e = %(Bk. Wjk). "

A Figura 3.7 basicamente ilustra o funcionamento de um Unico neurbnio de camada da rede
neural, utilizando pesos sinapticos para processamento da funcdo de ativacdo no processo de
aprendizado.

Figura 3.7: Principio de funcionamento do neurdnio da rede neural.
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FONTE: G.F. Oliveira, L. N. (2018)

Sua funcionalidade € formada pela camada de entrada, x1, x2,..., xm, €stes sinais sao ponderados
pelos pesos sinapticos wki, wkz,..., Wkp, destes € realizada uma combinagéo linear, adicionada pelo

valor de bias, bk, 0 resultado dessa operacdo é o valor uk, que é limitado por uma funcédo de ativacao



38

(), que pode ser linear ou ndo. Adiciona-se um limiar ¢k e por fim gera-se a saida estimada pela

rede neural, yr (G.F. OLIVEIRA, L. N, 2018).

3.6. Redes Neurais Dinamicas

Existem casos especiais de alguns problemas que ndo podem ser modelados utilizando sistemas
estaticos e redes feedforward, como problemas que utilizam no¢do de temporalidade ou algum tipo
de ordem no conjunto de dados de entrada. Os sistemas que solucionam esses problemas sé&o
chamados de sistemas dindmicos, e operam por meio de redes neurais recorrentes. De forma geral,
sistemas dindmicos, ou redes neurais dindmicas sdo topologias desenvolvidas para introduzir a
inclusdo de relagdes temporais no mapeamento de entradas e saidas de dados. Redes neurais
dindmicas, sdo usadas para filtragem e previsfes ndo lineares. A previsdo € um tipo de filtragem
dindmica, na qual os valores passados de uma ou mais séries temporais sdo usados para prever valores

futuros.

Os modelos preditivos também sdo usados para identificacdo do sistema (ou modelagem
dindmica), na qual vocé constroi modelos dindamicos de sistemas fisicos. Esses modelos dinamicos
sdo importantes para anéalise, simulagdo, monitoramento e controle de uma variedade de sistemas,

incluindo sistemas de manufatura, processos quimicos, robdtica e sistemas aeroespaciais.

O modelo proposto neste trabalho requer uma rede neural dindmica recorrente com atraso no
tempo devido ao comportamento ndo linear e dependente do tempo dos dados de aquisicdo
(aceleracdo medida sobre a placa plana em fungdo do tempo em cada posi¢édo), sendo definida por
variaces temporais para prever efeitos futuros. A Figura 3.8 mostra o principio de funcionamento da

Rede Neural adotada para o estudo neste trabalho:

Figura 3.8: Modelo base de uma rede neural dinamica.
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Um exemplo pratico ¢ mostrado pelo autor Ivan Nunes, “Redes Neurais Artificiais para
Engenharia e Ciéncias Aplicadas” (pag. 170, 2016). O exemplo dado tem o seguinte enunciado: Um
grupo de pesquisadores estard tentando aplicar redes neurais artificiais a fim de prever o
comportamento futuro deste processo. Assim, pretende-se utilizar uma arquitetura de PMC (Multi
Layer Perceptron), com topologia time delay neural network (TDNN), conforme ilustrado na Figura
3.9

Figura 3.9: Topologia de PMC do exemplo.

FONTE: Ivan Nunes, pag. 170 (2016).

As topologias candidatas passiveis de serem aplicadas no mapeamento deste problema séo

especificadas pela Tabela 3.1:

Tabela 3.1: Tabela contendo a quantidade de entradas para a Varidvel TDNN.

VARIAVEL ENTRADAS NEURONIOS NA CAMADA OCULTA
TDNN1 5 N1 =10
TDNNZ2 10 N2 =15
TDNN3 15 N3 = 25

FONTE: lvan Nunes, pag. 170 (2016).

Tais regras, embora ainda muito utilizadas, séo apropriadas tdo somente para alguns tipos de
problemas bem-comportados, pois desconsideram atributos que séo de fato muito relevantes para
especificacdo topoldgica de redes neurais, tais como quantidade de dados, complexidade do
problema, qualidade dos dados e disposi¢cdo no espaco amostral. Segundo o matematico russo
Kolmogorov (1903 — 1987), para casos em que a quantidade de dados e a complexidade do problema
seja elevada, deve-se realizar uma analise de covariancia dos dados para se chegar a quantidade de

neurdnios ideal.

Para 0 nosso caso, foi realizada uma analise estatistica dos dados para o melhor ajuste do valor
de correlagdo (R2) dos dados, visto que o desvio padréo é igual a média para efeitos normalizados, o

que impede a anélise por covariancia.
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4. Analise Modal

O estudo do comportamento dindmico de uma estrutura é essencial para se conhecer as suas
caracteristicas e funcionamento. Sabe-se que tendo em visto 0s crescentes avangos tecnolégicos e a
necessidade de resultados cada vez mais precisos e fiéis a realidade, a anélise numérica deve ser
complementada por um modelo experimental que torne véalido todo o estudo realizado sobre a
estrutura, de forma que o modelo numérico computacional, possa de fato ser uma representacdo mais
proxima possivel do real. Diante dessa metodologia, para completar tais modelos, é necesséria uma

analise modal do modelo experimental.

No dmbito da andlise de vibracdo de estruturas por via experimental, existem dois métodos que
se destacam: a Analise Modal Experimental (AME) e a Analise Modal Operacional (AMO). No
trabalho de Allemang, R. J.; Brown, D. L (1982), é definido que a diferenca principal entre os dois
métodos € o tipo de excitacdo provocada no experimento. Segundo a AME, a excitacao é conhecida
e produzida artificialmente, sendo por norma, provocado por um gerador de sinais (shaker) ou martelo
de impacto. J& a AMO, a excitacdo ndo é conhecida e é provocada pelo ambiente. Portanto, para
estruturas de grande porte, a AMO € particularmente interessante, visto que ndo seria conveniente
fabricar ou comprar um equipamento que provoque vibracdes em estruturas grandes como prédios,
avides ou pontes. A grande importancia da analise modal € a imprescindibilidade de se obter as
propriedades modais de um sistema (frequéncias naturais, formas de vibracdo e razbes de

amortecimento).

4.1. Sistema de 1 grau de liberdade

Existem dois métodos de identificacdo dos parametros modais para sistemas com 1 grau de

liberdade, que sé&o:

e Método de Identificacdo dos Picos.

e Método do Circulo.

4.1.1. Método de Identificacao dos Picos

E muito empregado em sistemas que apresentam modos bem separados e com algum
amortecimento, podendo identificar parametros modais através dos picos presentes no grafico da
Funcéo de Resposta em Frequéncia, este método, embora simples, ajusta bem os resultados a modelos
com poucos graus de liberdade. Neste tipo de anélise, os picos da FRF sdo deletados, e os diversos

modos sdo isolados, localizando-se a frequéncia para a qual a FRF é maxima, sendo essa portanto a
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frequéncia natural do estudo. O amortecimento é determinado pelo circulo de Nyquist, e por fim, é
possivel obter uma estimativa da constante modal do modo de vibrar associado a frequéncia estimada.
E importante observar que so é possivel obter constantes reais, 0 que gera modos reais, € com isso

amortecimentos proporcionais.

4.1.2. Método do Circulo

A identificacdo dos parametros modais usando o método do circulo é realizado segundo a

sequéncia:

e Determinar o niumero de pontos a serem utilizados (acima de 6).

e Determinar o circulo que melhor se ajusta aos pontos adotados (pelo método dos
minimos quadrados).

e Determinar a frequéncia em que ocorre a taxa de varrimento maxima (o que corresponde
a frequéncia natural).

e Calcular os diversos valores de amortecimento, utilizando-se combinagdes entre os
pontos selecionados.

e Determinar a magnitude e a fase da constante modal, através do raio e rotagédo do circulo
relativos aos eixos real e imaginério.

Utilizando-se a FRF mdvel, com amortecimento proporcional, pode-se escrever a Equacéo (4.1)

para terminacdo das propriedades modais pelo método do circulo

Wej- Yrk ] (41)
(K —w-m )+1.(w.C)
r r r

Giw)= =" iw.[

r=1

onde:

¢ Y(o): Funcdo de resposta em frequéncia de mobilidade.

e o: Frequéncia natural.

e Y: Vetor modal do sistema ndo amortecido ou com amortecimento proporcional.
e M: Massa modal.

e k- Rigidez modal.

e ¢y Amortecimento modal.
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4.2. Sistemas com multiplos graus de liberdade

Os Sistemas de multiplos graus de liberdade sdo extensdes de sistemas de um grau de liberdade.
De maneira geral, sistemas mecanicos necessitam de mais de uma coordenada para descrever seu
movimento e vibracao, e o resultado disso € um sistema de multiplos graus de liberdade, caracterizado
pelas matrizes de massa e rigidez. A equacdo do movimento livre para um sistema de maltiplos graus

de liberdade é descrito como sendo uma equacédo de autovalores e autovetores:

([k] = 22.[M]).y = O (4.2)

Onde as matrizes [M] e [k] (massa e rigidez, respectivamente) sdo simétricas. A solucdo da
equacdo (4.2) é composta por “n” autovalores w? e de “n” autovetores 2, onde r € o indice variando
delan(r=1,2,3,4......n). Araiz quadrada destes autovalores sdo as frequéncias naturais do sistema

e 0s autovetores sdo seus modos de vibrar.

4.3. Analise Modal Experimental

A analise modal experimental consiste em uma técnica onde um estimulo é gerado por meio de
um martelo de impacto, e a resposta de vibracao é obtida por um acelerémetro. Com base nos dois
sinais é realizado o célculo da FRF, e com isso definir os modos de vibracdo, as frequéncias naturais
e os fatores de amortecimento da estrutura analisada. De acordo com Peeters, B.; De Roeck, G.
(2001), a andlise modal experimental apresenta como principal vantagem o fato de ndo ser uma
analise destrutiva e se poder efetuar em condi¢des proximas a realidade e com boa confiabilidade dos
resultados obtidos.

De forma geral, o intuito da analise modal experimental é obter um modelo matematico do
sistema em estudo, com o intuito de descrever com boa aproximacdo o comportamento dinamico de
uma estrutura em termos modais. Sdo utilizadas curvas de FRF obtidas experimentalmente para

descrever de forma indireta as propriedades modais de um sistema (PEETERS, B. 2001).

A metodologia mais comum consiste em excitar a estrutura e medir os sinais de forga de
excitacdo e os sinais de resposta de aceleracdo dos pontos avaliados do objeto. Existem erros e
incertezas no processo, que sdo filtrados através de um modelo de identificagdo matematico para o
sistema, como filtros de sinal. Os sinais de excitagéo e reposta séo enviados a um analisador de sinais,
que estima as FRF entre os pontos medidos, ou as Funcdes de Resposta ao Impulso (FRI) entre os
mesmos pontos. O procedimento de analise modal experimental envolve vérias fases, que podem ser

classificadas como sendo:
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e Abordagem do problema pela teoria da analise modal;
e Escolha do método de analise modal experimental;
e Escolha da forma de aquisicdo de parametros modais;

e Estimacéo de parametros modais e validagao.

Estas condi¢des sdo em grande parte uma funcdo do nimero de canais de aquisicdo ou fontes
de excitacdo que estdo disponiveis, e geralmente a melhor situacdo de teste € o de configuracdo Multi-
Input/Multi-Output (MIMO), pois os dados sdo recolhidos no menor tempo possivel com o menor

numero de mudancgas nas condicdes de teste. A Figura 4.1 mostra um exemplo de sistema MIMO.

Figura 4.1: Exemplo de modelo do sistema MIMO.
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FONTE: Daniel dos Santos (2016).

Para a analise modal experimental, existem dois métodos de identificacdo dos parametros modais:

e Método Exponencial Complexo de Minimos Quadrados.

e Meétodo de Selecéo de Pico.

A variavel Xk representa as mdltiplas entradas no sistema, e a variavel hkjr representa uma

estimativa das saidas ja tratadas do sinal.

4.3.1. Método Exponencial Complexo de Minimos Quadrados

O método exponencial complexo de minimos quadrados calcula a resposta ao impulso
correspondente a cada funcdo de resposta em frequéncia e ajustada a resposta a um conjunto de

senoides amortecidas complexas. Uma senoide amortecida pode ser moldada na forma:

vyl

Sy =_.Aevexp(= (=" "hym+ Agwexp(= (_+7 "y
l 2 Foo T Z 7. T (4.3)

N N

onde:
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o f5é ataxa de amostragem.

o fjéafrequéncia senoidal.

e D é o coeficiente de amortecimento.

e néoimpulso para cada funcdo de resposta.

e Aie ¢, sdo a amplitude e a fase da senoide.

4.3.2. Método de Selecao de Pico

O método de selecdo de pico assume que cada pico significativo na funcdo de resposta de
frequéncia corresponde exatamente a um modo natural. Perto de um pico, assume-se que 0 sistema

se comporte como um oscilador harménico amortecido de um grau de liberdade.

1

1
H(f) = —m-[a-(l/(fz—J-fr-fr-f—]iz)] (4.4)

Onde H é a funcéo de resposta em frequéncia, fr € a frequéncia de ressonancia ndo amortecida
e & representa 0 amortecimento relativo, m representa o tamanho da amostra considerada. Dado um
pico localizado em f», variando-se de k até p (indice), o procedimento leva o pico e um nidmero fixo
de pontos para cada lado, substitui o termo de massa por uma variavel ficticia d, e calcula os

parametros modais resolvendo o sistema de equacdes:

HU D) o2 HG )~ .
A J2ZHG) -1 &r.frl= » (4.5)

d 1 w ]
[H(fp+) J.2.H(fpr) —1] [£2, - H(fo+i)]

4.4. Analise Modal Operacional

Anélise modal quando é feita para verificagdo de um modo especifico de vibragdo, em casos
em que a forca excitadora ndo é conhecida, a técnica ¢ denominada analise modal operacional. A
avaliacdo das FRF na identificacdo de parametros modais do sistema ocorre a0 mesmo tempo em que
é avaliado também o comportamento da estrutura a cada frequéncia ou a cada instante de tempo,

obtendo-se também os modos de vibrar do sistema.

O modo operacional é a forma com que a estrutura vibra em determinada frequéncia sob forgas

de excitagdo, segundo Schwarz e Richardson (1999). Esses modos dependem das propriedades
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fisicas, geométricas, condi¢des de contorno do sistema, forcas e carregamentos externos. A estimacéao

dos modos operacionais pode ser dada pela definicdo da funcédo resposta em frequéncia:

{X(w)} = [H(w)]. {F(w)} (4.6)
Onde:

[H(w)]: Matriz de FRFs.

{X(w)}: Vetor de deslocamento no dominio da frequéncia.
{F(w)}: Vetor forga excitadora no dominio da frequéncia.
w: Frequéncia.

Se houver uma frequéncia natural wo, 0 modo operacional para esta frequéncia serd dado por:

{MODO(w0)} = [H(wo)]. {F(wo)} 4.7)

A técnica de estimacdo de modos operacionais necessita de dois canais de medi¢do simultanea
e dos estimadores de FRFs. Elas possuem informacGes de amplitude e fase de cada sinal analisado
em termos de aceleracdo, velocidade ou deslocamento em funcdo da forca de excitacdo. A fase é

medida entre a resposta e a forca excitadora.

Utilizando-se 0 método de Deteccéo de Picos, as frequéncias naturais sdo estimadas atraveés dos
picos dos autos espectros das respostas adquiridas, enquanto as formas modais sdo obtidas pela
defini¢do de direcdo, magnitude e sentido da amplitude modal. O método de identificagdo estocastica
mais utilizado é o baseado na covariancia das respostas de referéncia (SSI — COV/ref), e trata-se de
uma reformulacéo de subespacos pela covariancia, ambos propostos por Peeters e De Roeck (1999).
Os dados de resposta dindmica contém informacdes que formam o que ele chama de modelo de espaco
de estado, capaz de identificar o sistema estudado. Assim, o SSI-COV busca identificar um modelo
estocastico de espaco de estado considerando apenas a resposta da estrutura. A partir das respostas
dindmicas obtidas experimentalmente, é possivel obter as matrizes de covariancia entre todas as

saidas e as saidas de referéncia, através da Equacéo (4.8):
R = Elyise ¥ € R'*7 (4.8)

Onde:

e |: € 0o nUmero de sinais de resposta.

e Rref: Matrizes de covariancia.

e E: estimador matricial de covariancia.
e 1.0 numero de sensores de referéncia.



46

As matrizes de covariancia Rre/podem ser agrupadas em uma matriz geral, chamada de matriz

Toeplitz (Tlrlelf), calculada a partir da matriz Hankel, como na Equagéo (4.9):

R RY .. . . RY
i

L 1 1
ref ref ref
f %Rm R . .. RZII s
re = L) aen aes aen ans l .
Tye = p T | eR
Ry Ryly o o RN

A partir da matriz determinada anteriormente, é realizada a Decomposi¢cdo em Valores
Singulares, obtendo-se uma estimativa da ordem do sistema (n):
ref s 0 V (4.10)

T1|l. =U.S.VT = [U1 Uz].[o1 0].[]2T]=U1.S1.V{

Onde U € Rii xri e V € Rl x risgo matrizes ortonormais e S € RY x i@ uma matriz diagonal
contendo os valores singulares em ordem decrescente. A ordem de uma matriz é estimada como sendo
0 namero de valores singulares diferentes de zero. Assim é possivel encontrar a matriz de estado A e
a matriz de observacdo C, cujos autovalores continuos possuem parte real e imaginaria, onde a parte
imaginaria corresponde as frequéncias naturais. Os modos de vibragdo sdo entdo determinados pelo

produto entre os autovetores de A e a matriz C. Resumindo, tem-se:

1= In(p) (4.11)
At
3 im(4) (4.12)
- 2.
£ Re(2) (4.13)
1Al

A: autovalores de A continuos no tempo;
u: autovalores de A discretos no tempo;
At: instante de tempo;

f: frequéncia natural, em Hertz;

& taxa de amortecimento.

Existem outros métodos de analise de sinais como o Método Direto (através da correlagéo entre
as funcbes de densidade espectral) e 0 método do decremento aleatorio (através da construcdo do
sinal no dominio do tempo, da média de segmentos do sinal) que sdo mais elaborados e exigem um

maior esfor¢o computacional para trabalhar com o sinal, por isso foi adotado 0 método SSICOV.
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4,5. Critério de Garantia Modal: MAC (Modal Assurance
Criterion)

O MAC indica se estimativa para os autovetores da matriz de rigidez do modelo possui boa
qualidade, segundo uma faixa consideravel aceitavel. A comparacdo entre dois métodos através da
correlacdo entre os modos de vibrar dos mesmos pode ser obtida por diferentes critérios, segundo
Martins (2011) e Alves (2012). Segundo Allemang e Brown (1982), o mais conhecido é o MAC,
representado pela Equacéo (4.14):

|(p. R)T. @il? (4.14)
(9. RO™. 0. R). (9. A)) - 9. A))

MACij =

Onde ¢. R; € 0 i-ésimo modo de vibracdo de referéncia e ¢. A; é 0 j-ésimo modo de vibragdo do
modelo calculado. A correla¢do do modo de vibrar é considerada boa quando o valor se aproximade
1 (um), e uma ma correlagdo ocorre quando o valor se aproxima de 0 (zero). Quando um modelo em
estudo esté perfeitamente correlacionado, os valores da diagonal da matriz MAC se aproximam de
um, enquanto os valores fora da diagonal se aproximam de zero. A Figura 4.2 ilustra um grafico MAC

de correlacdo entre modos:

Figura 4.2: llustracdo do grafico MAC.

FONTE: Vale (1996).

4.6. Viga de Euler Bernoulli

As teorias de viga comecaram a ser estudadas a partir do século XVII, segundo Timoshenkko
(1953). Em meados do século XVIII, Bernoulli e Euler apresentaram trabalhos que podem ser
considerados o limiar da teoria geometricamente ndo linear para vigas com material elastico linear.
Para pequenas dimensfes o modelo de Euler é o mais adequado, pois o cisalhamento e a inércia de
rotacdo sdo desprezados, e pressupde-se que as segOes transversais permanecem sempre planas e

perpendiculares ao eixo longitudinal da viga, apds sua deformacéo. O plano de vibragdo deve ser o
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mesmo plano da secdo transversal da viga, de maneira que a rotacdo e a translacdo sejam

desconsideradas.

Para vibrac6es em modelos de viga na direcdo perpendicular a linha neutra, tem se flex&o, ou
vibracdes transversais, pois elas se movem ao longo do comprimento da viga. E adotada também a
premissa de pequenas deformacdes, os efeitos dos esforcos cortantes sobre a deflexdo lateral sdo
desprezados e a viga possui caracteristicas isotrépicas. A Figura 4.3 mostra 0 modelo de viga

arbitrario:

Figura 4.3: Modelo de viga genérico com carregamento vertical.

(E,1,p A) *

L \I

w¥

FONTE: Adriano Shineyder et al (2018)

O modelo de Euler — Bernouli estabelece que a curvatura de uma viga elastica em qualquer
ponto é correlatada ao momento fletor interno que atua naquele ponto. Desta forma, realizando o
equilibrio estatico entre as forcas inerciais e tendéncias rotacionais, € possivel escrever a Equacgéo

(4.15) para o0 modelo dinamico:

2 d4w(x, t) N 02w(x, t) B (f(x, t) (4.15)
© o oxt at? p.A
Onde o valor ¢ é:
51 (4.16)
c=vV__
p-A

Onde:

o w(x,t): deflexdo da viga.
e f(x,t): carga externa.

e E:modulo de elasticidade.
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e [: momento de inércia da se¢do transversal.
e p: densidade do material.

e A: &reada secdo transversal.

e x: variavel espacial.

e t:varidvel temporal.

A Equacdo (4.15) pode ser caracterizada como sendo o balanco de forgas, contendo variaveis
temporais e espaciais, induzindo a imposicdo de condicGes iniciais e de contorno ao sistema.
Considerando-se a Figura 4.3, em cada extremidade da viga ha duas condi¢des de contorno que
dependem do tipo de vinculacdo, podendo ser apoiada, engastada ou livre. As condic¢des de contorno
podem ser resumidas na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Condi¢bes de contorno para viga.

VARIAVEL Condicgdo em cada Extremidade
LIVRE APOIADA ENGASTADA
Esforco cortante (V) Zero - -
Momento Fletor (M) Zero Zero -
Inclinagéo (0) - - Zero
Deslocamento (w) - Zero Zero

FONTE: Autoria Prépria

Com as condicBes mostradas na Tabela 4.1, pode-se resolver o problema de valor inicial
referente a parte espacial da Equacdo (4.15), visto que o esfor¢o cortante, momento fletor e a
inclinacdo sdo grandezas relacionadas ao deslocamento vertical, como mostrado nas Equacoes (4.17)
a (4.19):

Vo) = g1, 20D (4.17)
0x3
Mo = —5.1. 200 (4.18)
0x2
6(x,t) = E. 2w (4.19)
0x

Além dessas condicGes, sdo necessarias duas condices iniciais: deslocamento vertical (w) e a
velocidade (v) desse deslocamento no tempo inicial. Essas variaveis sdo representadas pelo termo de
forcas de inércia no balanco de forgas (derivada parcial de segunda ordem da Equagéo (4.15)), e sdo

relacionadas pela Equacdo (4.20):

dw(x, t) (4.20)

v(x, t) = T
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A solucdo analitica do modelo de viga dindmica é realizada através do Método de Separacao de
Variaveis, o qual propde o produto de duas fungdes, sendo uma relativa a posicéo espacial x denotada
por w(x) que representa 0 modo de vibracdo, e outra dependente de t, denominada T(t), como

mostrado na Equacédo (4.21):

@ (4.21)
w(x, t) = Y wn(x). Tn(t)

n=1

Esta equacdo possui grande significado conceitual, uma vez que a sobreposicao de respostas
harmonicas para varios modos de vibracao resulta na formacéo da deflexdo pontual da viga. Portanto,
todo problema de vibragcGes necessita de solu¢do de uma equacdo de autovalores, que resultam nas
frequéncias naturais de vibracdo do sistema, representadas por wn, que é capaz de determinar cada
modo de vibracdo wxn. A técnica de separacdo de variaveis permite dividir a equacdo diferencial
parcial em duas diferenciais ordinarias em Funcéo do espaco e do tempo, como mostrados na Equacédo
(4.22):

cz  diwn 1 d?wn 2 (4.22)

wn(x) dx*  Ta(0) dez n

Assim, tem-se as Equacdes (4.23) e (4.24) para as frequéncias naturais e para a variavel auxiliar

By
e (4.23)
4 _ wh (4.24)
Bn _?

A solucdo da Equacdo (4.22) envolve equacdes diferenciais ordindrias com soluges
generalizadas. A Equacédo (4.24) mostra as equacOes em funcédo das condicbes de contorno que séo

impostas ao problema genérico, determinadas a partir de condigdes iniciais impostas ao caso:

wn(x) = C1.cos(B,. x) + C2.sen(B,. x) + Cs. cosh(B,.x) + Cz.senh(B,. x) (4.25)
t

To(t) = Ay cos(wn. t) + By.sen(wy,. t) + ;Wlx)wn fOQn(r) .sen(wp. (t — 1)) (4.26)
Onde as variaveis Qn(t) e B» sdo descritas como sendo:

(4.27)

L
Qn(t) = fof(x, t). wn(x). dx
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- fLwi(x)dx (4.28)

0

Uma observagao importante, o indice T representa o intervalo de tempo entre 0 e t, e por isso a
integral apresentada na Equacdo (4.26) esta relacionada com t, de forma a varrer esse intervalo. O
desenvolvimento das equacgdes mostrado considera a aplicagdo de uma forga externa constante no
tempo, restringindo-se a quatro tipos de vinculacdo. Estes conjuntos dizem respeito as extremidades

da viga, com as seguintes configuracdes:

e Apoio - Apoio sen(B,.1) =0 (4.29)
e Engaste - Engaste cos(B,- 1) .cosh(B,. 1) = 1 (4.30)
e Esgaste - Livre cos(B,.1) .cosh(B. 1) = —1 (4.31)
* Engaste - Apoio tag(B,. 1) — tagh(p,.1) = 0 (4.32)

Este trabalho vai adotar a teoria de viga Euler Bernoulli para o modelo engaste — livre, que mais
se aproxima do modelo de umatorre edlica, mostrado na equacao 4.31 para o estudo de caracteristicas
modais.
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5. MATERIAIS E METODOLOGIA“
5.1. Materiais

5.1.1. Tunel de vento

O tanel de vento em que serdo realizados os experimentos da AMO é o modelo AA-TVSH2 do
tipo subsodnico de circuito aberto, sugador, montado em bancada metalica mdvel, possuindo
comprimento total de 6,2 m. A imagem do tunel de vento é mostrada na Figura 5.1.

Figura 5.1: Tunel de vento mostrando a entrada de ar (1), regido de ensaios (2), difusor (3) e 0
motor de succao (4).

FONTE: Adaptado de Flavia de Melo, 2020

Na Figura 5.1, a secdo 1 mostra a entrada de ar, de dimensdes 1,0 m x 1,0 m que é seguida da
secdo de contracdo com razdo de 4,7:1. A secdo 2 é a regido de ensaios do tipo fechada, com secédo
transversal quadrada de dimensdes 0,46 m x 0,46 m x 1,20 m. A se¢&o 3 é o difusor, com comprimento
de 2,70 m e area de secdo quadrada de 0,46 m x 0,46 m e &rea com se¢do circular na saida de 0,85 m
de diametro. A se¢do 4 mostra o motor com hélice de 9 pas, trifasico, tensdo de 220 v e poténcia de
motor de 12,50 cv de baixa rotacdo (4 polos) até 1.760 rpm. Essas caracteristicas tornam o tunel de

vento é capaz de fornecer um escoamento com velocidade nominal de até 37,0 m/s na secdo de testes.

5.1.2. Vigaengastada
O experimento foi definido tendo como modelo de estudo uma viga de aluminio com 300 mm
x 19 mm x 3 mm para realizagdo do estudo. A Figura 5.2 ilustra 0 modelo de viga e as posi¢des onde

foram instalados os acelerdmetros.
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Figura 5.2: Posicionamento dos acelerdmetros.
19,00

300,00

240,00

180,00

120,00

60,00

FONTE: Autoria Propria.

A Figura 5.3 mostra a viga instrumentada ja na posicao para realizar o ensaio com o martelo de
impacto.

Figura 5.3: Viga na posicao de ensaio.

FONTE: Autoria Propria.
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Foi realizada uma avaliacdo analitica do modelo de viga adotado para se ter a referéncia tedrica
de valores de frequéncia e modos, obtendo-se as frequéncias naturais de vibracéo e os modos de vibrar
mostrados na Figura 5.4.

Figura 5.4: Frequéncias naturais e modos de vibrar do modelo analitico.
[slr < o T )

Posicao do acelerometro

—— 25 (2458 Hz
== 150.8307 Hz

4505704 Hz
=—8—883.1181 Hz

-1 -0.5 0 0.5 1
Amplitude normalizada

FONTE: Autoria Propria.

5.1.3. Sistema de Aquisicao

Para mensurar os sinais de vibracdo da viga sdo utilizados acelerdmetros da marca Briel &
Kjeer, modelo 4516, um de sensibilidade 1,065.10-3mv/ms2 e o outro de sensibilidade 1,073.
10-3 mv/ms2, ambos com amplitude de 10% de medicdo de frequéncia. Os dois acelerdbmetros
possuem massa de 1,5 g, sendo recomendado para medir a vibracdo ao longo da viga proposta no
trabalho devido a sua menor massa, e também € utilizado outro acelerdmetro para mensurar a vibragao

na base da viga. A Tabela 5.1 mostra as especifica¢fes técnicas dos acelerdmetros utilizados.

Tabela 5.1: Dados técnicos dos acelerdmetros utilizados.

Sensibilidade da VVoltagem 10 £10%
Faixa de medicdo +500 G (aceleracdo da gravidade)
Faixa de frequéncia 1-20.000 Hz

Sensibilidade acelerdmetro B&K 1,065 * 10-3 mv/ms?
Sensibilidade acelerdmetro PCB 1,073 * 10-3 mv/ms?

Massa acelerdometro 1 159

Massa acelerémetro 2 159

Frequéncia de Ressonéancia (igual para ambos) 40 kHz

FONTE: Ficha técnica do acelerdmetro. Disponivel em: https://www.bksv.com/pt.

A Figura 5.5 mostra os dois acelerdmetros utilizados.


http://www.bksv.com/pt
http://www.bksv.com/pt
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Figura 5.5: Acelerdbmetros B&K, modelo 4516, utilizados nas medigdes.

FONTE: Autoria Propria.

Em conjunto aos acelerémetros decidiu-se mensurar a forca de reacdo normal no engaste da
viga, para tanto foi utilizo a célula de carga da PCB Piezotronics, modelo 201B02. Este sensor de
forca (célula de carga) incorpora um amplificador microeletrdnico integrado que serve para converter
a saida de carga de alta impedancia em um sinal de tensdo de baixa impedancia para analise ou
registro. Este sensor é projetado para medir forgas de compressdo e impacto de uma fragdo de | Ibf (1
N) a 50.000 Ibf (a 22,4 kN). A superficie de deteccdo plana localizada na parte superior do sensor é
projetada para medir uma forca dinamica rapidamente aplicada axialmente ao sensor. A Figura 5.6

mostra a célula de carga utilizada.

FONTE: Autoria Propria.

Para captagé@o dos sinais foi utilizada uma placa de aquisicdo da marca National Instruments,
modelo NI 9234, cujas especificagdes sdo mostradas na Tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Dados técnicos da placa de aquisicéo.

NUmero de Canais: 4 analdgicos
Resolucdo ADC: 24 bits
Tipo de ADC: Delta - Sigma
Modo de Amostragem: Simultanea
Tipo de TEDS suportada: IEEE 1451.4 TEDS Class |
Frequéncia: 13,1072 MHz
Precisdo: + 50 ppm max
Amplitude de Entrada: x5V
Faixa de tensdo de modo comum (Al- para terra): 2V

FONTE: Ficha técnica do conversor. Disponivel em: https://Ip.jav.com.br/national-instruments/.
A Figura 5.7 mostra a placa utilizada.

Figura 5.7: Placa de aquisicdo, NI 9234 utilizada.

FONTE: Autoria Propria.

A placa de aquisi¢do por sua vez foi conectada em a notebook, onde por intermédio de um
codigo realizado em Matlab, foi realizada a configuragdo dos pardmetros de aquisicéo, tais como a
sensibilidade dos acelerdmetros (ja mostradas na Tabela 5.1), nUmero de pontos (12.800), nimero de
amostras (3), tipos de médias (mdvel).

O Martelo de impacto utilizado foi o da PCB Piezotronics, modelo 086C03, com sensibilidade

de 2,25 2,25 mV /N. A Figura 5.8 mostra o martelo de impacto utilizado.




57

Figura 5.8: Martelo de impacto utilizado.

FONTE: Autoria Propria.

5.2. Metodologia

5.2.1. Analise Modal Experimental (AME)

A andlise modal experimental é realizada com o uso de uma excitagdo impulsiva aplicada por
um martelo de impacto para determinacdo das caracteristicas modais da viga. A amostra ¢ fixada a
uma mesa de ensaios e a uma célula de carga. Um acelerdbmetro é posicionado também em vérias
posicdes ao longo da viga, que entdo é estimulada através do impacto do martelo em diversas posicdes
ao longo do seu comprimento. A viga foi dividida em 6 partes igualmente espacadas, e o acelerébmetro

e ponto de estimulo foram variados ao longo de todas as posicoes.

A frequéncia de aquisigéo foi de 12.800 Hz, foram realizadas 30 medigdes em cada ponto de
aplicacdo do acelerébmetro e aplicacdo do martelo, configurando 1080 medi¢des. Na analise modal
experimental, para excitacdo da viga na andlise modal experimental, onde a resposta deve ser
conhecida, é utilizado um martelo de impacto. O Martelo de impacto utilizado € um Impulse Hammer
w/force, modelo 086D20, com sensibilidade de 2,25 * 10-3 mV//N. A Tabela 5.3 mostra 0 resumo

do experimento de estudo da AME a ser adotado.

Tabela 5.3: Metodologia da AME.
Fator Posicbes do Acelerdmetro (mm) | Posi¢bes do Estimulo via Martelo de Impacto
Nivel 0160|120 180|240 |300 0160|120 180|240 300
Replicas 3 réplicas
FONTE: Autoria Prdpria

A Figura 5.9 ilustra a Viga ao lado do Martelo de Impacto:
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Figura 5.9: Viga e Martelo de Impacto.

- Autoria Propria.

5.2.2. Determinacao das velocidades de escoamento do tunel de vento

A avaliacdo do perfil de velocidades no interior do tunel de vento é necessaria para se avaliar
as velocidades onde a execucao do experimento seja mais fiel possivel, sem que haja influéncia de
caracteristicas do equipamento, visando a comparacao entre os valores de set point e os valores
obtidos pelo tubo de Pitot em diversas posicdes, de forma que seja possivel a avaliacdo da viga

engastada nessas posi¢oes.

A metodologia experimental foi definida com base no perfil de velocidades gerado no interior
do tunel de vento. A aquisicdo de dados foi realizada para as velocidades de 2,5 m/s, 5 m/s, 7,5 m/s,
10 m/s, 12,5 m/s, 15 m/s, 17,5 m/s, 20 m/s e por Gltimo 22,5 m/s. Para isso, a se¢do transversal do
tanel de vento foi dividida em 9 intervalos de 50 mm em 50 mm, totalizando 10 pontos de medicéo,
onde serd posicionado o tubo Pitot para medicdo da velocidade do vento. O tubo de Pitot
instrumentado no tunel de vento realiza a aquisi¢cdo dos dados de gradiente de pressdo gerados pelo

escoamento do vento, e estes sdo convertidos para velocidade através da Equagéo (5.1):

2.AP (5.1)
v=+____
p
Onde:

e AP: Diferenca de presséo obtida no tubo Pitot.
e p: Densidade do ar.
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A Tabela 5.4 mostra o resumo da metodologia de estudo do perfil de velocidades que sera
adotado no estudo, mostrando a quantidade de réplicas a serem realizadas para determinacdo das

velocidades 6timas de estudo:

Tabela 5.4: Método de avaliacdo do perfil de velocidades do tinel de vento.

Fator Velocidade (m/s) Posicdo do Pitot (mm)
Nivel | 2,5|5,0(7,5]10[12,5|15/17,5]|20|22,5 | 0|50 |100 | 150|200 | 250 | 300 | 350 | 400 | 450
Réplicas 3 réplicas

FONTE: Autoria Prdpria.
A Figura 5.10 ilustra o Tubo de Pitot nas posi¢oes:

Figura 5.10: Tubo de Pitot dentro do tunel de vento.

JFONTE: Autoria Propria.

As velocidades de set point do vento comparados com os valores mensurados pelo tubo de Pitot,
e os resultados sd@o mostrados graficamente na Figura 5.11:

Figura 5.11: Perfil de velocidades no tunel de vento.

Regido de menor oscilagédo de resultados

I 1 s 2,5 m/s
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I 1 1
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=== 20,0 m/s

Altura [mm]
T

= 22,5 m/s
e 25 m/s

0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 25,00 30,00

Velocidade [m/s]
FONTE: Autoria Propria.
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Pelos graficos obtidos, observa-se que na Figura 5.11 foi observado que a velocidade obtida
no tubo de Pitot € bem proxima da velocidade de set point ensaiada no tunel de vento para todas as
alturas de medicdo na faixa entre 10 e 20 m/s, logo é recomendado que o0 experimento seja conduzido

dentro dessas velocidades:

e 10 m/s.
e 125m/s.
e 15m/s.
e 17,5m/s.
e 20 ml/s.

5.2.3. Analise Modal Operacional (AMO)

Foram utilizados dois acelerdmetros para a instrumentacdo da viga de aluminio, fixados por
meio de cera de abelha a superficie da viga. Para o experimento, manteve-se um dos sensores fixo na
posicdo de 300 mm da viga (no topo), e o outro acelerémetro teve sua posicdo variada em outros 5
pontos com espacamentos de 60 mm entre cada posi¢cdo ao longo do experimento. Apo6s a
instrumentacdo do modelo, o corpo de prova foi submetido as velocidades variadas.

Paraa AMO, a varidvel de saida obtida pelos acelerdmetros é a amplitude de aceleragdo. Foram
realizados 5 experimentos para verificagdo da estabilidade do sistema durante as medigOes, e 0S

sensores de medi¢do foram posicionados em 6 posicdes diferentes.

Para estabilizar as medicdes no conversor, um dos sensores foi fixado (posicdo de 300 mm) e
0 outro sensor teve sua posi¢do variada em 5 posicdes (de 60 mm em 60 mm) e para 5 velocidades
diferentes. Dessa forma, foram realizadas 5 réplicas de cada medicdo de forma a tornar aleatéria as
medic¢des dos dados e cobrir a faixa de medicdo para as velocidades determinadas no ensaio. A Tabela

5.5 mostra o resumo do experimento de estudo da AMO a ser adotado.

Tabela 5.5: Metodologia da AMO.

Fator Velocidade (m/s) Posicdo do Acelerébmetro (mm)
Nivel 10]12,5|15/17,5|20 060|120 |180 | 240|300
Replicas 5 réplicas

FONTE: Autoria Propria

A Figura 5.12 mostra a viga instrumentada dentro do tanel de vento.
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Figura 5.12: Viga instrumentada dentro do tdnel de vento.
B =,

FONTE: Autoria Propria.

Em sequéncia, é utilizada uma rede neural artificial, treinada com os dados obtidos, aplicando-
se 0 conceito do sensor virtual para possibilitar a aplicacdo da AMO no modelo de viga adotado. A
Figura 5.13 mostra o fluxograma do sistema implementado.

Figura 5.13: Fluxograma do sistema implementado na anélise modal estrutural do
modelo de viga.
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FONTE: Autoria Propria.
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5.2.4. Determinagéo do sensor virtual por Rede Neural Dindmica

A configuracdo ideal para uma rede neural € uma tarefa complexa, e que exige testes sucessivos
de dados ate se determinar a melhor configuracdo possivel. Para isso, alguns itens foram definidos de

antemao para construir a arquitetura da rede neural:

a) Quantidade de entradas

Foi definida uma entrada para o modelo adotado: Altura em relagdo a base (subdivisbes de
altura). A velocidade foi variada de 10 m/s até 20 m/s (foi realizada uma rede neural para cada
velocidade), enquanto a altura de medigdo em relacdo a base foi detalhada em 6 subdivisdes de
aplicacdo de sensores reais para mapear as caracteristicas fisicas da viga e implementar os sensores
virtuais no modelo. Isto é, a rede neural vai utilizar como entrada a altura apenas para modelar os
sensores virtuais para cada altura, ou seja, serdo 5 redes neurais, uma para cada velocidade, para a

realizar a analise do acelerdmetro em cada posicao da viga.

b) Quantidade de Saidas da rede neural

A saida é Unica, cada rede neural vai calcular a resposta dindmica da aceleracdo para um

determinado ponto especifico, configurando o sensor virtual naquele ponto.

¢) Estrutura Final da Rede Neural

A Configuracdo final da Rede Neural adotada é mostrada na Figura 5.14:

Figura 5.14: Arquitetura da Rede Neural adotada.

v(O=f(x(t-1),....x(t-d))

(Entrada)  (Camada Oculta) (Saida)

FONTE: Autoria Propria.
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A rede neural foi treinada pelo metodo Levenberg-Marquardt, que é considerado o mais rapido
dos algoritmos de treinamento retro propagacéao do erro, porém requer mais memaoria computacional.
Trata-se de um método numérico que procura o minimo local em uma fungdo e converge mais

rapidamente do que um algoritmo genético para problemas n&o lineares.

A rede neural foi estruturada de acordo com alguns parametros, que sdo resumidos na Tabela

5.6:
Tabela 5.6: Topologia da Rede Neural adotada.
Arquitetura Dynamic Nonlinear input-output
Tipo de treinamento Supervisionado
Velocidades de Analise 10 m/s|12,5m/s |15 m/s| 17,5 m/s |20 m/s
Ndmero méaximo de camadas ocultas 1
Arquitetura (entrada — oculta — saida) 1-10-1
Atraso temporal da Rede neural Dindmica 15
Algoritmo de treinamento Error back-propagation e Levenberg-Marquardt.
Funcéo de ativacdo da camada oculta Tangente Hiperbdlica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Funcéo Linear

FONTE: Autoria Propria.

Foi utilizado o algoritmo de treinamento da Retro Propagacdo de Erros ou Error back-
propagation, sendo este o algoritmo mais utilizado em arquiteturas Dynamic Nonlinear input-output.
A otimizacdo deste algoritmo de Retro Propagacdo de Erros foi realizada por meio do algoritmo
Levenberg-Marquardt. A funcdo de desempenho foi definida como o Erro Quadratico Médio, e
realizou-se a inicializacdo dos pesos sinapticos em zero, logo as matrizes de pesos ndo devem
convergir para um certo patamar em caso de multiplos treinamentos. Observando-se os efeitos do
sobre ajuste (overfitting), foi selecionado o método de validacdo cruzada, ao impor a divisdo dos pares

de entradas e saida de treinamento nos subconjuntos de:

e Treinamento: 70% dos dados. Estes dados sdo apresentados a rede durante o
treinamento, e a rede € ajustada de acordo com seu erro.

e Validacdo: 15% dos dados. Estes dados sdo usados para medir a generalizacdo da rede
e para interromper o treinamento quando a generalizagéo parar de melhorar.

e Testes: 15% dos dados. Estes dados ndo tém efeito no treinamento e, portanto, fornecem
uma medida independente do desempenho da rede durante e ap0os o treinamento.

Para o critério de parada, a funcdo de desempenho do tipo Erro Quadratico Médio ¢ aplicada
em cada etapa do treinamento da Rede Neural. A fase de treinamento é dada como concluida quando

um dos seguintes critérios forem atendidos:



64

e Tempo maximo de computacdo atingir o valor de 10 minutos (sobre os dados de
treinamento).

e EQM atingir o valor de desempenho de O (sobre os dados de treinamento).

e Evolucdo incremental do gradiente atinja o valor de 10—¢ (sobre os dados de
treinamento).

e Numero de interacdes de treino atinja 10¢ (sobre os dados de treinamento).

e O numero de testes de validacdo alcance 6 respostas positivas (sobre os dados de
validacdo).

Apbs o treinamento, a certificacdo e visualizacdo foram aferidas pelo valor do coeficiente de
correlacdo (R2) sobre os dados de teste, determinado entre o valor estimado na Rede Neural e o valor
de referéncia tomado como alvo de treinamento. O cddigo utilizado para implementacdo da rede
neural esta disponivel no Apéndice, junto aos dados utilizados para a anélise e implementacéo dos

sensores virtuais.
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6. RESULTADQOS
6.1. Resultados da Analise Modal Experimental (AME)

Foi realizada a conversdo dos dados obtidos do dominio do tempo para o dominio da frequéncia
a partir da Fast Fourier Transform (FFT) entre martelo de impacto e acelerdbmetro, a fim de se
observar os picos no dominio da frequéncia. Teoricamente, a ordem de um sistema n é definida pelo
numero de valores singulares da matriz Toeplitz diferente de zero. Assim, os polos correspondentes
a um modelo de certa ordem sdao comparados com os polos de um modelo de ordem menor, € 0 polo
é dito estavel quando as diferencas entre as frequéncias, as taxas de amortecimento e 0os modos de
vibrar estiverem dentro de limites pré-determinados. Schanke (2015) explica que o objetivo do
diagrama de estabilizacdo € separar os polos fisicos, que sdo estaveis, dos polos provenientes dos
ruidos externos, que ndo sdo estaveis. O alinhamento de polos estaveis identifica os modos de

vibracdo. O grafico de estabilizacdo para o experimento realizado é mostrado na Figura 6.1.

Flgura 6.1: Dlagrama de establllzagao obtido para os ensaios com o martelo.
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FONTE: Autoria Propria.

A Figura 6.1 mostra as 4 primeiras frequéncias de vibragdo da viga, que foram identificadas nos
valores de 25, 165, 450 e 900 Hz. Os modos de vibrar (normalizados) da viga sdo mostrados (em

relacdo a referéncia, linha na cor preta) na Figura 6.2:
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Figura 6.2: Modos de vibrar da viga pela analise modal experimental.
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Os modos de vibrar mostrados na Figura 6.2, mostram que a forma geral da viga segue a teoria,
porém o formato mostrado € incoerente, devido aos picos lineares gerados pelas retas que legam os
pontos dos acelerdmetros. Na Figura 6.3 sdo mostrados os valores de correlagdo para os modos de

vibragdo.

Figura 6.3: Valores de correlagdo para os modos de vibrar da AME.
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A diagonal principal do grafico, mostrada na Figura 6.3, evidencia a solucdo independente das
formas modais associadas as frequéncias naturais da viga. De outra forma, o coeficiente de correlacao

dos modos para as frequéncias naturais esta superior a 90%, o que é um 6timo resultado.

Em sequéncia, de posse das frequéncias naturais e 0s modos de vibrar da viga, obteve-se na
Tabela 6.1 as razGes de amortecimento para cada frequéncia natural.

Tabela 6.1: Amortecimentos em funcdo da frequéncia natural obtida pela AME.
FREQUENCIA RAZAO DE AMORTECIMENTO MODAL

25,99 Hz 0,0067
162,08 Hz 0,0159
451,01 Hz 0,0030
890,53 Hz 0,0023

FONTE: Autoria Propria.

As razbes de amortecimento em geral, diminuem com o aumento da frequéncia.

6.2. Resultados da Analise Modal Operacional (AMO)

Para a analise modal operacional, inicialmente foi realizado o estudo do perfil de velocidades
do tanel de vento. Relembra-se que, as velocidades de escoamento geradas pelo tunel de vento que

possuem menor desvio padrdo sdo de 10 a 20 m/s, conforme Figura 5.11.

A Figura 6.4 mostra os resultados da viga instrumentada no tanel de vento dos cinco

experimentos realizados.

Figura 6.4: Resultados dos experimentos para a viga instrumentada no tunel de vento.
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FONTE: Autoria Propria.

Pela Figura 6.4, observa-se que 0s experimentos sdo estaveis, apresentando pouca variacdo
entre as réplicas. Para as velocidades de escoamento mais elevadas as diferencas entre os sinais se
tornam menores para 0 sensor nas posi¢des 300 mm, 240 mm, 120 mm e 0 mm, e 0 Sensor na posi¢ao
mais elevada da viga (300 mm) possui 0 melhor resultado em termos de variacdo da medicéo para o
acelerdbmetro variavel. O sensor na base da viga apresenta baixa variacdo em funcao das réplicas

realizadas, porém apresenta certa variacdo com o aumento das velocidades.

Agora é realizada uma analise comparativa do coeficiente de correlagdo (R2) para determinar
0 nimero de pontos de atraso do sensor virtual nas posi¢des de 0, 60, 120, 180 e 240 mm. Reforca-
se que o sensor virtual é obtido pela rede neural dindmica. Os resultados para nimero de pontos de
atraso 2, 5, 10 e 15 sdo apresentados na Figura 6.5.

Figura 6.5: Coeficiente de correlacdo da rede neural dindmica.
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FONTE: Autoria Propria.

Pela Figura 6.5 observa-se que os melhores resultados sdo obtidos para o atraso de 15 pontos
em todas as posicdes de sensores e velocidades de escoamento. Portanto, foi adotado esse atraso para

a rede neural dindmica.

Depois, realiza-se a analise comparativa de correlacdo para a configuracdo do ndmero de
neurdnios na camada oculta. As posi¢des do sensor virtual sdo 0, 60, 120, 180 e 240 mm, enquanto o
namero de neurdnios na camada oculta sdo avaliados em 2, 5, 10 e 15. Os resultados séo apresentados

na Figura 6.7.
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Figura 6.6: Coeficiente de correlagéo da rede neural dindmica.
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FONTE: Autoria Propria.

Pela Figura 6.6 observa-se que o melhor coeficiente de correlagdo ocorre com 15 neurénios de
forma geral. No entanto, a curva com 10 neur6nios possui esforco computacional menor e 6timos
resultados de coeficiente de correlacdo também séo observados. Diante do apresentado, determina-se

como 10 o nimero de neurdnios para a rede neural dindmica.
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Por sua vez, a Figura 6.7 mostra o coeficiente de correlacdo da rede neural dindmica dos

sensores virtuais utilizando-se 10 neurdnios na camada oculta e 15 pontos de atraso.

Figura 6.7: Coeficiente de correlagéo da rede neural dindmica.
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A Figura 6.7 mostra que para 0 sensor na posi¢do de 240 mm o valor de correlacdo (R2) entre

0s resultados é o mais alto, e o pior resultado foi observado para o sensor em 60 mm.

Os graficos nas Figuras mostram que o sinal € estavel em relacdo as réplicas realizadas para

todos os sensores utilizados. Quando a velocidade aumenta, em geral os valores gerais do sinal

aumentam, e de forma linear e estavel. Os dados adquiridos no dominio do tempo, e estimados pela

rede neural artificial para 0 modelo de viga submetido ao escoamento de vento. Os modos de vibrar

(normalizados) da viga, para cada uma das velocidades, sdo mostrados na Figura 6.8:

Figura 6.8: Modos de vibrar da viga pela analise modal operacional.
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A Figura 6.8 mostra que os dois primeiros modos se mantém em todos os escoamentos, sofrendo

variagdo maior a partir de 400 Hz. O modo préximo de 1000 Hz sofre pouca influéncia do

escoamento, ou seja, 0 impacto maior é observado nas baixas frequéncias. O formato geral dos modos

de vibrar mostrados, seguem a teoria de Euler-Bernoulli, porém existem variagdes da posi¢do de

engaste da viga, que ndo condizem com a realidade.

Figura 6.9: Comparativo entre os valores de correlagdo das frequéncias de vibracdo (diagonal
principal).
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Pelos valores observados na Figura 6.9, os valores de correlagdo (R2) para as formas modais
associadas as frequéncias naturais (presentes na diagonal principal) estdo acima de 90%. No entanto,
apesar do elevado valor na diagonal principal, observa-se correlagdo ao comparar alguns modos
distintos, o que é um indicativo de ruido. Para 10 m/s 0 escoamento é mais critico, e nas velocidades
maiores vai ficando mais pontual, e 0 4° modo é o que mais tem correlagdo com os outros modos de
maneira geral. Assim, com as frequéncias naturais e 0s modos de vibrar da viga, obteve-se na Tabela

6.2 as razdes de amortecimento modal para cada frequéncia.

Tabela 6.2: Amortecimentos em funcdo da frequéncia natural obtida.

24,78 0,0087
156,82 0,0034
722,01 0,0013
942,71 0,0001
FREQUENCIA RAZAO DE AMORTECIMENTO
24,83 0,0102
156,90 0,0045
445,54 0,0114




74

1167,07

24,70

156,85 0,0042
439,87 0,0143
1000,91 0,0001

FREQUENCIA RAZAO DE AMORTECIMENTO

17,5 m/s

24,78
156,87 0,0059
436,50 0,0142
947,35 0,0001
FONTE: Autoria Propria.

A Tabela 6.2 mostra que as maiores razdo de amortecimento modal ocorrem no primeiro e no
segundo modo de vibrar, e 0 menor amortecimento de todos ocorre no quarto modo, em torno de 1000
Hz. De maneira geral, com o aumento das velocidades de escoamento, 0 amortecimento aumentou

para cada uma das frequéncias naturais observadas.

6.3. Comparativo entre os modos de vibrar

6.3.1. AME x Euler-Bernoulli

E realizado o comparativo entre as formas modais da AME com o modelo viga de Euler
Bernoulli. A comparacgdo serd realizada utilizado o critério de MAC cruzado, e os resultados s&o

apresentados na Figura 6.10:

Figura 6.10: Comparativo entre as formas modais AME x Euler-Bernoulli.
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FONTE: Autoria Propria.
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A Figura 6.10 mostra que os modos 2, 3 e 4 apresentaram os melhores coeficientes de correlagéo
entre as duas anélises, com valores superiores a 70%. O primeiro modo ndo apresentou um bom valor
de coeficiente de correlacdo, em realidade ele apresentou correlacdo com o 4 modo. E, apesar deste
problema, nota-se pouca correlacdo entre modos distintos, o que € um bom resultado. Por fim, deve-
se investigar se a correlagcdo do 1 e 4 modos deve-se a AME ou a consideracao engastada-livre para

viga de Euler-Bernoulli ser representativa para o problema.

6.3.2. AME xAMO

Seré realizada agora uma comparacéo entre as formas modais obtidas pela AME e pela AMO.
A comparacdo sera realizada utilizado o critério de MAC cruzado. Os resultados sdo mostrados na

Figura 6.11, para cada configuracéo da velocidade de escoamento.

Figura 6.11: Comparativo entre as formas modais obtidas pela AME e AMO.
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FONTE: Autoria Propria.

Na Figura 4.16, observa-se que, em todos 0os comparativos entre os modos de vibrar, houve
baixa correlagdo entre as formas modais obtidas pela AME e pela AMO, os melhores resultados
possuem correlacdo em torno de 40% para 0 mesmo modo. Isto &, as formas modais encontradas pelas
duas metodologias séo distintas. A diferenca das formas modais pode ser causada pela velocidade de

escoamento que mudas as caracteristicas modais da viga ou pode ser devido ao método de
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identificacdo estocastica baseado na covariancia das respostas de referéncia (SSI — COV/ref) ndo ser
adequado para esta aplicacdo. A Tabela 6.3 apresenta um comparativo entre as razdes de

amortecimento modal para AME x AMO:

Tabela 6.3: Comparativo entre as razdes de amortecimento AME x AMO
AME \ AMO

Frequéncia Razédo de Amortecimento Raz&o de Amortecimento

125m/s  15m/s  175m/s 20 m/s
25,99 Hz 0,0067 0,0087 0,0102 | 0,0121 | 0,0138 | 0,0126
162,08 Hz 0,0159 0,0034 0,0045 | 0,0042 | 0,0042 | 0,0059
451,01 Hz 0,0030 0,0013 0,0114 | 0,0143 | 0,0149 | 0,0142
890,53 Hz 0,0023 0,0001 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001

FONTE: Autoria Prdpria.

A Tabela 6.3 mostra que as raz6es de amortecimento foram diferentes para as duas avaliacoes,
isso ocorre devido ao modelo de cada metodologia ser diferente, configurando frequéncias naturais
préximas, mas razdes de amortecimento bem distindas.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

7.1. Conclusoes

Foi realizada uma revisao bibliografica sobre turbinas edlicas para contextualizacdo do tema, e

foram apresentadas problematicas relacionadas a turbinas de eixo vertical.

O Modelo de Euler-Bernouli foi desenvolvido segundo a teoria das pequenas deformacdes para
elementos de viga, e forma que pode se aproximar a torre e6lica desse modelo em certa escala. Com
isso, obteve-se um modelo tedrico para comparagdo com os modelos experimentais a serem

realizados.

O tanel de vento utilizado na UFG foi problemas abaixo de 10 m/s e acima de 20 m/s,
apresentando instabilidade no escoamento e turbuléncia nessas regides. Foi proposto o estudo do
perfil de velocidades no interior do tinel de vento, e verificou-se que, utilizando-se o tubo de Pitot e
a teoria do convergente para determinar a velocidade do escoamento no interior do tinel de vento, 0s
valores obtidos apresentaram elevada variacdo, e com isso acentuado desvio padrdo médio dos
resultados entre as réplicas realizadas. Para o estudo realizado, mostrou-se que no intervalo entre 10

m/s e 20 m/s o escoamento era relativamente estavel entre as 5 réplicas realizadas do experimento.

A rede neural dinamica desenvolvida foi configurada com 10 neurdnios, 15 pontos de atraso e
em velocidades entre 10 m/s e 20 m/s, e treinada com o método de Levenberg-Marquardt. O codigo
foi desenvolvido de forma a criar uma rede neural para cada velocidade, totalizando 5 redes neurais,
modelando os sensores virtuais ao longo de toda a viga e assim ter o perfil modal da mesma em cada

ponto, independente da velocidade.

De forma geral, para a AME foram obtidas as frequéncias naturais 25, 165, 450 e 900 Hz. Para
essas frequéncias a forma geral do modo de vibrar da viga segue a teoria, porém a posicdo mostrada
é incoerente, devido aos picos lineares gerados pelas retas que legam os pontos dos acelerémetros e
ao deslocamento do ponto onde a viga esta engastada para algumas frequéncias, talvez devido a ruido.
De qualquer maneira, ao realizar o MAC, foram obtidos valores de correlagdo praticamente sem
ruido, todos na diagonal principal do grafico e com coeficientes de correlacdo na ordem de 90%, o

gue € um bom resultado.

Para a AMO foram obtidas as frequéncias naturais para cada velocidade de escoamento, e em
geral, as frequéncias obtidas foram de 25, 157, 445 e 1000 Hz. Os dois primeiros modos de vibrar se

mantém em todos os escoamentos, sofrendo variagio maior a partir de 400 Hz. E observado também
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que o modo proximo de 1000 Hz sofre pouca influéncia do escoamento, portanto o impacto maior é
observado nas baixas frequéncias. O formato geral dos modos de vibrar seguem a teoria de Euler-
Bernoulli, porém existem variacfes da posicdo de engaste da viga observados graficamente que néo

condizem com a realidade.

Fazendo um comparativo entre a AME e a viga de Euler-Bernoulli, observa-se que os modos
2, 3 e 4 apresentaram 0s melhores coeficientes de correlacdo entre as duas anélises, com valores
superiores a 70%. O primeiro modo ndo apresentou um bom valor de coeficiente de correlacdo, em
realidade ele apresentou correlagdo com 0 4 modo. E, apesar deste problema, nota-se pouca correlacao

entre modos distintos, o que € um bom resultado.

Realizando-se um comparativo entre a AME e a AMO, foi observado que houve baixa
correlagéo entre as formas modais e os melhores resultados possuem correlagdo em torno de 40%
para 0 mesmo modo. Isto €, as formas modais encontradas pelas duas metodologias sdo distintas. Essa
diferenca das formas modais pode ser causada pela velocidade de escoamento ou pode ser devido ao
método de identificacdo estocastica ndo ser adequado para esta aplicacdo, 0 que pode ser uma
sugestdo para trabalhos futuros realizar essa analise.

7.2. Sugestodes de trabalho futuros

Sugestdes para trabalhos futuros:
e Realizar a avaliacdo da condicao de engastada livre para a viga de Bernouli.

E interessante avaliar as AME e os parametros considerados, visando otimizar o sistema.

Avaliar a AMO e outras técnicas de anélise.
e Estudar o comportamento modal em velocidades abaixo de 10 m/s e acima de 20 m/s.
e Estudar outras geometrias de viga e material.

e Avaliar a coeréncia de métodos de identificacdo modal e determinar modelos mais eficientes.
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9.1. Resumo dos Dados Obtidos e Desvios Padrao — Tunel de vento

Tabela 9.1: Resumo dos dados obtidos dos sensores no tunel de vento

Velocidades de Setup: 10 12,5 15 17,5 20
RMS 300 mm: 1,752 3,307 4,751 6,919 10,078
RMS 240 mm: 1,152 1,925 2,663 4,105 6,010
RMS 180 mm: 0,916 1,559 2,263 3,162 4,785
RMS 120 mm: 0,732 1,742 2,269 3,391 4,576
RMS 60 mm: 0,479 0,959 1,378 2,142 3,082
RMS 0 mm: 0,220 0,358 0,566 0,888 1,186
RMS célula de carga: 0,040 0,061 0,094 0,143 0,219
RMS sensor base: 0,242 0,452 0,554 0,658 0,870
RMS Velocidade Pitot: 9,329 11,912 14,510 17,083 19,662
Velocidade Convergente: 8,519 10,881 13,253 15,590 17,917
Desvio Padréo V. Pitot: 0,080 0,084 0,094 0,106 0,103
Desvio padrdo V. Conv.: 0,057 0,050 0,054 0,057 0,055
Fonte: Autoria Propria.
9.2. Tabela de dados de Neurdnios x R2 (correlacao)
Tabela 9.2: Avaliacdo do numero ideal de neurdnios da rede neural dindmica.
Rétulos de Linha 2 neurdnios | 5 neuronios | 10 neurdnios | 15 neurdnios | Total Geral
10 m/s 0,884478333|0,887188333 0,888915 0,890135| 0,887679167
12,5m/s 0,91556(0,916093333| 0,916853333| 0,917616667|0,916530833
15m/s 0,90385 0,903955| 0,904031667| 0,904078333| 0,90397875
17,5m/s 0,912001667|0,912101667| 0,912141667| 0,912186667|0,912107917
20m/s 0,914013333 0,914085| 0,913823333| 0,914121667|0,914010833
Total Geral 0,905980667 | 0,906684667 0,907153 | 0,907627667 0,9068615
Fonte: Autoria Prépria.
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9.3. Cddigos da Rede Neural

A rede neural foi parametrizada no Matlab através do comando nnstart (Neural Networking
Start):

% UFG - Universidade Federal de Goiés.
Mestrado em Ciéncias Mecdnicas e Dindmica dos Fluidos.
Desenvolvimento e Validacédo de Sistema de Monitoramento de Aerogeradores
por meio de Sensores Virtuais e rede neural
%% Leitura do Experimento

o° o°

o\©

clear all
close all
clc

addpath ('D:\3 - Mestrado UFG\Dados\Modal Operacional\Experimento 4'")

o)

% Leitura dos dados

[}

% Sensores

vel = [100 125 150 175 2001];

pos = [0 60 120 180 240];
vel = 100;
aux = 0;

for zz = pos
for ii = vel

aux = aux + 1;
nome = ['pedro sensor sl 300 s2 ' num2str(zz) ' v' num2str(ii)];
sensor (:, :,aux) = readmatrix (nome, 'Range',[1 2 51200.3 5]);

end
end
tempo = readmatrix (nome, 'Range',[1 1 51200.3 11]);
dt = tempo(2) - tempo(l);
Fs = 1/dt;

%% Aplica passa alta nos dados

Fc = 10;

n_ordem = 4;

sensor (:,:,1) = filtra alta(sensor(:,:,1),n ordem,Fs,Fc);
sensor (:,:,2) = filtra alta(sensor(:,:,2),n ordem,Fs,Fc);
sensor (:,:,3) = filtra alta(sensor(:,:,3),n ordem,Fs,Fc);
sensor (:,:,4) = filtra alta(sensor(:,:,4),n ordem,Fs,Fc);
sensor (:,:,5) = filtra alta(sensor(:,:,5),n ordem,Fs,Fc);

%% Prepara dados

sensor pl = sensor(:,2,1);
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sensor_p2 = sensor(:,2,2
sensor_p3 = sensor(:,2,3
(:,2,4
(:,2,5

sensor p4 sensor
sensor_ pb5 sensor

4

ref pl = sensor(:,[1 4],1);
ref p2 = sensor(:,[1 4],2);
ref p3 = sensor(:,[1 4],3);
ref p4 = sensor(:,[1 41,4);
ref:p5 = sensor(:,[1 4],5);
sensor_p6 = sensor(:,1,5);

o° o° o o°

o°

% Transforma aceleracdo para deslocamento

sensor_ pl = acel2desl (sensor pl, tempo
sensor_ p2 = acel2Zdesl (sensor pZ2, tempo);
sensor p3 = acel2desl (sensor p3, tempo
sensor p4 = acel2desl (sensor p4, tempo
(
(

% sensor pb5 = acel2desl (sensor p5, tempo

% sensor p6 = acel2desl (sensor p6, tempo

% sensor pl = filtra alta(sensor pl,n ordem,Fs,Fc);
% sensor p2 = filtra alta(sensor p2,n ordem,Fs,Fc);
% sensor p3 = filtra alta(sensor p3,n ordem,Fs,Fc);
% sensor p4 = filtra alta(sensor p4,n ordem,Fs,Fc);
% sensor p5 = filtra alta(sensor p5,n ordem,Fs,Fc);
% sensor:p6 = filtra:alta(sensor:p6,n:ordem,Fs,Fc);

%% Treina rede neural

n delay = 15;
n hidden = 10;

[netl,rl] = treina rede
[net2,r2] = treina rede
[net3,r3] = treina rede
[ ]
[ ]

—_~ e~~~

netd4,r4] = treina rede
net5, r5

$ ou carrega as redes treinadas

o°

load('netl v100.mat")
load('net2 v100.mat")
load('net3 v100.mat")
( )
( )

o° o©

o

load('net4 v100.mat'
load('net5 v100.mat'

o°

o

% Usa a rede para obter as respostas

sensor_t = sensor(:,2);
ref t = sensor(:,[1 4]);

X = tonndata(ref t,false,false);
T tonndata (sensor t,false, false);

[x,xi,ai,t] = preparets(netl,X,T);
vyl = netl(x,xi,ai);

[x,xi,ai,t] = preparets(net2,X,T);
y2 = net2(x,xi,ai);

ref pl,sensor pl,n delay,n hidden
ref p2,sensor p2,n delay,n hidden
ref p3,sensor p3,n delay,n hidden
ref pd4,sensor p4,n delay,n hidden
= treina rede(ref p5,sensor p5,n delay,n hidden);

)
)
)
)

’

’

’

’




[x,xi,ai,t] = preparets(net3,X,T);
y3 = net3(x,xi,ai);

[x,xi,ai,t] = preparets(net4,X,T);
y4 = netd (x,xi,ai);

[x,xi,ai,t] = preparets(net5,X,T);
y5 = netb(x,xi,ai);

% Converte cellZmat

yl = cell2mat(yl)"';

y2 = cellZ2mat(y2)"';

y3 = cell2mat (y3)"';

y4 = cell2mat (y4)"';

y5 = cell2mat (y5)';

y6 = sensor p6(n_delay + l:end,1);
y = [yl, v2, y3, v4, y5, y6l;

pwelch(y, [1,[]1,[]1,Fs);
%% Aplica OMA
[fn0, zetal, phi0, paraPlot] = SSICOV(y',dt, 'eps cluster',12,'eps MAC', le-

fn0

plotStabDiag(paraPlot.fn,y(:,1)"',Fs,paraPlot.status,paraPlot.Nmin,paraPlo
t.Nmax) ;

%% Plota modos
modos = phi0O(1:4,1:6)"

for ii=1l:size (modos, 2)

modos (:,11) = modos(:,1ii) /max (abs (modos(:,11)));
end
figure
plot (modos,1:6, '-o', 'LineWidth',1.5)
hold on

plot(zeros(l,6),1:6,'-ok', 'LineWidth',1.5)
legend (num2str (fn0(1:4) "))

grid on

xlabel ('Amplitude')

ylabel ('Position')

title('Formas modais para 10 m/s'")

MAC (modos)
legend (num2str (fn0'), 'Location', "best")
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a) Codigo Principal da AME

clear all
close all
clc

addpath ('D:\3 - Mestrado UFG\Dados\Modal Experimental\Pedro Medicoes')

for ii = 1:12 % posigdo de sensor
for jj = 1:12 % posicdo de excitacdo/martelo
dados = load(['h' num2str(ii) ' ' num2str(jj) '.txt']); % Leitura dos
arquivos.

Q

f = dados (:,1); % vetor de frequencia.

FRF (:,11,373) dados (:,2) + i.dados(:,3); % montou funcdo de
transferéncia com a 2 e a 3 coluna de dados.

coe(:,11,33) = dados(:,4); % coeréncia (correlacionar os sinais, de
entrada e saida).

w = 2.pi.f;
FRF (:,11i,33) = FRF (:,1ii,33)./(-w."2);

o o

o©°

FRF(1,1ii,3jj) = FRF(2,11,37);
FRF(1:10,ii,33j) = FRF(1:10,1ii,33)/1000;

o° oo

f = vetor de 6 colunas de frequéncia.

fs = frequéncia de amostragem.

FRF = vetor de 12 colunas contendo parte real e imaginadria da
funcédo resposta em frequéncia.

o o oo

$ coe = vetor de 6 colunas da coeréncia (correlacdo entre os sinais
de entrada e saida).
end
end
Fs = (£(2) - £(1)) . length(f) . 2; % Frequéncia de aquisicédo, com

resolucdo de 1 Hz. 12.800 Hz.

o)

% Plot a primeira FRF apenas para decidir FR e Num

figure

plot(f, 10.1logl0(abs(FRF(:,1,1)))) % Mébdulo da parte real da Funcéao
Resposta em Frequéncia.

grid on

xlabel ('Frequency [Hz]")

ylabel ("Amplitude [dB]")

title ('FRF 11 - Grafico da Funcdo Resposta na Posicdo 11'")

%% Anadlise modal

FR = [0 10007, % Banda de frequéncia em analise
Num = 20; % Numero de modos
% figure

o\

modalsd (FRF, f,Fs, 'FreqRange',FR) % Figura ilustrando os modos estavéis
phfr = [26 166 449 894];

figure

modalfit (FRF, f, Fs, Num, 'FregRange',FR, 'PhysFreq',phfr) % Figura
comparativa da FRF experimental e reconstruida pelo pardmetros modais

[fn, dr, ms, ofrf] = modalfit(FRF, f, Fs,
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Num, 'FregRange', FR, 'PhysFreq',phfr); % Apenas salvando os parametros modais
fn
%% Plota modos

n_sensor = size(ms,1);
modos = real (flipud(ms));

for ii=1l:size (modos, 2)

modos (:,11) = modos(:,11)/max (abs (modos (:,11)));
end
figure
plot (modos,1l:n_sensor,'-o', 'LineWidth',1.5)
hold on

plot(zeros(l,n sensor),l:n sensor,'-ok','LineWidth',1.5)
legend (num2str (fn))

grid on

xlabel ('Amplitude')

ylabel ('Position')

title('Modal forms'")

mac = MAC (modos)
legend (num2str (fn), 'Location', 'best')

b) Cddigos Auxiliares

A seguir sdo mostrados todos os cédigos auxiliares utilizados no codigo da OMA.
Filtro Passa alta

function y = filtra alta(x,N,Fs,Fc)

% x - sinal original

% N - ordem do filtro

% Fs - freq de aquisicéo
% Fc - freq de corte

o\°

y - sinal filtrado

o)

% Filtro passa alta

Wn = Fc/(Fs/2);
[b,a]l = butter (N,Wn, "high');
y = filtfilt (b,a,x);

Funcdo MAC

function mac=MAC (phi)

% This function is to compute and plot Modal Assurance Criterion (MAC)
matrix between identified mode shapes
rectangle around the peaks.
Programmer: Mohammad Farshchin, Ph.D candidate at The UofM
Email: Mohammad.Farshchin@gmail.com
Last modified: 9/23/2015

o° o oe

oe



mailto:Mohammad.Farshchin@gmail.com
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oe

phi: matrix of the identified mode shapes
mac: MAC matrix
Example: load ModeShapes.mat;MAC Matrix=MAC (phi)

o

o°

for I=1:size(phi,2)
for J=l:size(phi, 2)
mac (I,J)=Mac(phi(:,I),phi(:,J));
end
end
% plot mac matrix
figure
bar3 (mac)
box on
title ('Modal Assurance Criterion')
ylabel ('Mode")
xlabel ("Mode")
zlabel ('MAC')
end

function mAc=Mac (Phil, Phi2)
% This function calculates mac between phil and phi?2
mAc= (abs(Phil'.Phi2))"2/((Phil'.Phil) . (Phi2'.Phi2));

end

Funcéo SSICOV

the

function [fn, zeta,phi,varargout] = SSICOV(y,dt,varargin)

o
]
%

o

[fn, zeta,phi,varargout] = SSICOV(y,dt,varargin) identifies the modal
parameters of the M-DOF system whose response histories are located in
the matrix y, sampled with a time step dt.

o oP

o°

oe

Input:
y: time series of ambient vibrations: matrix of size [MxN]
dt : scalar: Time step
Varargin: contains additional optaional parameters:
'Ts': scalar : time lag for covariance calculation
'methodCOV': scalar: method for COV estimate ( 1 or 2)
'Nmin': scalar: minimal number of model order
'"Nmax': scalar: maximal number of model order
'eps freq': scalar: frequency accuracy
'eps_zeta': scalar: % damping accuracy
'eps MAC': scalar: $ MAC accuracy

[

'eps_cluster': scalar: % maximal distance inside each cluster

d° 0° o° A° o° O° O A o° e oe

o°

Output:

fn: eigen frequencies identified

zeta: modal damping ratio identified

phi:mode shape identified

varargout: structure data useful for stabilization diagram

o° oe

o e oe

oo

Syntax:
[fn,zeta,phi] = SSICOV (y,dt,'Ts',30) specifies that the time lag
has to be 30 seconds.

o° oo

o° oo

o\°

[fn,zeta,phi] = SSICOV(y,dt, 'Ts',30, 'Nmin',5, '"Nmax"',40) specifies that
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40.

arch

time lag has to be 30 seconds, with a system order ranging from 5 to

o\

o\

o\

[fn, zeta,phi] = SSICOV (y,dt, 'eps cluster',0.05) specifies that the
max distance inside each cluster is 0.05 hz.

o° oo

o\

[fn,zeta,phi] = SSICOV(y,dt,'eps freqg',6le-2,'eps MAC',le-2) changes the
default accuracy for the stability checking procedure

o° o

o

o\

Organization of the function:
6 steps:

o\

% 1 - Claculation of cross-correlation function

% 2 - Construction of the block Toeplitz matrix and SVD of it
% 3 - Modal identification procedure

% 4 - Stability checking procedure

% 5 - Selection of stable poles only

% 6 - Cluster Algorithm

% References:

o

Magalhaes, F., Cunha, A., & Caetano, E. (2009).
Online automatic identification of the modal parameters of a long span

o

bridge. Mechanical Systems and Signal Processing, 23(2), 316-329.

o° o

o

Magalh&des, F., Cunha, A., & Caetano, E. (2008).
Dynamic monitoring of a long span arch bridge. Engineering Structures,
30(11), 3034-3044.

o° oo

o

o

Author: E Cheynet, UiS/UiB - Norway
Last modified: 06/12/2019

o

o

o°

o

see also plotStabDiag.m

%

o

oe

options: default wvalues

.addOptional ('eps MAC', 5e-3);
.addOptional ('eps cluster',0.2);

.parse (varargin{:});

Number of outputs must be >=3 and <=4.
nargoutchk (3,4)

size of the input y

[Nyy,N]= size(y);

% shorthen the variables name

eps freq = p.Results.eps freq ;
eps_zeta = p.Results.eps zeta ;

eps MAC = p.Results.eps MAC ;

eps cluster = p.Results.eps cluster ;
Nmin = p.Results.Nmin ;

Nmax = p.Results.Nmax ;

% Natural Excitation Technigque (NeXT)

p = inputParser();
p.CaseSensitive = false;
p.addOptional ('Ts',500.dt) ;
p.addOptional ('methodCOV',1);
p.addOptional ('Nmin',2);
p.addOptional ('Nmax', 30) ;
p.addOptional ('eps freqg',le-2);
p.addOptional ('eps zeta',4e-2);
P

p

P

o
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[IRF,~] = NExT(y,dt,p.Results.Ts,p.Results.methodCOV) ;
% Block Hankel computations
[

U,S,~] = blockToeplitz (IRF);
if isnan (U)
fn = nan;

zeta = nan;
phi = nan;
if nargout==
varargout = {nan};
end
return
end

% Stability check

kk=1;
for ii=Nmax:-1:Nmin % decreasing order of poles
if kk==
[fn0, zetalO,phi0] = modalID(U,S,ii,Nyy,dt);
else
[fnl,zetal,phil] = modalID(U,S,ii,Nyy,dt);
[a,b,c,d,e] = stabilityCheck (fn0,zetal,phi0, fnl, zetal,phil);
fn2{kk-1}=a;
zeta2{kk-1}=b;
phi2 {kk-1}=c;
MAC{kk-1}=d;
stablity status{kk-1l}=e;
fn0=£fnl;
zetalO=zetal;
phiO=phil;
end
kk=kk+1;
end

)

% sort for increasing order of poles
stablity status=fliplr(stablity status);
fn2=fliplr (fn2);
zetaz2=fliplr(zeta?2);
phi2=fliplr (phiZ2);

MAC=fliplr (MAC) ;
% get only stable poles
[fnS, zetaS, phiS,MACS] =
getStablePoles (fn2, zeta2,phi2, MAC, stablity status);

if isempty (£nS)

warning ('No stable poles found');

fn = nan;

zeta = nan;

phi = nan;

if nargout==

varargout = {nan};

end

return
end
% Hierarchical cluster
[fn3,zeta3,phi3] = myClusterFun (fnS, zetaS,phisS);
if isnumeric (fn3)

warning('Hierarchical cluster failed to find any cluster');

fn = nan;

zeta = nan;

phi = nan;

if nargout==
varargout = {nan};

end

return

end

% average the clusters to get the frequency and mode shapes
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% Up to Nmax parameters are identified

fn = zeros(1l,Nmax) ;
zeta = zeros (1l,Nmax) ;
phi = zeros (Nmax,Nyy) ;

for ii=1:numel (fn3)
fn(ii)=nanmean (fn3{ii});
zeta (ii)=nanmean (zeta3{ii});
phi(ii, :)=nanmean (phi3{ii},2);

end

phi (fn==0, :)=[1];

zeta (fn==0)=[];

fn (fn==0)=[1];

% sort the eigen frequencies

[fn, indSort]=sort (fn) ;

zeta = zeta (indSort);

phi = phi (indSort, :);

% varargout for stabilization diagram

if nargout==
paraPlot.status=stablity status;
paraPlot.Nmin = Nmin;
paraPlot.Nmax = Nmax;
paraPlot.fn = fn2;

varargout = {paraPlot};

function [U,S,V] = blockToeplitz (h)

% [U,S,V] = SSICOV (h) calculate the shifted block Toeplitz matrix
Tl and

% the result from the SVD of T1

% Input:

% h: 3D-matrix of cross-correlation functions

% Outputs

% U : result from SVD of HO

% S : result from SVD of HO

% V : result from SVD of HO

if or(size(h,1)~=size (h,2),ndims (h)~=3)

error ('the IRF must be a 3D matrix with dimensions <M x M x

N> ')

end

% get block Toeplitz matrix
N1 = round(size(h,3)/2)-1;
M = size(h,2);

clear HO

for oo=1:N1

for 11=1:N1

Tl ((oo-1) .M+1l:00.M, (11-1) .M+1:11.M) = h(:,:,Nl+o00-11+1);

end
end
if or(any(isinf (T1(:))),any(isnan(T1(:))))
warning ('Input to SVD must not contain NaN or Inf.
U=nan;
S=nan;
V=nan;
return
else
try
[U,S,V] = svd(T1);

")

catch exception
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warning (' SVD of the block-Toeplitz failed ');

U=nan;
S=nan;
V=nan;
return
end
end
end
5555555555555 5555555555555 5%55%55%5%5%55%55%55%55%55%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%55%5%5%5%5%55%5%5%%5%%
%%
function [IRF,t] = NExXT(x,dt,Ts,method)
%
% [IRF,t] = NExT (x,dt,Ts,method) implements the Natural

Excitation Technigque to
retrieve the Impulse Response Function (IRF) from the cross-

o°

correlation

% of the measured output y.

% Input:

$ x: time series of ambient vibrations: vector of size [1xN]

% dt : Time step

% Ts: Duration of subsegments (T<dt. (numel (y)-1))

% method = 1 use the fft without zero padding.

% method = 2 calls the function xcov with zero padding.

% Output

% IRF: impulse response function

% t: time vector asociated with the IRF

if nargin<4, method = 2; end % the fastest method is the default
method

if ~ismatrix(x), error ('Error: x must be a vector or a
matrix'),end

if size(x,1)>size(x,2)
x=x";
[Nxx,~]=size (x);
else
[Nxx,~]=size (x);
end

% get the maximal segment length fixed by T
M = round(Ts/dt);
switch method

case 1

IRF = zeros (Nxx,Nxx,M) ;
for oo=1:Nxx
for jj=1:Nxx
yl = fft(x(00,:));
y2 = £ft(x(33,:));

hO = ifft(yl..conj(y2));
IRF(00,33,:) = h0(1l:M);
end
end
% get time vector t associated to the IRF
t = (0:1:M-1).dt;

if Nxx==1,IRF = sqgueeze (IRF) ';end

case 2
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IRF = zeros (Nxx,Nxx,M+1);
for oo=1:Nxx
for jj=1:Nxx
[dummy, lag]=xcov (x (00, :),x(jj,:),M, '"unbiased");
IRF (00,33, :) = dummy (end-
round (numel (dummy) /2) +1:end) ;
end
end
if Nxx==1, IRF = squeeze (IRF)'; end
% get time vector t associated to the IRF
t = dt..lag(end-round (numel (lag)/2)+1l:end);

end
$ normalize the IRF
if Nxx==1, IRF = IRF./IRF(1); end

function [£fn,zeta,phi] = modalID (U, S,Nmodes,Nyy,dt)

% [fn,zeta,phi] = modalID(H1,U,S,V,N,M) identify the modal
propeties of the

% system.

% Input:

% U: matrix of size [Nl x N1] obtained from te function
blockToeplitz

% S: matrix of size [Nl x N1] obtained from te function
blockToeplitz

o\

Nmodes: Number of modes (or poles) scalar [1x1]
Nyy: Number of nodes (or sensors) along the line-like structure

o\

scalar [1x1]
de: time step: scalar [1x1]

o° o

oe

Outputs

fn : Identified eigen frequencies
zeta : Identified damping ratios
phi : IDentified mode shapes

o° o

oo

if Nmodes>=size(S,1)
warning ([ 'Nmodes is larger than the numer of row of S. Nmodes
is reduced to ',num2str(size(S,1))]);
% extended observability matrix
Nmodes = size(S,1);

end
O = U(:,1:Nmodes) .sgrt (S (1l:Nmodes,1:Nmodes)) ;
% Get A and its eigen decomposition

IndO = min (Nyy,size(0,1));
C = 0(1:IndoO, :);

Jb = round(size (0,1)./IndO);

A = pinv(0(1:IndO. (jb-1),:)) .0(end-IndO. (jb-1)+1l:end, :);
[

Vi,Di] = eig(A);

mu = log(diag(Di))./dt; % poles

fn = abs(mu(2:2:end)) ./ (2.p1);% eigen-frequencies

zeta = -real (mu(2:2:end))./abs(mu(2:2:end)); %$ modal amping ratio
phi = real(C(1:Ind0,:).Vi); % mode shapes

phi phi(:,2:2:end);
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o\°
o\

function [fn,zeta,phi,MAC,stablity status]
stabilityCheck (fn0, zetaO,phi0O, fnl, zetal, phil)

% [fn,zeta,phi,MAC,stablity status]
stabllltyCheck(an zeta0O,phi0, fnl, zetal,phil)

calculate the stability status of eac

oo

h mode obtained for

% two adjacent poles (i,7).
% Input:
% fn0: eigen frequencies calculated for pole i: vetor of N-modes
[1 x NJ]
% zetal: modal damping ratio for pole i: vetor of N-modes [l x N]
% phi0: mode shape for pole i: vetor of N-modes [Nyy x N]
% fnl: eigen frequencies calculated for pole j: vetor of N-modes
[1 x N+1]
% zetal: modal damping ratio for pole j: vetor of N-modes [l x
N+1]
% phil: mode shape for pole j: vetor of N-modes [Nyy x N+1]
% Output:
% fn: eigen frequencies calculated for pole j
% zeta: modal damping ratio for pole i
% phi:mode shape for pole i
% MAC: Mode Accuracy
% stablity status: stabilitystatus
% Preallocation
stablity status = [];
fn = [1;
zeta = [];
phi = [];
MAC=[];
% frequency stability
NO = numel (£n0) ;
N1 = numel (fnl);
for rr=1:NO
for jj=1:N1
stab_fn = errCheck (fn0(rr),fnl(jj),eps_freq);
stab_zeta = errCheck(zetal(rr),zetal(jj),eps_zeta);
[stab _phi, dummyMAC] =
getMAC (phiO(:, rr),phil (:,3]J),eps MAC);
% get stabiilty status
if stab fn==0,
stabStatus = 0; % new pole
elseif stab fn == 1 & stab phi == 1 & stab zeta == 1,
stabStatus = 1; % stable pole
elseif stab fn == 1 & stab zeta ==0 & stab phi == 1,
stabStatus = 2; % pole with stable frequency and
vector
elseif stab fn == & stab zeta == 1 & stab phi ==0,
stabStatus = 3; % pole with stable frequency and
damping
elseif stab fn == 1 & stab zeta ==0 & stab phi ==0,
stabStatus = 4; % pole with stable frequency
else
error ('Error: stablity status is undefined')
end
fn = [fn,fnl(j])]1;
zeta = [zeta,zetal(jj)];
phi—=Iphi,phil 333~
MAC = [MAC,dummyMAC];
stablity status = [stablity status,stabStatus];
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end
end

[fn,ind] = sort (fn);

zeta = zeta(ind);

phi = phi(:,ind);

MAC = MAC (ind) ;

stablity status = stablity status(ind);

function y = errCheck (x0,x1,eps)
if or (numel (x0)>1, numel (x1)>1),
error ('x0 and x1 must be a scalar');
end
if abs(1-x0./x1)<eps % if frequency for mode i+l is almost
unchanged

00000000000 000000000000000000000000000000 0000000000000000000000

function [fnS, zetaS,phiS,MACS] =
getStablePoles (fn, zeta,phi, MAC, stablity status)
fnS = [];zetaS = [];phiS=[];MACS = [];
for oo=1:numel (fn)
for jj=l:numel (stablity status{oco})
if stablity status{oo} (jj)==
fnS = [fnS, fn{oco} (73)1;
zetaS = [zetaS,zeta{oo} (j73)]1;
phiS = [phiS,phif{oo} (:,33)]1;
MACS = [MACS,MAC{oo} (jj)]1;
end
end
end

)

% remove negative damping
fnS (zetasS<=0)=[]
phiS (:, zetaS<=0)
MACS (zetasS<=0) =]
zetaS (zetaS<=0) =

=[1;
17
[1;
% Normalized mode shape
for oo=l:size(phiS, 2)
phiS (:,00)= phiS(:,00) ./max (abs (phiS(:,00)));
if diff (phiS(1:2,00))<0
phiS(:,00)=-phiS(:,00);
end
end

function [fn,zeta,phi] = myClusterFun (fn0,zetal,phi0)
[~,Nsamples] = size(phiO);

pos = zeros (Nsamples,Nsamples) ;
for il=1l:Nsamples

for—12=tNsamptes
[~,MACO] = getMAC (phiO(:,il),phi0(:,1i2),eps MAC); % here,
eps MAC is not important.
pos(il,i2) = abs((fn0(il)-fn0(i2))./fn0(i2)) +1-MACO; %
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compute MAC number between the selected mode shapes
end
end
if numel (pos)==

warning ('linkage failed: at least one distance (two

observations) are required');
fn = nan;
zeta = nan;
phi = nan;
return
else
Z = linkage(pos, 'single', 'euclidean');
myClus =
cluster (Z, 'Cutoff',eps cluster, 'Criterion', 'distance');
Ncluster = max(myClus);

ss=1;
fn = {}; zeta = {}; phi = {};
for rr=1:Ncluster
if numel (myClus (myClus==rr))>5
dummyZeta = zetal (myClus==rr);
dummyFn = fn0 (myClus==rr);
dummyPhi = phiO (:,myClus==rr) ;
valMin = max (0, (quantile (dummyZeta, 0.25) -
abs (quantile (dummyZeta,0.75) -quantile (dummyZeta,0.25)) .1.5));
valMax =quantile (dummyZeta,0.75) +
abs (quantile (dummyZeta, 0.75) ~quantile (dummyZeta,0.25)).1.5;

dummyFn (or (dummyZeta>valMax, dummyZeta<valMin))

= [1;
dummyPhi (:, or (dummyZeta>valMax, dummyZeta<valMin))

dummyZeta (or (dummyZeta>valMax, dummyZeta<valMin) )

fn{ss} = dummyFn;
zeta{ss} = dummyZeta;
phi{ss} = dummyPhi;
ss=ss+1;

end
end

if isempty (fn)

fn = nan;

zeta = nan;

phi = nan;

return

end
end
end
000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

function [y,dummyMAC] = getMAC (x0,x1,eps)

Num = abs(x0(:)"'.x1(:))."2;
Dl= x0(:)"'.x0(:);
D2= x1(:)".x1(:);

dummyMAC = Num/ (D1..D2);
if dummyMAC > (l-eps)
y = 1;
else
y = 0;
end
end

end




Funcdo de Treinamento da Rede Neural

99

function [net,r] = treina rede(X,T,n delay,n hidden)

This script assumes these variables are defined:

o° o°

oe

forca 1 - input time series.
sensor 1 - target time series.

oe

s

= tonndata (X, false, false);
= tonndata (T, false, false);

H
|

Choose a Training Function

For a list of all training functions type: help nntrain

'trainlm' is usually fastest.

'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

o° o o°

o oo

[}

% Create a Time Delay Network

inputDelays = 1l:n_delay;

hiddenLayerSize = n_hidden;

net = timedelaynet (inputDelays,hiddenlLayerSize, trainFcn) ;

Prepare the Data for Training and Simulation
The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular

O o

network,

% shifting time by the minimum amount to fill input states and layer

% states. Using PREPARETS allows you to keep your original time series
data

o

unchanged, while easily customizing it for networks with differing
numbers of delays, with open loop or closed loop feedback modes.
x,xi,ai,t] = preparets(net,X,T);

— oP

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t,xi,ai);

% Test the Network

y = net(x,xi,ai);

e = gsubtract(t,vy):;
performance = perform(net,t,vy)
r = regression(t,y)

o\°

View the Network
view (net)

o

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotresponse(t,y)

$figure, ploterrcorr (e)

$figure, plotinerrcorr (x,e)

o° oo




Comparativo entre MACs
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%% Comparando os MACs

clear all
clc

modol = load('modos v100.mat")
modo2 = load('modos v125.mat")
modo3 = load('modos v150.mat")
modo4 = load('modos v175.mat")
modo5 = load('modos v200.mat")

mac = crossMAC (modol.phiO(1:4,1:6)"',modo2.phi0") ;
xlabel ('"Modos de 10 m/s'")
ylabel ("Modos de 12,5 m/s'")

mac = crossMAC (modol.phiO(1:4,1:6)"',modo3.phi0")
xlabel ('Modos de 10 m/s'")
ylabel ("Modos de 15 m/s')

mac = crossMAC (modol.phiO(1:4,1:6)"',modo4.phi0")
xlabel ('Modos de 10 m/s"'")
ylabel ('Modos de 17,5 m/s'")

mac = crossMAC (modol.phiO(1:4,1:6)"',modo5.phi0")
xlabel ('"Modos de 10 m/s"'")
ylabel ("Modos de 20 m/s')

S

mac = crossMAC (modo2.phi0',modo3.phi0")
ylabel ("Modos de 12,5 m/s")
xlabel ('Modos de 15 m/s"'")

mac = crossMAC (modo2.phiO',modo4.phi0O")
ylabel ("Modos de 12,5 m/s")
xlabel ('Modos de 17,5 m/s'")

mac = crossMAC (modo2.phi0O',modo5.phi0")
ylabel ("Modos de 12,5 m/s")
xlabel ("Modos de 20 m/s"'")

%

mac = crossMAC (modo3.phi0O',modo4.phi0O")
ylabel ("Modos de 15 m/s'")
xlabel ('Modos de 17,5 m/s")

mac = crossMAC (modo3.phi0O',modo5.phi0")
ylabel ("Modos de 15 m/s'")
xlabel ('Modos de 20 m/s")

o

mac = crossMAC (modo4.phiO',modo5.phi0")
ylabel ("Modos de 17,5 m/s')
xlabel ('Modos de 20 m/s"'")
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Diagrama de Estabilizacao:

function [h] = plotStabDiag(fn,Az,fs,stablity status,Nmin, Nmax)

oo

[h] = plotStabbDiag(fn,Az,fs,stablity status,Nmin,Nmax) plots the
stabilization diagram of the identified eigen frequencies as a function
of the model order, calculated with the SSI-COV method.

o° oo

o

oo

Input:

fn: cell : eigen frequencies identified for multiple system orders.

Az : vector: Time serie of acceleration response (illustrative purpose)
fs: sampling frequency

stablity status: cell of stability status for each model order

Nmin: scalar: minimal number of model order

Nmax: scalar: maximal number of model order

Output: h: handle of the figure
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o°

o\

Author: Etienne Cheynet, UIS
Updated on: 08/03/2016

o\

o°

Npoles =Nmin:1:Nmax;
[Saz, f]=pwelch(Az, [], [],[],£s);

h = figure;
axl = axes;
hold on;box on
for jj=0:4,
y = [1;
x = [1;
for ii=1:numel (fn)

ind = find(stablity status{ii}==33);
X = [x;fn{ii} (ind) '];
y = [y;ones (numel (ind), 1) ..Npoles(ii)];

end

x1{jj+1}=x;

yl{jj+1l}=y;
end

hl=plot(x1{1},y1{1}, " 'k+"', 'markersize',5) ;% new pole

h2=plot (x1{2},y1{2}, 'ko'"', 'markerfacecolor', 'r', 'markersize',5); % stable
pole

h3=plot(x1{3},y1{3}, 'bo', 'markersize',5); % pole with stable frequency
and vector

h4=plot(x1{4},y1l{4}, " 'gsqg', 'markersize',5); % pole with stable frequency
and damping

h5=plot (x1{5},y1{5}, 'gx', 'markersize',5); % pole with stable frequency

if isempty(hl), hl1=0;

elseif isempty (h2), h2=0;

elseif isempty (h3), h3=0;

elseif isempty(h4), h4=0;

elseif isempty(h5), h5=0;

end

H = [hl1(1);h2(1);h3(1);h4(1);h5(1)];
legend(H, ...
'new pole', ...
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'stable pole', ...

'stable freg. & MAC', ...
'stable freqg. & damp.',...
'stable freq.');

ylabel ('number of poles');
xlabel ('frequency (Hz)")
x1im ([0, max ([fn{:}]).1.1])
% hold off

oo

ax?2 = axes ('YAxisLocation', 'Right');
linkaxes ([axl,ax2])
plot (ax2,f,Saz./max(Saz)..0.001, 'k");

oo

oe

$ ax2.YLim = [0,Nmax];

% ax2.XLim = [O,max([fn{:}]).1.1];
% set(ax2, 'yscale', 'log')

% ax2.Visible = 'off';

$ ax2.XTick = [];

$ ax2.YTick = [];

o°

set (gcf, 'color', 'w'")

title('Stabilization Diagram')
grid on

yyaxis right
plot(f,10.10gl10 (Saz./max (Saz)), 'k');
ylabel ("amplitude [dB]"');

ax = gca;

ax.YAxis (1) .Color = 'k';

ax.YAxis (2) .Color 'k';

end




