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RESUMO

OLIVEIRA, P. A. C. A. Modelagem da Dinamica Vertical de Coxins
Elastoméricos de Motor através de Método de Redes Neurais. 2011. 187 f.
Dissertacdo (Mestrado) — Escola de Engenharia de Séo Carlos, Universidade de
Sao Paulo, Séo Carlos, 2011.

O escopo do trabalho é a modelagem de um coxim elastomérico de motor,
elemento que possui papel fundamental no isolamento vibracional do conjunto motor
e transmisséo. O estudo do comportamento mecanico de materiais elastoméricos &
um campo que €& desenvolvido a muitos anos devida complexidade e n&o-
linearidade desses componentes; e modelos matematicos fiéis sdo diferenciais
competitivos. Assim essa dissertacdo tem como objetivo principal propor a
modelagem de um coxim de motor elastomérico utilizando a técnica de redes
neurais para generalizar a fungéo de transferéncia entre o deslocamento do coxim e
a aceleracdo vertical de motor. Duas abordagens de treinamento - dados
experimentais coletados em bancada hidraulica uniaxial e dados experimentais
coletados em campo - sdo apresentadas com o intuito de identificar a condicdo que
a rede neural apresenta melhor performance de generalizacdo. Para tal comparacéao
uma métrica baseada em area da densidade espectral de poténcia é apresentada
para quantificar o desempenho do modelo na faixa de frequéncia estudada (O-
40Hz). Finalmente € realizada uma comparacdo com um modelo mecéanico
composto por molas e amortecedores combinados. Os resultados demonstram que
tanto o treinamento realizado com dados de bancada quanto o modelo mecéanico
apresentam boa correlacdo de OHz a 14Hz enquanto o treinamento realizado com
dados de campo tem boa correlagédo de OHz a 14Hz e de 23Hz a 40Hz uma vez que
essa abordagem tem capacidade de capturar a histerese e parte da néo linearidade
da borracha. E demonstrado que na faixa de frequéncia na qual todos modelos nio
foram capazes de generalizar existe modo de vibrar onde um ndé no coxim estudado
gue dificulta a modelagem. Conclui-se que a técnica de redes neurais possui grande
potencial em sua utilizacdo, apresentando resultados bastante satisfatorios, além de

outras vantagens, como a velocidade de processamento da rede treinada.



Palavras-chave: redes neurais, modelagem, coxins elastoméricos, coxins de

motor, dindmica vertical, dindmica veicular.



ABSTRACT

OLIVEIRA, P. A. C. A. Modeling Vertical Dynamic of Elastomeric Engine Mounts
using Artificial Neural Networks. 2011. 187 f. Dissertation (Master) — Escola de

Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Séao Paulo, Sdo Carlos, 2011.

This dissertation scope is the modeling of an elastomeric mount, element
which has primordial role on powertrain vibration isolation. The study of the
mechanic behavior of those elastomeric materials is a field being studied for several
years agor since its complexity and non-linarity of those components; and a reliable
math models are competitive edge. So this dissertation has as main object purpose
the modeling of an elastomeric engine mount using neural networks technician to
predict the transfer function between the mount displacement and engine vertical
accelerationTwo training approachs — experimental data gathered in a uniaxial
hydraulic bench and experimental data gathered in field — are presented with the
objective of identify the condition which the neural network presents better prediction
performance. So this comparison being made a metric based on power density
spectral area is presented to quantify the performance on the frequency range
studied (0-40Hz). Finally a comparison is made with a mechanical model composed
per springs and dumpers combined. The results show that even the training made
with the bench data and the mechnical model present good correlation from OHz to
14Hz while the training made with field data has good correlation from OHz to 14Hz
and 23Hz to 40Hz once this approach has the ability to capture the hysteresis and
part of rubber non-linearity. It is demonstrated that the frequency range where all the
models are not capable to predict, there is a vibration mode where there is a node on
the studied mount which dificults the modeling. The conclusion is that the neural
network technigue has great potential on its usage, presenting very satisfactory

results, among other vantages as the processing speed after the network is trained.

Keywords: neural networks, modeling, elastomeric mount, engine mount,

vertical dynamics, vehicle dynamics.
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1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

No momento da compra de um veiculo, durante um processo decisorio, 0
consumidor vivencia varios elementos desse processo, tais como: reconhecimento
da necessidade, busca de informacao e avaliacao das alternativas.

No contexto desse processo decisorio, o conforto de um automovel é fator
preponderante, principalmente quando esse produto possui alto valor agregado.
Dentro dos elementos que constituem a percepcao do conforto, a vibracéo veicular
€ um dos critérios na constru¢cdo dessa experiéncia, e sendo um julgamento
subjetivo por natureza, segundo Gillespie (1992), torna-se uma das maiores
dificuldades para o desenvolvimento de métodos objetivos de engenharia para lidar
com esse aspecto.

Segundo o autor, as fontes que mais contribuem para a vibracdo de um
veiculo séo: suspensédo, aerodinamica, sistemas de exaustdo e motor.

O escopo desse trabalho € modelagem dos coxins de motor utilizando-se
redes neurais. Os coxins sdo responsaveis pela transmissibilidade da vibracdo do
motor - desenvolvendo papel fundamental no isolamento vibracional e acustico no
habitdculo do motorista, uma vez que a vibracdo gerada por um motor é
primariamente transmitida através desses elementos.

A maioria dos coxins sd0 expostos a um ambiente agressivo. Flutuagcdes de
temperatura sdo grandes e meio de trabalho agressivo. Adicionalmente, o custo,
confiabilidade e durabilidade so consideracées importantes no projeto de coxins. E
pratica comum o0 projeto de coxins em bases analiticas e simulagcdes de
computador.

Juntamente com o aumento de competitividade, redugéo do tempo disponivel
para o desenvolvimento de veiculos e necessidade de aumento da qualidade no
desenvolvimento, a simula¢cdo computacional € ferramenta importante que auxilia os
engenheiros no desenvolvimento do produto.

Modelos matematicos que reproduzam com fidelidade e robustez o
comportamento dindmico e transmissibilidade de coxins de motor representam
diferencial estratégico e competitivo para as montadoras. Assim a quantidade de
protétipos fisicos necessarios para validacdo desse componente podem ser

reduzidos, consequentemente o tempo e custo necessario para o desenvolvimento.
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Apesar de existir diversas configuracdes de coxins (passivos, semi-ativos e
ativos) para sustentacdo e isolamento vibracional do motor, diferentemente dos
paises mais desenvolvidos, os coxins de motor utilizados comumente nos
automoveis brasileiros (e América do Sul) sdo elastoméricos. Apesar de apresentar
caracteristicas menos favoraveis para a isolacdo de vibracdo e ruido proveniente do
motor, se comparado com coxins hidraulicos e ativos, esse tipo de coxim é bastante
robusto do ponto de vista de durabilidade, calor, ambientes agressivos etc, além de
ser barato, o que contribui para que o mesmo continue sendo usado localmente em
grande escala.

Com o advento de coxins hidraulicos e ativos altamente sintonizaveis para as
caracteristicas de projeto desejadas, grande parte dos esforcos recentes da
comunidade cientifica global se concentrou na modelagem e estudo do
comportamento dindmico desses elementos, empregando esses sistemas nos
automodveis dos paises desenvolvidos. Assim, os esforcos para aprimorar o
entendimento do comportamento dindmico dos coxins elastoméricos na aplicacao
de suportar motores de veiculos automotivos, e a aplicacdo de técnicas modernas
de modelagem séo reduzidos.

A proposta desse trabalho € desenvolver a modelagem de um coxim de
motor elastomérico, utilizando técnica de redes neurais. A motivacéo para a escolha
de um coxim elastomérico € em funcdo da realidade brasileira, onde devido a
requerimentos de custo de projeto, esse tipo de coxim é comumente utilizado ao
invés de coxins mais modernos como 0s ativos ou semi-ativos. Uma vez modelado
0 coxim proposto os resultados sdo comparados com medicbes experimentais
realizadas em um simulador de pistas. Por fim, o modelo constituido pela rede
neural € comparado com um modelo mecanico utilizado na industria. Resultados,
conclusdes e sugestbes para trabalhos futuros sdo expostos em seguida. Esse
trabalho também apresenta uma revisdo tedrica a respeito de materiais

viscoelasticos, dindmica vertical de veiculos, coxins de motores e redes neurais.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 MODELAGEM DE MATERIAIS ELASTOMERICOS

A predicdo do comportamento mecanico de materiais elastoméricos é um
campo de estudos ativos por muitos anos. Existem diversos estudos experimentais
que tratam de diferentes caracteristicas da resposta elastomérica.

Inicialmente os pesquisadores procuraram desenvolver modelo baseados na
teoria molecular para prever a cinematica da borracha.

Mais recentemente diversos métodos construtivos foram desenvolvidos
tratando diferentes aspectos dessas observagdes. Os modelos propostos podem ser
divididos em dois grandes grupos, a saber. modelos de equilibrio e modelos
dependentes no tempo.

Segundo Bergstrom e Boyce (1998), uma das primeiras teorias de equilibrio
gue estudaram o modelo de equilibrio de materiais elastoméricos foi apresentada
por James e Guth, 1943.

De acordo com os autores as discussfes existentes até o momento lidavam
com a teoria da cinematica de longas cadeias de moléculas, mas a teoria da
estrutura para um volume de borracha ainda era praticamente ndo desenvolvida.
Sua proposta entdo é de apresentar um modelo simplificado para um volume de
borracha, constituido de uma rede idealizada de cadeias flexiveis se estendendo
através do material, um fluido o preenchendo e as superficies limitrofes sob
equilibrio de todas as forcas que agem na mesma.

Ainda segundo os mesmos a borracha & mais conhecido como a classe de
materiais que se diferenciam dos sdlidos devido a suas caracteristicas elasticas e
termo elasticas. A propriedade mais evidente € a elasticidade reversivel de grande
porte. Essa propriedade € tdo caracteristica que qualquer material que a tenha é
comumente chamado de “borracha” independentemente de sua composicao
guimica. Algumas borrachas macias podem chegar a alongamentos de 1000 por

cento com baixo desvio relativo da total reversibilidade (Figura 1).
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Figura 1 — Curva Tipica da Relagéo Tensao / Alongamento (JAMES; GUTH, 1943, p. 456)

As propriedades termo elasticas sao igualmente evidentes. Borracha
estendida sob carregamento constante contrai quando aquecido. A tensdo da
borracha, mantida sob alongamento constante, aumenta com o0 aumento de
temperatura, que a ndo ser em condi¢cdes extremas, proporcional a temperatura
absoluta.

O comportamento da borracha como um sélido, a possibilidade de
deformac0fes elasticas, sugerem que o volume de borracha possui uma estrutura
gue determina sua forma na auséncia de forcas externas. Os elementos dessa
estrutura, no entanto, devem ser diferentes das dos solidos comuns onde as
ligacOes eletrostaticas, quimicas, ou forcas do tipo van der Waals conectam o0s
atomos ou moléculas numa estrutura tridimensional rigida. A capacidade de grandes
extensdes e alta flexibilidade sugere que a estrutura da borracha deve ser muito
mais flexivel, mais aberta, com o tipo de relacionamento entre os atomos menos
definido.

A borracha assemelha-se com o liquido tendo alta rigidez em volume
juntamente com baixa rigidez de forma. A compressibilidade da borracha € como a
de um liguido comum. Adicionalmente o coeficiente de expansdo térmico da

borracha é similar a de liquidos.
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Borracha se assemelha a gas de forma contundente em seu comportamento
termo-elastico. A proporcionalidade da tensdo para a temperatura absoluta sob
constante deformacdo sugere que a tensdo da borracha estendida, assim como a
pressdo de um gas, é associada com a alteragdo da entropia do material, quando
deformado, em vez de com a mudanca da energia interna.

Ainda de acordo com James e Guth (1943), a molécula da borracha é
composta por uma longa cadeia de hidrocarbonetos n&o ramificados compostos de
grupos isopropenos ligados de ponta a ponta (Figura 2). A primeira caracteristica
essencial dessa molécula é seu grande comprimento. A segunda é sua flexibilidade
— de forma a existir configuracdes dessa molécula diferentes pela rotacdo de um
grupo isopropeno em relagdo ao outro em qualquer ponto da cadeia com a mesma
energia minima. As configuracbes sao separadas por uma barreira de energia
suficiente para prevenir a transicdo de uma configuracdo para outra em um pequeno
espaco de tempo — comparado quando uma deformacédo € aplicada em um volume
de borracha. Dessa forma as moléculas podem assumir uma enorme variedade de
configuragBes, todas como o mesmo nivel de energia. Assim em uma longa cadeia
pode-se assumir que a mesma age como uma perfeita cadeia flexivel — assim para
tratamento quantitativo dessas longas cadeias é utilizado métodos da mecanica

estatistica.

! | |
CH2+CH2—C=CH—CH2+CH2~—C=CH—CHE—|'—CH2- .

| | |
| CH, | CH,

Figura 2 — Molécula de Borracha (JAMES; GUTH, 1943, p. 458)

Portanto o modelo proposto por eles procura prever as mudancgas ha entropia
da rede de moléculas quando o volume de material € deformado, uma vez que essa
caracteristica corresponde por grande parte da rigidez do material. Também a
expansdo térmica foi incluida no modelo introduzindo termos na entropia que

também surgem em liquidos, além de alguns termos de energia interna.
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Globalmente, entretanto os efeitos da mudanca da energia interna foram ignorados,
além de negligenciar os forcar van der Waals entre as moléculas, que devem afetar
0 comportamento do material somente em pequenas extensoes.

James e Guth (1943) compararam o modelo proposto com alguns materiais

em experimentos especificos, como por exemplo, goma natural (Figura 3).

|
|
I ,.___ ]‘ /_

Tensdo [kg/cm?]

Contribuicdo Entropia Exper. I
Contribuigdo Entropia Teoria o000
Energia Interna Contribui¢do Exp. ==
Eneraia Interna Contribuicdo Teoria ttF

| | !

] 2 3 4 S
Comprimento Relativo

Figura 3 — Comparacéo entre Teoria e Experimento para Goma Natural Pura (JAMES; GUTH, 1943,
p. 474)

As curvas observadas de tensédo de entropia / deformacdo apresentam uma
concordancia satisfatoria com a teoria proposta — de forma que parte do erro €
atribuido ao fato de que parte da tenséo total altera a entropia do material, para a
variacdo de extensdo considerada. Nas extensées mais elevadas dos materiais
estudados a tenséo observada comeca a incrementar numa razdo mais elevada que
a teoria. Isso deve ser considerado como um efeito de cristalizagdo do material.

Wall e Flory (1951) analisaram as teorias da elasticidade de borracha
existentes e clarificam as duvidas e diferencas com relacéo as teorias existentes.
Duas caracteristicas sdo analisadas; primeiramente a funcédo de distribuicdo das
cadeias moleculares do ponto de vista de simetria e a caracteristica de entropia do

sistema. Declaram que a teoria proposta de James e Guth € incompativel com as
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teorias fisicas fundamentais com relacdo a simetria do material e distribuicdo das
redes internas. Adicionalmente a teoria de James e Guth ndo é capaz de identificar
totalmente a configuracdo da entropia do processo de vulcanizagdo devida a
introdugéo de “ligagdo cruzada” e “presséo interna”.

Flory (1977) prop6s que os efeitos das restricbes nas flutuacdes das unides
das redes impostas pelas cadeias vizinhas sejam tratados localmente por um
modelo onde essas restricdes sdo representadas por dominio de restricdes. Grande
maioria das teorias da elasticidade da borracha se baseou na premissa de que as
juncdes das redes moleculares estdo firmemente anexadas ao meio em que fazem
parte, e portanto devem manter os deslocamentos proporcionais a deformacao
macroscopica.

Segundo Flory (1977), a teoria apresentada por James e Guth apresenta as
redes consistindo de cadeias Gaussianas onde somente efeitos fisicos geram a
forca entre as juncdes unidas em uma das pontas da cadeia. As juncées ndo sao
afetadas por caracteristicas dos materiais. Para uma rede “fantasma” que possui
essas propriedades James e Guth mostraram que as posi¢cdes médias das juncdes
sdo determinadas pela dimensdo macroscopica do sistema, os deslocamentos
dessas posicfes médias sdo lineares, relacionadas novamente com a deformacao
macroscopicas, porém apresentam uma flutuacdo dessas posic6es médias que sédo
Gaussianas com magnitude média independente da deformacéo.

As flutuacbes de uma juncdo sob sua posicdo média que ocorreria em uma
rede “fantasma” podem ser impedidas drasticamente em uma rede real devida a
intercalagdo randdmica das cadeias procedendo das cadeias vizinhas. Esse
envolvimento que recebe o termo “embarago” ocorre sob baixas deformacdes e as
juncdes sao predominadas por esse efeito. Consequentemente seus deslocamentos
devem aproximar ao prescrito pela deformacdo macroscopica. Em altas
deformacdes ou diluicbes, o comportamento deduzido por James e Guth das redes
“fantasmas” se torna mais aparente.

O modelo proposto pelo autor procura prever qual a contribuicdo da forca de

‘embaraco” e a contribuicdo da “rede fantasma” na tensao total. Figura 4 mostra a

f /f
relacéo C/ P onde ¢ é a contribuicdo das restricdes devida a forca de

‘embaraco” para a tensao total f= fc + fph e fph € a tensao atribuida a rede
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“fantasma” tracado contra a extensdo relativa o onde « <1 para extensdo e
a>1 para compressdo. As curvas continuas sdo tracadas para uma rede
tetrafuncional perfeita. As curvas tracejadas sdo calculadas a partir de modelos

similares.

O 0.5 1.0 . 1.5
| /a

Figura 4 — Relacdo entre tensdo de “embaraco” e tensdo da rede “fantasma” para diferentes
extensdes (FLORY, 1977, p. 5727)

Segundo Flory (1977), o modelo aplicado contém aproximacdes fisicas.
Particularmente a de ser notado que é assumido que as forgas de “embaraco” séo
manifestadas exclusivamente pela iteracdo de juncbes com cadeias vizinhas, as
iteracOes cadeia-cadeia devem contribuir também de modo concebivel.

Dafalias (1991) apresentou um modelo para grandes deformacdes
viscoelasticas de materiais elastoméricos através da introducdo de uma variavel
correspondente a tensdo interna relacionada a resisténcia da rede de cadeias
moleculares a deformarem instantaneamente afim com a manifestacao
macroscopica. Segundo Dafalias (1991) enquanto a resposta para grandes
deformagbes de elastomeros tem sido investigada exaustivamente, a resposta
dependente da razdo da deformacdo finita inelastica ainda € uma area de
conhecimento incompleto. E, no entanto é exatamente essa inelasticidade dos

elastdmeros que confere estes materiais adequados como um eficiente componente
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de dissipacao de energia estrutural para grandes deformacfes. Apés a aplicacdo de
uma tensdo no material, existe um periodo de transicdo da rede de cadeias
moleculares até o momento que a deformacdo final € atingida. Dessa forma é
proposta a introdugdo do conceito de tensdo interna, como a manifestagcdo da
resisténcia da cadeia molecular de se deformar afim instantaneamente, assumindo
incompressibilidade e isotropia da porcao efetivamente nao-tensionada. Um
exemplo numérico fora apresentado para carregamento uniaxial, conforme pode ser
visto na (Figura 5) a influéncia da variavel de presséo interna inserida e a tenséo

inelastica do modelo.

150
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Figura 5 — Resultado do modelo proposto para prever a tensao interna do material. (DAFALIAS,
1991, p. 64)

Zdunek (1993) propbés um método de elementos finitos para determinacdo da
resposta estatica e resposta dindmica devido as baixas excitagcbes harmadnicas,
superpostas em um estado de equilibrio pré-tensionado. Parte-se do principio de
gue 0s materiais propostos a serem descritos sdo praticamente incompressiveis,
homogéneos, e sélidos viscoelasticos ndo-hereditarios. Também sdo supostos a
possuir uma configuragdo de referéncia, onde sdo inicialmente isotropicos, nao
deformados e nao tensionados. A equacdo constitutiva para tal material
viscoelastico contém, basicamente, uma porcdo que prevé a parte elastica
dependente do tempo e um termo de curto prazo da contribuicdo viscoelastica
devido ao relaxamento de tensdo. Para validar o modelo proposto sob excitacao

harmoénica, uma barra cilindrica foi considerada com comprimento e raio definido,
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sujeito a pequenas amplitudes de vibracfes torcionais, sobreposto a uma grande
extensao estatica. Um modelo tridimensional do cilindro é realizado, axialmente
dividido em trés camadas de elementos, com cada camada consistindo com oito

elementos, conforme Figura 6.

Figura 6 — Barra cilindrica modelada (ZDUNEK, 1993, p. 84)

Entendido axialmente em trés diferentes situacbes, o cilindro foi
estaticamente torcido de zero a 90°. Figura 7 e Figura 8 mostram o torque e forca
axial previsto versus torgcdo, respectivamente. O material do cilindro modelado

consiste em goma de borracha natural vulcanizada.
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Figura 7 — Resposta do modelo proposta para torque versus tor¢cdo (ZDUNEK, 1993, p. 84)
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Figura 8 — Resposta do modelo proposta para forca axial versus torcao (ZDUNEK, 1993, p. 85)

A diferenca entre o torque previsto e a resposta do elemento finito foi por
volta de 0,15% em todas as condi¢des, ja com relacdo a forca axial o resultado foi
inferior, 0,18% em todas as condicdes.

Segundo Zdunek (1993) esse experimento mostra a habilidade de gerar
resultados eficientemente através da computacdo de elementos finitos, com boa
concordancia com as solucbes analiticas, uma vez que o problema é bem
apresentado. Os problemas a serem solucionados nas aplicagdes de engenharia
tendem a ser mais complexos e ao mesmo tempo menos definidos. Todas as fontes
de erro podem estar presentes. Essas fontes de erro podem, por exemplo, derivar
de descricdo incompleta do material, erros em dados experimentais, diferencas
entre as propriedades do material e a amostra em estudo, especificagdo incorreta
das condi¢cOes de contorno, carregamentos, etc. Adicionalmente provavelmente o
analista afrontara recursos computacionais e financeiros limitados. Dessa forma as
possibilidades de melhoria, sob todas essas deficiéncias, na maioria dos casos
serdo limitadas.

Segundo Gergstrom e Boyce (1998), um das teorias mais aceitas € a de
Arruda e Boyce (1993), mostrando-se bastante capaz de capturar a resposta em
equilibrio de diversos elastdbmeros em diversas condi¢cdes de carregamento.

Arruda e Boyce (1993) apresentaram um trabalho, cujo objetivo foi de

desenvolver uma relagdo constitutiva totalmente tridimensional, mecanicamente
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inspirado para elasticidade néo linear que pudesse prever com sucesso o estado de
deformacédo de materiais de borracha dependentes da resposta. AO mesmo tempo
esse modelo deve possuir simplicidade matematica com limitado numero e
parametros e deve requer somente um experimento para caracterizar o material.

Segundo Arruda e Boyce (1993), os modelos anteriores como de Wang e
Guth (1952)*, Flory e Rehner (1943)? descrevem ou levam em consideracdo a
caracteristica curva em “S” que descreve o comportamento da tensdo versus
deformacgédo de materiais de borracha em tensdo uniaxial. A curva tensdo versus
deformacédo é altamente dependente do estado da deformacédo conforme pode ser
visto na Figura 9.
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Figura 9 — Resposta da tensdo versus deformacdo para diferentes estados de carregamento
(ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 390)

LWANG, M. C.; GUTH, E.. Journal Of Chemical Physics, Vol. 20, p. 1144, 1952.
2FLORY, P.J.; REHNER, J.. Journal Of Chemical Physics, Vol. 11, p. 512, 1943.
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A primeira utilizacdo da mecanica estatistica descrevia a forca huma rede
polimérica deformavel assumindo estatistica Gaussiana para garantir, que a cadeia
nunca alcangava seu comprimento totalmente estendido. A partir dai os cientistas
modificaram as estatisticas das cadeias para que alongamentos maiores fossem
viaveis pela hipétese da estatistica Gaussiana, e depois incorporaram as cadeias
nao-Gaussianas em redes de trés, quatro ou infinitas cadeias.

Todos os modelos tém em comum dois parametros fisicos, o moédulo da
borracha e o alongamento de travamento da cadeia, definido como o valor do
alongamento da cadeia quando essa alcanca seu estado de alongamento total.

Ainda segundo Arruda e Boyce (1993), todos os modelos anteriormente
apresentados capturam a forma em “S” da curva de tensdo versus deformacdo,
porém falham ao descrever a resposta do material de borracha sobre diferentes
estados de deformacdo sem alterar parametros modais. Em alguns casos desses
modelos é proibitivo o nimero de parametros requeridos para ajustar os dados ou a
complexidade matematica que representam.

Arruda e Boyce (1993), propde o uso das redes estatisticas de Langevin, cuja
teoria j& foi considerada em trabalhos anteriores por Wang e Guth (1952)° e Flory e
Rehner (1943)*. Adicionalmente um modelo de trés cadeias um modelo tetraédrico
sdo utilizados em comparagcdo com o modelo proposto pelos autores. Esses
modelos podem ser observados na Figura 10 e Figura 11, respectivamente:

) (b i <)

(@) ndo deformado
(b) extensdo uniaxial
(c) extensdo biaxial

Figura 10 — Modelo constitutivo de trés cadeias (ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 394)

¥ WANG, M. C.; GUTH, E.. Journal Of Chemical Physics, Vol. 20, p. 1144, 1952.
*FLORY, P.J.; REHNER, J.. Journal Of Chemical Physics, Vol. 11, p. 512, 1943.
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) {b} ()

(d) néo deformado
(e) extensdo uniaxial
(f) extensdo biaxial

Figura 11 — Modelo constitutivo tetraédrico (ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 394)

A geometria proposta por Arruda e Boyce (1998), consiste em oito cadeias de
orientacdo no espaco que pode ser previsto pela rede de oito cadeias, como pode
ser visto na Figura 12. O modelo proposto pelos autores requer a determinacéo
experimental de somente dois parametros: modulo de elasticidade inicial e limite de

extensibilidade.

(a} [1:] (=]

(@) néo deformado
(b) extensdo uniaxial
(c) extensdo biaxial

Figura 12 — Modelo constitutivo de oito cadeias (ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 395)

Os modelos foram comparados com dados experimentais de Treolar (1944)°.
O resultado utilizando o modelo de oito cadeias pode ser visto na Figura 13 e os
modelos de trés cadeias e tetraédrico podem ser vistos na Figura 14 e Figura 15,
respectivamente. E possivel observar que o modelo proposto é capaz de prever
aspectos tridimensionais, de maneira superior aos modelos comparados. De acordo
com os resultados os modelos desenvolvidos anteriormente ndo tém capacidade de
predizer a dependéncia do estado de deformacdo além do mdédulo de deformagéo
inicial e ndo podem ser utilizados como indicadores constitutivos de deformacéo de
borracha. Outras vantagens do modelo de oito cadeias € a proximidade de um
sistema inicialmente isotropico, o uso de cadeias de Langevin que captura os efeitos
do limite de extensibilidade das cadeias, uma configuracdo de rede que responde

*TREOLAR, L. R. G.. Trans. Faraday Soc., Vol. 40, p. 59, 1944,
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cooperativamente a uma deformacéo imposta, além da simplicidade matematica do
modelo que simula o0 mecanismo que governa o estado da resposta de deformacéao
e a necessidade de determinacdo de poucos parametros experimentais para o

ajuste das curvas — cujos parametros podem ser determinados em um Unico

experimento.
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Figura 13 — Resultado do modelo constitutivo de oito cadeias (ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 402)
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Figura 15 — Resultado do modelo constitutivo tetraédrico (ARRUDA; BOYCE, 1993, p. 404)

Adicionalmente, para validacao final do modelo proposto, os autores realizaram um
procedimento experimental em trés diferentes materiais — realizando um teste de
compressao uniaxial e um teste de compresséo planar (onde somente existe um

grau de liberdade para extensdo da amostra) e comparando os resultados como o
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modelo de oito cadeias. Os resultados podem ser vistos na Figura 16, Figura 17 e

Figura 18.
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Figura 16 — Resultado do modelo de oito cadeias em comparacdo com silicone (ARRUDA; BOYCE,

1993, p. 405)
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Figura 17 — Resultado do modelo de oito cadeias em comparacdo com goma (ARRUDA; BOYCE,

1993, p. 406)
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Figura 18 — Resultado do modelo de oito cadeias em comparagédo com neoprene (ARRUDA; BOYCE,
1993, p. 407)

Segundo Johnson, Quigley e Freese (1995), modelos para analise dindmica
da tensdo devem prever o comportamento dependente no tempo dos materiais de
forma realistica. Para alguns materiais, os dados provenientes de teste degrau de
deformacdo sugerem gue a tensdo pode ser aproximada por uma superposicao
linear de um componente dependente no tempo de curto prazo e um componente
dependente no tempo de longo prazo, cujos componentes dependem no estado de
deformagéo em testes biaxiais, cisalhamento e degrau de deformacéao.

Diversos métodos foram desenvolvidos ao longo dos anos e problemas
tipicos encontrados séo: (a) o modelo viscoelastico pode ser usado para predizer a
resposta de materiais sob carregamento diferente daquele utilizado para determinar
suas constantes? (b) suas constantes constitutivas podem ser determinadas através
de testes ndo complexos? Por exemplo, modelos constitutivos quasi-estaticos para
borracha séo tipicamente determinados ajustando o dado de tensdo obtido em
testes de tenséo, cisalhamento e testes biaxiais.

Dessa forma, Johnson, Quigley e Freese (1995), propéem um modelo
tridimensional, totalmente Lagrangeano, e deformacdao finita generalizada da teoria

de solido interno de Maxwell para viscoelasticidade. Utilizando formas de referéncia
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dependentes no tempo para soélidos internos hiperelasticos, para aproximar o efeito
viscoso encontrado em borracha e € chamado de modelo visco-hiperelastico.

Dois problemas que possuem solugdo quasi-estatica na literatura foram
selecionados para demonstrar o comportamento do modelo proposto. Um dos
estudos considerou um cilindro de parede espessa sob carregamento ciclico
demonstrando grande dependéncia no tempo do deslocamento das paredes desse
elemento. A curva de pressdo versus tempo € observada na Figura 19. Na mesma
figura pode ser observado o raio interno do cilindro em func¢éo do tempo. E de facil
observacdo o aumento gradual da deformacdo sob tensdo constante, efeito
conhecido como creeping. Na Figura 20 € apresentada a pressao interna versus o
deslocamento da superficie interior, pode ser observada a solucdo do modelo
proposto versus solucdo estatica. E importante destacar que a solugdo do modelo
de elementos finitos se aproxima a solucdo estatica no fim de cada periodo de
carregamento (creeping). Também é aplicada pressdo de forma ciclica e formato
“‘dente de serra” para avaliar histerese e amaciamento (creeping) do material. Esse
teste também é comparado com a solugéo estatica (solugédo longo-prazo), conforme

Figura 21.
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Figura 19 — Presséo interna e raio de cilindro versus tempo (JOHNSON; QUIGLEY; FREESE, 1995,
p. 174)
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Figura 20 — Pressdo radial versus deslocamento da superficie interior — cilindro (JOHNSON;
QUIGLEY; FREESE, 1995, p. 175)
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Figura 21 — Presséo radial versus deslocamento da superficie interior — carregamento ciclico —
cilindro (JOHNSON; QUIGLEY; FREESE, 1995, p. 175)

Hausler e Sayir (1995), estudaram borracha butilica experimentalmente para
estudar seu comportamento sob torcdo finita numa faixa de deformacdo onde o
comportamento do material se altera de linear para nédo-linear. O objetivo do
trabalho foi de simular teoricamente o torque e forga normal da amostra versus
tempo, estabelecendo uma relagcdo constitutiva correspondente aos dados
experimentais e derivados da teoria baseada na generalizacéo tensorial do modelo
de trés parametros.

A relacdo constitutiva onde o modelo proposto é inicialmente baseado € a do

modelo de trés parametros, conforme Figura 22.
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Figura 22 — Modelo de trés parametros para sélidos (HAUSLER; SAYIR, 1995, p. 301)

ApoOs determinacdo dos coeficientes necessarios para 0s modelos €
apresentado na Figura 23 e Figura 24 o torque medido versus o previsto e forca
normal versus a prevista pelo modelo proposto. Pode-se notar que o torque previsto
€ compativel com o medido dentro de um erro de 10% e a forca normal prevista
compativel com o medido dentro de um erro de 30%. Para minimizar esse problema
€ proposta uma modificacdo no modelo de trés parametros, incluindo um elemento
de Maxwell em paralelo com o modelo original, criando-se o modelo de cinco

parametros, Figura 25.
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Figura 23 — Torque em funcédo do tempo para deslocamento trapezoidal e modelo de trés pardmetros
(HAUSLER; SAYIR, 1995, p. 309)
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Figura 24 — Forca Normal em funcdo do tempo para deslocamento trapezoidal e modelo de trés
parametros (HAUSLER; SAYIR, 1995, p. 310)

Figura 25 — Modelo de cinco parametros para sélidos (HAUSLER; SAYIR, 1995, p. 312)

Na Figura 26 pode-se observar que a adicdo do elemento de Maxwell
melhorou o ajuste da dependéncia no tempo do torque e forca normal do modelo.
Em contrapartida, o modelo de cinco parametros acrescenta coeficientes adicionais
no modelo que exigem poder computacional maior, que segundo os autores é

desprezivel, uma vez que o ganho da qualidade do resultado € significativo.
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Figura 26 — Forca Normal em funcdo do tempo para deslocamento trapezoidal e modelo de trés
parametros (HAUSLER; SAYIR, 1995, p. 310)

Bergstrom e Boyce (1998) apresentaram um trabalho para estudar o
comportamento dependente no tempo de materiais elastoméricos em grandes
amplitudes sob diferentes carregamentos. Um modelo construtivo é proposto (Figura
27), dividido em duas redes (A e B), onde a rede A procura prever o comportamento
de equilibrio do elastébmero e a rede B procura prever o comportamento dependente
no tempo. O modelo utiliza propriedades mecanicas do material através de
experimentos de compressédo uniaxiais. No modelo, é assumido que a dependéncia
no tempo do material € governando pelo conceito de movimentacédo das moléculas
gue possuem liberdade suficiente para modificar sua conformacdo durante o
carregamento. Adicionalmente, incorpora esses conceitoS em uma estrutura
cinemética de grandes tensdes. Os resultados do modelo, comparados com
experimento de compresséo uniaxial, mostra que o modelo contempla boa predi¢cao
guantitativa do comportamento e histerese da tensdo e compressao. Para altas
deformacgbes e durante a fase de carregamento de tensdo, o modelo proposto
apresenta boa correlacio com os dados experimentais, ja durante o
descarregamento de tensdo o modelo ndo é tdo bem correlacionado com os dados
experimentais (Figura 28) uma vez que durante essa fase o elastdbmero apresenta

menor dependéncia no tempo.
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Figura 27 — Modelo construtivo para elastbmeros (BERGSTROM; BOYCE, 1998, p. 941)
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Figura 28 — Comparativo dos resultados experimentais vs predi¢édo tedrica (BERGSTROM; BOYCE,
1998, p. 949)

Barber (2000), afirma que os modelos computacionais para componentes
complexos, tais como amortecedores e buchas séo geralmente inadequados para
uma gama larga de frequéncia e/ou grandes amplitudes. Dessa forma um novo
método de modelagem € apresentado, 0 método de redes neurais. Esse método
possibilita a simulacdo acurada de néo linearidades, dependéncias no dominio do
tempo e freqUéncia, com multiplas entradas e saidas. A técnica utilizada pelo autor
baseia-se em redes neurais, € uma técnica proprietaria da empresa MTS Systems
Corporation e é conhecida como EDS (Empirical Dynamics Modeling) essa técnica
também inclui aspectos como a excitacao do teste e tunning estrutural.

A técnica permite a geracdo de modelos a partir de dados experimentais, com

poucas restricbes no sistema ou tipo de sinal de entrada, podendo replicar
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adequadamente nao linearidades, dependéncias, multiplas entradas e saidas, além
do acoplamento desses efeitos. Adicionalmente, atualmente com o aumento do
poder computacional, esses modelos sdo criados em tempo razoavel (algumas
horas).

O autor apresenta alguns estudos de caso, onde um deles é a modelagem de
uma junta esférica (ball joint) (Figura 29) de suspenséo dianteira de um veiculo de
passeio. O objetivo da modelagem é determinar a carga lateral (medida através da
instrumentacdo de extensGmetros) a partir das forcas laterais, longitudinais e

deslocamento vertical (Figura 30).

Figura 29 — Junta esférica

Deslocamento Vertical
Forca Lateral
Forca Longitudinal

Carregamento lateral
Junta Esférica

Figura 30 — Simplificacdo do sistema a ser modelado através da técnica EDM (BARBER, 2000, p. 20)

O objeto em estudo foi ensaiado em um sistema simulador de estradas,

capaz de gerar e mensurar as entradas do estudo (Figura 31).
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Figura 31 — Simulador de rodagem com seis graus de liberdade por roda (BARBER, 2000, p. 19)

A contribuicdo das varias entradas pode ser vistas na Figura 32. A linha superior é a
Power Spectral Density total da junta esférica e as linhas inferiores sdo as
contribuicdes dos eixos de entrada. Pode-se observar que a resposta € basicamente

dominada pela entrada lateral e vertical, demonstrando um forte acoplamento

cruzando entre as entradas.

18808 4}

Total Output PSD

Lateral Input Contribution
Vertical Input Contribution
Longitudinal Input Contribution

1808

Figura 32 — Contribuicdo das entradas no carregamento lateral da junta esférica (BARBER, 2000, p.

19)

A acuracidade do modelo pode ser observada na Figura 33 através do erro
de predicdo no dominio do tempo e frequéncia. De acordo com o0 autor, 0S erros sao

40% menores que o modelo linear desse sistema.
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Figura 33 — Acuracidade da modelagem de junta esférica, dominio do tempo e freqiiéncia (BARBER,

2000, p. 21-22)

Segundo Barber (2000) as limitacbes da técnica sdo: devido a ser uma
técnica caixa-preta € necessario um aparato de teste e um espécime a ser
modelado para treinamento do algoritmo de geracdo do modelo. Outra limitacdo é
gue os parametros fisicos do componente modelado ndo podem ser ajustados, uma
vez que as varidveis do modelo ndo sado correlacionadas fisicamente com o
componente em estudo, por exemplo: geometria, propriedades mecanicas, pressao,

temperatura etc.
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3. REVISAO TEORICA

3.1 MATERIAIS VISCOELASTICOS

Segundo Wineman e Rajagopal (2000), assim como o termo “viscoelastico”
sugere, o comportamento dindmico desse tipo de material envolve aspectos de
resposta familiares — os de sélidos elasticos e liquidos viscosos. Para analise do
comportamento de materiais viscoelasticos como sélidos elasticos e fluidos viscosos,

€ necessario considerar o tempo como um parametro fisico explicito.

3.1.1 SOLIDO ELASTICO
O comportamento de um sdlido elastico linear unidirecional € geralmente
representado por uma analogia mecanica — uma mola linear, conforme observado

na Figura 34. A resposta da mola é caracterizada pela relacao expressa em (1).

l Lo+ A #
1
v

I

v
>

Figura 34 — Sdlido elastico linear. Analogia mecénica e relacéo forca-elongacéo (WINEMAN,
RAJAGOPAL, 2000, p. 2)

F=kA 1)

Onde:
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F =forca

k = constante de mola

A = alongamento

Também da teoria dos sdlidos elasticos, temos a relacdo expressa em (2) a

equacao que rege a tensdo em materiais:

o(t) = E.s(t) 2)

Onde:

o = tensao

E = modulo de Young

€ = deformacao

A resposta degrau de forca é representada na Figura 35. A tensdo é

instantaneamente aumentada para o, em t = 0 e mantido constante.
Um solido elastico instantaneamente deforma para um estado fixo ¢, que

ndo varia com o tempo. Se a tensdo é instantaneamente removida em t,, a

deformacgédo instantaneamente retorna a 0, ou seja, 0 material recupera

completamente sua forma original.

7z

Se a deformacdo é instantaneamente aumentada para ¢, em t = 0 entédo
mantido constante, a tensdo instantaneamente aumenta para o, € mantém-se

constante.

Se a deformagédo ¢, em t, € alcangada com diferentes histéricos no tempo
(@), (b) e (c), como representado na Figura 35, a mesma tenséo é requerida em t,
independentemente da razdo de deformacdo ou qual historico para atingir t,. Esse

comportamento sugere que para cada valor de deformacao ¢ existe somente um

valor de tensédo o .
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Figura 35 — Resposta mecénica de um sélido linear (WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 3)

se £ =¢o.siN(@1) oz o) =00.SIN(@)  1ons50 e deformacio estio em

fase com sua razdo de amplitude e n&o varia com a frequéncia w.

3.1.2 LIQUIDO VISCOSO

De acordo com Wineman e Rajagopal (2000), o comportamento mecanico
linear unidirecional de um liquido viscoso € geralmente representado por uma
analogia mecanica composto por um amortecedor viscoso, visto na Figura 36. A
resposta do amortecedor viscoso é caracterizada pela relagdo entre forca e razédo

de alongamento em (3). A relacdo de forca-razdo alongamento € conhecida pela

relacao (4).
dA/dt = A 3)
F=cA (4)

Onde c é a viscosidade.
Isso sugere que se pode escrever uma relacado entre tensdo e razédo de

alongamento, conhecida como:
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o= lug %)

Onde pu representa a propriedade de viscosidade do material.

T — Fy
T 1 . o
_l i
| F

Figura 36 — Amortecedor linear viscoso (WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 4)

Se a tensdo é aumentada para °°em t = 0 e mantido constante, um fluido
viscoso linear ndo alcanca um estado fixo de deformacédo. Existe uma deformacao

continuada no tempo, que é o fluxo de material. Em tenséo constante o, a razéo de

deformacéo ¢ mantém-se constante, como em (a) da Figura 37.

7

Se a tensdo o € removida em c, a deformagdo ¢ se mantém. Nenhuma
deformacéo € recuperada, porém a razdo de deformacdo instantaneamente é
reduzida para zero. Nao ha tendéncia do material a retornar seu formato anterior.

Supondo que a razdo de deformacdo ¢ é alcanca em t, por diferentes
sequéncias de tensao (a), (b) e (c), como visto na Figura 37. Note que para cada

sequiéncia existe uma deformacgéo diferente em t,, genericamente pode existir
qualquer deformagéo em t, , porém aparentemente sO existe uma razdo de
deformacao em t, que corresponde a essa tenséo. Conclui-se que a tensdo em t,

depende somente da razéo de deformacgéo em t,.
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Figura 37 — Resposta mecanica de um fluido viscoso linear (WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000,
p. 4)

Supondo que a deformacdo é aumentada instantaneamente para ¢, e entéo

mantido constante. Uma grande forca € necessaria para produzir a mudancga subita
de forma. Se a deformacdo € mantida constante em t > 0, a forca necessaria para
manter a deformacdo é nula. A tensdo para t > 0 € zero. Isso pode ser visto na

Figura 38.
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Figura 38 — Resposta do fluido viscoso linear para entrada degrau de deformagéo
(WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 5)

Se &(t) =¢,.5in(wt) entdo o(t) = &, .w.sin(wt + z/2) . Tensdo e deformacéo

estdo deslocadas em 90°, além de a amplitude variar com a frequiéncia.

3.1.3 MATERIAL VISCOELASTICO

Aumentando a tenséo instantaneamente para o, em t = 0 e mantendo a

mesma constante, a resposta tipica, observada na Figura 39, consiste em:

1. Aumento instantaneo de deformacgéo OA,

2. Deformacgé&o continuada no tempo com razdo n&o constante, ABC.

A deformacdo AO é uma resposta elastica instantanea, a sequéncia de
deformacgéo ABC é uma combinacéo de efeitos elasticos e viscosos.

Se a tenséo é reduzida a zero em t,, tipicamente existe:

1. Alguma recuperacéo instantanea CD,

2. Recuperacdo demorada CEF

A deformacdo continuada, ou fluxo sob tensdo constante € chamado de
creep (sOlidos elasticos ndo possuem creep, fluidos viscosos lineares ou

Newtonianos possuem uma razéo constante de creep).
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Figura 39 — Resposta mecanica de material viscoelastico (WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p.
8)

Supondo que a deformagdo ¢ é instantaneamente aumentada para &, em t

= 0 e mantido constante. A resposta tipica é observada na Figura 40:
1. Atensdo aumenta instantaneamente para OA

2. A tenséo requerida para manter a deformagdo constante &, diminui

gradualmente com o tempo ABC.
A diminuicdo de tensdo numa razdo constante € chamada de relaxagéo de
tensdo (sélidos lineares ndo possuem relaxagéo de tensao, fluidos viscosos lineares

ou Newtonianos mostram relaxacao de tensao instantanea).
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Figura 40 — Resposta mecanica de material viscoelastico para entrada degrau de
deformagéo (WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 9)

Supondo que o material seja submetido a diversos historicos de tenséo, cada

um chegando ao mesmo nivel o, em t;, como pode ser observado na Figura 41. As
tensdes correspondentes em t; serdo todas diferentes. A deformagédo & em t;

depende de toda a sequéncia ateé t;, ou seja, o historico de tenséo.
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Figura 41 — Resposta mecanica de material viscoelastico para diferentes histéricos de tensao
(WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 9).

Se ¢(t) =¢,.sin(wt) entdo o(t) = &,.G(w).sin(wt +o(w)) . A razdo de amplitude
e defasagem de fase variam ambos com a frequiéncia.

A resposta unidimensional de material viscoelastico pode ser representada
por uma combinacéo de respostas de soélidos elasticos e fluidos viscosos. De fato, a
resposta é comumente representada por uma combinacdo de molas e

amortecedores viscosos, como observado na Figura 42.
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Figura 42 — Algumas analogias mecanicas para representar resposta viscoelastica
(WINEMAN, RAJAGOPAL, 2000, p. 10)

3.1.4 MODELOS COMUMENTE USADOS PARA DESCREVER O
COMPORTAMENTO DE MATERIAIS VISCOELASTICOS - MODELOS DE
MAXWELL E KELVIN-VOIGT

Dentre os modelos basicos encontrados na literatura podemos destacar os
de Maxwell, mais comumente usado para modelar liquidos, e o de Kelvin-Voigt
geralmente usado na modelagem de solidos.

Os modelos viscoelasticos mola-amortecedor sédo descritos usando dois
componentes basicos:

* Mola linear

* Amortecedor viscoso linear

Os efeitos inerciais ndo serdo levados em conta para estes componentes.

A mola linear, conforme Figura 43, representa a elasticidade instantanea do
material no carregamento e no descarregamento. Sua relagao constitutiva pode ser

representada pela lei de Hooke (6).
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Figura 43 — Mola Linear

o=E¢ (6)

Onde o e € representam a tensao e a deformagao no corpo, respectivamente,
e E 0 modulo de Young do material.

O amortecedor viscoso linear, mostrado na Figura 44, representa a
dependéncia no tempo do material, tanto no carregamento quanto no
descarregamento. A relacdo constitutiva deste componente é representada na forma
em (7):

a m .__r:.rr=1]tcll_rL:

Figura 44 — Amortecedor Viscoso Linear

de .
o= g =1 (7)

Onde n é o coeficiente de viscosidade.

3.1.4.1 MODELO DE MAXWELL
Modelo resultante da associagdo em série de um elemento viscoso e outro

elastico, vide Figura 45, que produz a relacéo diferencial (8) e relagdo constitutiva

(9).

y E o Eo_
‘ . » £,0

Figura 45 — Modelo de Maxwell
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E=—+— (8)

o (t) = Ee /7£(0) + E_t[e(ts% £(s)ds 9)

3.1.4.2 MODELO DE KELVIN

Modelo resultante da associacdo em paralelo de um elemento viscoso e outro
elastico, vide Figura 46, que produz a relacao diferencial (10) e relacdo constitutiva
(11).

e
— - &0

Og,Eq

. "
AN ———

Figura 46 — Modelo de Kelvin
oc=Ees+né (10)
_ 1% ~ts)
s(t)=e 75(0)+— j e o (s)ds (11)
%

3.1.4.2 MODELO SOLIDO DE MAXWELL GENERALIZADO

O modelo sélido de Maxwell generalizado é apresentado na Figura 47. Este
modelo consiste em colocar varios bracos de Maxwell em paralelo junto com uma
mola, como se fosse uma expansdo do modelo solido de Maxwell. Esta mola sera
responsavel pelo comportamento solido do material e os bragos de Maxwell pelo

comportamento viscoso. Esse modelo apresenta a relagao constitutiva (12).
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Figura 47 — Modelo Sélido de Maxwell Generalizado
i de
o(t) = E(t)e(0) + j E(t—s)d—ds (12)
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3.2 DINAMICA VERTICAL DE VEICULOS

Segundo Gillespie (1992), veiculos viajam a alta velocidade e
consequentemente experimentam uma larga gama de espectros de vibracdes que
sdo transmitidos aos passageiros de forma tactil, visual ou aural. O termo “ride” é
comumente utilizado em referéncia as vibracbes tacteis e visuais, enquanto as
vibracbes aurais sao caracterizadas como “ruido”. O espectro de frequéncia para
ride pode ser definido como de 0-25 Hz e ruido de 25-20.000 Hz.

As manifestacbes de ride para baixa frequéncia sdo comuns a todos os
veiculos que possuem pneus de borracha. Analisando do ponto de vista de sistemas

dindmicos, esse efeito pode ser definido como visto na Figura 48 abaixo:
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Figura 48 — Ride do ponto de vista de sistemas dinamicos (GILLESPIE, 1992, p. 126)

3.2.1 FONTES DE EXCITACAO

Existem mudltiplas fontes de onde as vibraces de ride podem se originar.
Geralmente caem em duas grandes categorias, a saber: aspereza do pavimento e
fontes on-board. As fontes on-board sédo referentes ao componentes rotativos e

também incluem a montagem pneu/roda, motor e cambao.

3.2.1.1 ASPEREZA DO PAVIMENTO

A aspereza do pavimento engloba as falhas localizadas do pavimento até as
sempre presentes desvios randémicos do pavimento. Sdo resultados das limitacdes
praticas para a constru¢cdo das vias. Se ajustam a categoria genérica de sinais
randdmicos com larga gama de freqiiéncias, e assim sao descritos pelo seu proprio

perfil ou propriedades estatisticas, como o Power Spectral Density (PSD).

3.2.1.2 CONJUNTO PNEU/RODA

Idealmente o conjunto pneu/roda € macio e ajustado para abstorver
asperezas da rua e participar como um sistema de isolamento de ride. A0 mesmo
tempo em que essa afirmacéo é verdadeira, a0 mesmo tempo o0 conjunto atua como
fonte de vibragdo ao veiculo uma vez que existem imperfeicdes na fabricacdo dos
componentes desse conjunto, resultando em sua grande parte, uniformidades do
seguinte tipo:

e Desbalanceamento de massa
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e VariagOes dimensionais
e Variacoes de rigidez
Essas uniformidades geram forcas, enquanto giram, nos eixos vertical, lateral

e longitudinal.

3.2.1.3 CAMBAO
Outra fonte do ride € o eixo camb&o que normalmente € encontrado da forma
da Figura 49. As excitacbes para o0 veiculo sdo geradas basicamente de duas
fontes:
e Desbalanceamento de massa
e Acoplamentos secundarios ou momentos, impostos no cambéo devida

a angulacdo das juntas universais (cruzetas)
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Figura 49 — Montagem mais comum eixo camb&o (GILLESPIE, 1992, p. 139)

3.2.1.4 MOTOR E TRANSMISSAO

O motor age como a fonte priméaria de energia em um veiculo. O fato existir a
rotacdo dos componentes do motor e a entrega de torque, gera a oportunidade de
ser uma fonte de vibragcdo para o veiculo. Apesar de que a massa do motor,
conjugada com a da transmissao pode atuar como um absorvedor da vibracao.

Os pistbes entregam a energia ao motor num processo ciclico, dessa forma o
torque entregue pelo motor ndo possui uma magnitude constante, mas sim uma

série de pulsos. O disco de inércia atua como um amortecedor inercial e ligacao
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com a transmissdo. Portanto o torque resultante € composto por um componente
steady-state acrescentado a superposicéo de variagdes de torque, vide Figura 50.
Devido a forma de ligagdo do motor e transmissdo aos coxins, o0 sistema

vibrara em trés direcdes — trés translacionais e trés rotacionais (Figura 51).
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Figura 50 — Torque resultante de motor 4 tempos e 4 cilindros (GILLESPIE, 1992, p. 144)
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42

& DEGREES OF FREEDOM

Figura 51 — Motor e seus 6 graus de liberdade (GILLESPIE, 1992, p. 144)

Das dire¢cdes de movimento, a mais importante para vibracdo de motor é o

roll, que consiste na rotacdo sobe o eixo Y, vide Figura 51 (eixo transversal ao
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veiculo para motores trasnversais), que € excitado pela oscilacdo de torque do
motor na freqiiéncia das explosdes e suas sub-harmdnicas.

Os motores podem produzir forcas e momentos diferentes do eixo de roll,
como resultado inerente de desbalanceamento de massas. Essas trabalham na

freqUéncia de rotacdo do motor ou sua segunda harmonica.

3.2.2 PERCEPCAO DO RIDE

A avaliacado final das vibracdes de ride deve lidar como o ride € percebido.
Para isso deve-se definir ride, que é uma percepcdo subjetiva, normalmente
associado com algum nivel de conforto. E percebido através das vibracdes tacteis
transmitidas para o ocupante do veiculo através do banco, maos e pés. Ainda é
muito dificil separar as influéncias das vibra¢cdes acusticas (ruido) na percepcao do
ride, uma vez que esses tipos de ruido sdo altamente correlacionados com as
vibracbes do veiculo. Adicionalmente o conforto gerado do passageiro pode ser
influenciado por outros fatores tais como: temperatura, ventilagdo, espaco interior
etc.

Alguns desses fatores, como por exemplo, as vibracdes, podem ser medidas
objetivamente, enquanto outros, tais como o conforto de um banco, ainda
dependem fortemente de avaliacbes subjetivas. Adicionalmente as interacoes
desses fatores objetivos e subjetivos ainda nédo estdo bem definidas.

3.3 COXINS DE MOTOR

Com o advento dos automoéveis o cotidiano das pessoas foi afetado
radicalmente. Juntamente com 0s meios de transporte existe a vibracdo dos
veiculos que continua a nos desafiar no século XXI.

No final do século XIX e inicio do século XX, o motor era parte estrutural do
chassi do veiculo e era instalada por meio de uma conexéo rigida, uma montagem
rigida. Devido a diversos problemas com vibragdo, isolamento de ruido e fadiga da
carcaca do motor, materiais flexiveis ou semi-flexiveis, como molas helicoidais,

couro ou areas de borracha foram instalados entre o motor e o chassi. Como é
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sabida, a vibracdo execessiva dos coxins de motor aceleram a fadiga estrutural e
falha dos materiais; além de gerar transmissao indesejada vibracional.

O coxim de motor foi inicialmente inventado e patenteado por Hugh C. Lord
em 1930. Segundo Lord (1930) o amortecimento da vibrac&o era geralmente obtida
através da utilizacdo de um elemento de borracha em compressédo (Figura 52),

contudo essa montagem tornada o sistema de amortecimento ineficiente.
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Figura 52 — Coxim de motor patenteado por Hugh C. Lord, (LORD, 1930, p. 1)

Um sistema de montagem de motor, geralmente consiste em um motor (fonte
de vibracdo) e diversas fixacbes conectadas na estrutura do veiculo. Atualmente
existem diversos modelos de sistemas de montagem de motor. Desde
elastoméricas para hidraulicas e de passivas a ativas.

Com montagens bem projetadas, seria possivel produzir maquinas que
trabalhariam de forma mais suave, livres de ruidos e vibragdes. O projeto tradicional
de um coxim de motor requer um conhecimento combinado de mecénica e vibragao.
Por tradicional é definido todos os sistemas que sao aproximados como um isolador

de vibracéo linear (Figura 53).
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Figura 53 — Desenho esquemético de um sistema (excitagdo pela base) linear de um grau de

liberdade.

Os papeis principais e funcdes de um coxim de motor sdo as seguintes
(JAZAR; GOLDNARAGHI, 2002):

o

o

Suportar o peso do motor;

Prevenir falha por fadiga dos pontos de apoio do motor e transmissao;
Isolar for¢cas de um motor desbalanceado da estrutura do veiculo;
Reduzir a amplitude de vibracdo do motor que é transmitido para o
corpo da estrutura;

Reduzir a amplificacdo de ruido que ocorre se a vibracdo do motor é
permitida a ser transferido diretamente para a estrutura do motor;
Reduzir o desconforto humano e fadiga isolando parcialmente a
vibracdo do motor do corpo através de meio elastico;

Acomodar o desalinhamento do motor, e reduzir stress residual
imposto no corpo do motor e suportes do motor devido a distorcbes no
chassi e monobloco;

Prevenir que choques da pista nas rodas em ruas irregulares
provoguem movimentacao excessiva do motor;

Prevenir grandes movimentos relativos entre motor e estrutura do
veiculo devido a reacao de torque, particularmente em marchas mais
baixas, que pode causar desalinhamento excessivo e deformacdo em
componentes, tais como sistemas de exaustao e silenciadores;
Restringir movimentacdo no eixo longitudinal do veiculo devido a

inércia do motor em oposicao as forcas de aceleracéo e frenagem;
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Portanto, a funcdo principal dos coxins de motor é isolar forcas
desbalanceadas perturbantes do motor da estrutura veicular. Em um motor de
combustdo interna, existem basicamente dois distarbios dindmicos: o pulso de
ignicdo devida a explosdo do combustivel no cilindro; a forga inercial e torque
causado por partes rotacionais e reciprocas.

Segundo Yu, Naganathan e Dukkipati (2001), em motores quatro tempos,
com quatro cilindros, a freqiéncia fundamental dos distirbios é presente na
segunda ordem da velocidade do motor. O range de frequéncia é de 20-200 Hz para
uma velocidade de motor de 600 a 6000 rpm.

Ainda segundo os autores, aparentemente existe uma troca entre a forca
transmitida e o deslocamento relativo. Para obter uma baixa transmissibilidade, a
freqiéncia natural do sistema de montagem em certa direcdo deve ser abaixo da
freqiéncia disturbante do motor em marcha lenta, evitando a excitacdo da
ressonancia do sistema de montagem durante condi¢cdes normais de uso. Isso
significa que a rigidez do sistema deve ser a mais baixa possivel para obter baixa
transmissibilidade. Amortecimento baixo também € desejavel para uma baixa
transmissibilidade em um alto range de frequiéncia.

Se a rigidez elastica do coxim de motor € muito baixa, entdo a resposta
transiente do sistema pode ser problematica em excitacdo causada por choque
(impulso). Valores de rigidez baixos podem permitir grandes deslocamentos
estaticos ou quase — estaticos do motor e danificar os componentes do motor. Entédo
desse ponto de vista, alta rigidez e alto amortecimento € requerido para minimizar a
movimentag&do do motor e absorver o chacoalho do motor e ressonancia.

Para isolar as vibragcbes do motor em média e alta frequéncia, os coxins de
motor devem ser “macios” — baixa rigidez elastica e amortecimento. Portanto os
parametros de rigidez e amortecimento de um sistema de fixagdo do motor devem
ser dependentes da amplitude e frequéncia. O desenvolvimento de sistemas de
fixacdo de motores tem se concentrado principalmente na melhoria de propriedades

gue ajustem os parametros de dependéncia de freqiiéncia e amplitude.

3.3.1 COXINS ELASTOMERICOS
Segundo Snowdon (1939), a alta energia de tenséo por unidade de massa de
materiais elasticos ja seria suficiente para justificar o uso de materiais de borracha

do que outras formas de molas em certos casos. Segundo Krotz (1939), Desde a
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década de 1930 fixacbes de borracha ou similares sdo utilizados para isolar a
estrutura do veiculo da vibracdo do motor.

Fixacdes de borracha séo projetadas para ter caracteristicas da relacao de
rigidez elastica necessaria em todas as direcbes para isolacdo de vibragéo
adequada. Eles sdo compactos, baratos e de manutencao simples.

A Figura 54 ilustra uma fixacdo de motor borracha-metal genérica.

Figura 54 — Seccdo transversal de uma fixagdo de motor genérica de borracha-metal
(JAZAR; GOLDNARAGHI, 2002, p. 376).

A fixacdo elastomérica pode ser representada pelo familiar modelo de Voigt,
gue consiste em uma mola e um amortecedor viscoso, como mostrado na Figura 55.
A rigidez dindmica de uma fixacdo elastomérica sera maior em altas frequéncias
gue sua rigidez em baixas frequiéncias. Essas caracteristicas tornam dificil o projeto
de um sistema de fixacdo que satisfaca todos os requerimentos de projeto. A
solugao € obter um compromisso entre a isolacdo de vibragcédo e o “salto” do motor.
As montagens elastoméricas apresentam uma troca entre deflexdo estética e

isolagdo de vibragéao.
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Figura 55 — Modelo mecénico de um suporte elastomérico

Segundo Yu, Naganathan e Dukkipati (2001), por muito tempo 0s coxins
elastoméricos vém sendo usados com sucesso, porém é necessario melhores
sistemas de fixagdo a fim de ter um desempenho aceitavel. Contudo ainda existe
oportunidade para melhorar montagens passivas de borracha utilizando
caracteristicas de rigidez ou amortecimento nao-linear. O uso de caracteristicas
especificas de ndo-linearidade para obter uma freqiéncia natural constante em uma
vasta variacdo de carregamentos, uso de materiais com alto amortecimento interno,
assim como materiais com amortecimento e rigidez altamente dependentes da

amplitude, sdo desejaveis.

3.3.2 COXINS PASSIVOS - HIDRAULICOS

O coxim hidréaulico foi patenteado em 1962 por Richard Rasmussen. Ainda de
acordo com Yu, Naganathan e Dukkipati (2001), um dos motivos da popularidade do
coxim hidraulico é possibilidade de realizar uma sintonizacédo fina das caracteristicas
dindmicas do coxim. Com isso capacitou significantes melhorias no conforto de
dirigibilidade tanto do ponto de vista de vibracdo, quanto do ponto de vista de ruido
em comparagado com montagens elastomeéricas.

Existem diversos tipos de coxins hidraulicos, porém todos 0s coxins
encontrados na literatura sdo conceitualmente similares, com pequenas diferencas
no detalhamento do projeto estrutural. Trés montagens hidraulicas sdo comumente

encontradas: montagem hidraulica com orificio simples, montagem hidraulica com
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caminho inercial (inertial track) e montagem hidraulica com caminho inercial (inertial
track) e desacoplador (decoupler). Apesar das diferencas especificas em cada
modelo de montagem hidraulica, em linhas gerais todos aumentam o amortecimento
em frequéncias baixas, degradando a performance de isolacdo em altas freqtiéncias,
gue foi solucionado com o desenvolvimento e utilizagdo de um desacoplador. O
desacoplador faz com que a montagem hidraulica seja dependente da amplitude em
baixas frequéncias, permitindo boa isolacdo de vibragdo com grandes
deslocamentos, assim como a montagem elastomérica. Um coxim hidraulico comum
e um coxim hidraulico com desacoplador e suas respostas de rigidez dinamica

podem ser vistos na Figura 56, Figura 57, Figura 58 e Figura 59 respectivamente.

C —1 BORRACHA

ORIFICIO

BORRACHA
SECUNDARIA

Figura 56 — Coxim hidraulico comum (YU, NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p. 129)

DESACOPLADOR

ABERTURA DO DESACOPLADOR
ORIFICIO

Figura 57 — Coxim Hidraulico com desacoplador (YU, NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p.
129)
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Figura 58 — Resposta dinAmica do amortecimento do coxim hidraulico comum (YU,

NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p. 129)

—: t1 mm
—— 20,5 mm

40

Kd (Kgf/mm}

o —— o —————————

D=43mm
- L = 120 mm
10 Gap = +0.15 mm

10 20 30 40
Freq. (Hz)

Figura 59 — Resposta dindmica do amortecimento do coxim hidraulico com desacoplador (YU,

NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p. 130)

Modelar o coxim hidraulico é essencial para entender a resposta dinamica do
sistema de montagem. Diferentes sistemas hidraulicos foram modelados por
diversos cientistas em um grau e multiplos graus de liberdade. Os modelos
propostos dependem da estrutura do coxim, método de analise e o objetivo da
analise. Um modelo tipico de modelagem de coxim hidraulico pode ser visto na
Figura 60. Nesse modelo a massa M representa o fluido interno ao coxim, Kk,
representa a flexibilidade volumétrica das camaras de borracha. Estudos analiticos

e experimentais demonstram que a resposta dinadmica do coxim hidraulico depende
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de parametros estruturais de projeto, como o efeito do caminho inercial
(comprimento e secao transversal), rigidez das camaras, desacoplador e orificio,
Portanto coxins hidraulicos com caracteristicas dependentes de amplitude e
frequéncia podem oferecer menor amortecimento dinAmico para isolagédo de ruido e

vibrac&o e alto amortecimento para controle de excitacdo por choque.
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Figura 60 — Modelo tipico de coxim hidraulico (YU, NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p.
131)

3.3.3 COXINS SEMI-ATIVOS E ATIVOS

De acordo com Yu, Naganathan e Dukkipati (2001), coxins hidraulicos
passivos ndo solucionam todos os problemas vibracionais que se originam durante
a operacdo de veiculos. O coxim hidraulico convencional com desacoplador
apresenta excelente caracteristicas quando sujeito a entradas senoidais Unicas.
Contudo, esse tipo de sistema ndo é pratico para entradas sobrepostas devida a
nao-linearidade do desacoplador. A sintonizacdo de coxins hidraulicos passivos &
realizada através do projeto estrutural do componente, geralmente para solucionar
um problema especifico vibracional de um veiculo, de forma que essa sintonizagéo
deve ser também um compromisso de performance em diversos ranges de
freqiéncia. Eventualmente uma extensdo de frequéncia pode ter a performance
sacrificada a fim de obter melhor performance em outra extensdo de freqiéncia.
Adicionalmente a variabilidade inerente num processo de manufatura dos
componentes desse sistema pode modificar sensivelmente a resposta dinamica

desejada, reduzindo eventualmente a performance esperada.
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Para solucionar os problemas apresentados com relacdo aos coxins
hidraulicos, técnicas semi-ativas (e em alguns casos adaptativos) e controle
vibracional ativo vém sendo aplicadas aos projetos de coxins de motor. No caso
semi-ativo um, ou mais parametros do sistema podem ser controlados para ajustar a
resposta dinamica do sistema. De forma geral, a idéia basica de controle vibracional
semi-ativo é usualmente adaptada para dissipar a energia de vibracdo modificando
as propriedades dinamicas do coxim, tal como amortecimento. Esse sistema e
geralmente implementado em arquitetura de malha aberta, onde problemas de
estabilidade ndo sdo encontrados, uma vez que a energia vibracional é dissipada.
Por outro lado, no controle ativo, uma forca de controle é criada com atuadores de
forma a suprimir a transmissdo da forgca perturbante para o sistema, geralmente

implementado numa arquitetura de malha fechada.

3.3.3.1 COXINS SEMI-ATIVOS

Um coxim com controle semi-ativo geralmente € construido de forma que
seja possivel controlar parametros como rigidez elastica e amortecimento. Um
exemplo tipico desse controle € a injecdo de fluido internamente ao coxim,
modificando a presséao interna, além de modificar a restricdo dos orificios, dessa
forma é possivel alterar a frequéncia de ressonancia do sistema. Fluidos eletros-
reolégicos tém chamado muito a atencado da comunidade cientifica devido a rapida
mudanca possivel nas propriedades viscoelasticas quando um campo elétrico é
aplicado. Praticamente todos o0s coxins semi-ativos da literatura sao coxins
hidraulicos, isso € devida a alta sensibilidade desse tipo de coxim a alteracdes dos
parametros do sistema. Um modelo mecanico tipico pode ser visto na Figura 61,
onde a massa movel M pode ser ajustada para modificar a forca de amortecimento,
controlando a resposta dinamica do sistema. Um exemplo tipico de coxim eletro-
reologico é encontrado na Figura 62, onde a viscosidade do fluido pode ser alterada
proporcionalmente a intensidade de aplicacdo de um campo elétrico. Assim as
propriedades de amortecimento do sistema s&o alteradas a fim de ajustar o

comportamento dindmico do coxim.
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Figura 61 — Modelo mecanico para um coxim hidraulico semi-ativo (YU, NAGANATHAN,
DUKKIPATI, 2001, p. 133)
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Figura 62 — Sistema de controle semi-ativo para coxim com fluido eletro-reolégico (YU,
NAGANATHAN, DUKKIPATI, 2001, p. 133)

Pesquisas realizadas na area mostram que somente através de extensivos
estudos paramétricos, é possivel alcancar o ajuste 6timo do sistema de montagem.
Os sistemas de montagem semi-ativos séo utilizados principalmente para melhorar
a performance do sistema em baixas extensdes de frequéncia. Para melhorar a
isolacdo de vibracdo em altas frequéncias, técnicas de controle ativo sao

empregadas.

3.3.3.2 COXINS ATIVOS
No controle ativo vibracional, uma for¢a dindmica neutralizadora € criada por
um ou mais atuadores de forma a suprimir a transmisséo da forca perturbadora ao

sistema. Um tipico coxim ativo consiste em um coxim passivo (elastomérico ou
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hidraulico), atuador gerador da forca, um sensor de vibracdo estrutural e um
controlador eletrénico. O atuador trabalha de forma a gerar a forca dindmica, com
magnitude e resposta rapida o suficiente para controlar o sistema dinamicamente,
alguns atuadores utlizados s&o: eletros-magnéticos, servo-hidraulicos e
piezoatuadores. O sensor de vibracdo, geralmente € um sensor de forca ou
acelerdmetro, provém o controlador com a entrada necessaria para que o0 mesmo
ajuste a forca (amplitude e fase) do atuador a fim de se obter a resposta desejada.
Diferentes tipos de controladores séo disponiveis, podendo de se malha aberta ou
fechada. Tipicamente esse tipo de controle é implementado utilizando-se arquitetura
de malha fechada utilizando-se a medicdo em tempo real do sensor de vibracao
estrutural. Modelos mecanicos para coxins de controle ativos podem ser vistos na

Figura 63 e Figura 64, para coxim elastomérico e coxim hidraulico, respectivamente.

ESTRUTURA
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Figura 63 — Modelo mecanico para um coxim elastomérico ativo (YU, NAGANATHAN,
DUKKIPATI, 2001, p. 134)
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Figura 64 — Modelo mecanico para um coxim hidraulico ativo (YU, NAGANATHAN,
DUKKIPATI, 2001, p. 134)

Os coxins ativos sao superiores aos coxins semi-ativos, uma vez que
permitem ajuste a fim de manter o amortecimento elevado em baixas frequéncias e
amortecimento reduzido em altas frequéncias. Coxins ativos utilizam sensores,
atuadores, controladores e uma fonte de energia. Comparado com coxins passivos,
0 coxim ativo resultard em maior peso, custo, consumo de energia e confiabilidade
reduzida do sistema. A performance, confiabilidade e economia ainda precisam de
melhorias adicionais, apesar disso esse tipo de montagem de motor € considerada a

nova geracao de sistemas de fixagcdo de motor.

3.4 INTRODUCAO A NAO LINEARIDADE

Segundo Barber (2000), sistemas que incluem friccdo, borracha ou outros
materiais elastoméricos, comportamento dinAmico complexo de fluidos, sistemas
bioldgicos, e outros, podem ser dificil de modelar com precisdo dentre de um tempo
aceitavel. As dificuldades aparecem em alguns sistemas pois necessitam de um
grande numero de variaveis de estado para obter uma representacédo aceitavel.
Adicionalmente alguns parametros fisicos podem ser ndo tdo faceis de serem
medidos ou entendidos. Outra fonte de problema é quando as propriedades nao
oferecem repetibilidade, ou as quais mudam significativamente com a temperatura.

O principio de superposicdo € um importante teste de linearidade para um

sistema; em termos matematicos define o que é linear e o que nédo é linear. Esse
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principio é descrito da seguinte forma: Se um sistema tem condi¢fes iniciais dadas

por Slz{xl(O),Xl(O)} responde a uma entrada f,(t) com uma saida x(t) e em
contra partida, para um segundo teste com condic¢ées iniciais S, = {x2 0), x, (O)}, cuja
entrada é uma f,(t), com uma saida x,(t), entdo de acordo com o principio de
superposic¢ao, se aplicarmos ao sistema a condi¢ao inicial S, :{81,82}, para uma
entrada dada f,(t) =of,(t) + ff,(t), onde o e S séo constantes, pelo principio da

superposicdo € de se esperar que 0 sistema, uma vez linear, responda com

X5 (1) = ax, (t) + pX, (), quaisquer que sejam « e S e para todos os pares de entrada

f,(t) e f,(1).

Apesar de fundamental, na pratica a aplicacdo do teste de superposicao é
limitado, uma vez que as possibilidades de escolhas para «, g, f,(t) e f,(t) séo
infinitas. Entretanto, para demonstrar a ndo linearidade, basta que um conjunto de
a, p, f,(t) e f,(t) viole o principio de superposicdo, e embora na préatica essa
escolha possa ser dificil, procedimentos como homogeneidade e reciprocidade
podem ser utilizados.

Linearidade € uma caracteistica importante para a modelagem de sistemas
dindmicos, pois permite 0 uso de técnicas de superposi¢do para determinacdo das

solugdes, reduzindo e simplificando consideravelmente a matemaética.

3.4.1 NAO LINEARIDADE — DEPENDENTE AMPLITUDE

N&o linearidade, ou dependéncia da amplitude, refere-se a sistemas cuja
relacdo da amplitude de entrada em funcdo da saida depende da amplitude de
entrada, ou de algumas amplitudes de interesse. Muitos sistemas fisicos sdo nao
lineares em alguma escala. Um exemplo tipico € o amortecedor automotivo, onde a
relacdo forga vs velocidade € algumas vezes modelado através de uma simples

curva ou relagéo "bi-linear". Vide Figura 65.
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Figura 65 — Modelo néao linear simplificado para amortecedor automotivo (BARBER, 2000, p.
3)

Segundo Barber (2000), comportamento ndo linear € geralmente modelado
utilizando-se simples curvas de entrada vs saida, como mostrado na figura acima.
Esse método pode ser utilizado quando o sistema possui somente uma entrada e
saida (SISO). Para a modelagem de sistemas nao lineares com varias entradas e
saidas a curva de caracterizacdo simples deve ser substituida por uma de
dimensional superior equivalente. Por exemplo: com duas entradas, a relagdo
entrada vs saida pode ser representada com uma familia de curvas em duas
dimensdes, ou por uma superficie em trés dimensdes (3D). Com mais de duas
entradas se torna dificil visualizar essa relacéo.

Alternativamente as relacdes nédo-lineares podem ser descritas através de
equacdes algébricas equivalentes. Esse método pode ser util quando o numero de
entradas é muito alto para ser plotado em duas ou trés dimensfes. Uma
desvantagem desse método € a necessidade de um processo de selecdo de termos
para selecionar o melhor ajuste.

Uma curva elementar, superficies ou equacdes algébricas equivalentes sao
efetivas para a modelagem de sistemas néo lineares, desde que néo existam efeitos
dependentes da freqiéncia. Sob essa condi¢do, as curvas nao lineares podem ser

usadas para qualquer forma de entradas (seno, degrau, varredura, randémica, etc.).

3.4.2 NAO LINEARIDADE — DEPENDENTE FREQUENCIA
Segundo Barber (2000), a dependéncia no dominio da freqiéncia se refere

ao sistema cujo comportamento depende na escala do tempo, ou "razdo" de entrada
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(Figura 66). Esses sistemas geralmente sao caracterizados em termos de entrada e
saida senoidal, no qual a dependéncia na "razdo" é equivalente a dependéncia no
dominio da frequéncia.

Sistemas dependentes no dominio da frequiéncia geralmente sdo modelados
utilizando fungdes de resposta em frequéncia (FRF), onde a relacdo da entrada vs
saida é caracterizado em termos da magnitude e fase vs frequéncia. A magnitude
da FRF relaciona a razdo da amplitude de entrada vs saida e a fase da FRF € a
diferenca entre a fase de entrada em funcéo da fase de saida (Figura 67). Funcdes
de transferéncia, baseadas na transformacdo de Laplace, oferecem uma

capabilidade similar.

Entrada
2r e === Saida | 1

2H 01 02 03 04 05 05 07 08 08 1

Figura 66 — Exemplo de sistema dependente da frequiéncia (BARBER, 2000, p. 3)
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Figura 67 — Exemplo de fun¢éo resposta em freqiiéncia (BARBER, 2000, p. 3)

Note que essas técnicas para modelagem de sistemas dependentes no
dominio da freqUéncia sdo aplicaveis, num sentido preciso, somente para sistemas
lineares (por exemplo, sem dependéncia na amplitude).

Quando o sistema possui diversas entradas e saidas (MIMO), aparece a
possibilidade de acoplamento cruzado, pode existir uma relacao funcional para cada
para de entrada e saida. Para modelagem FRF, geralmente sdo demonstrados
através de uma matriz (Figura 68). Cada elemento da matriz € uma resposta em
freqiéncia e as linhas e colunas da matriz correspondem a diferentes entradas e
saidas respectivamente. O sinal de saida é calculado utilizando uma combinacéo de

multiplicacéo e convolucao de matriz.
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Figura 68 — Matriz de FRF’s (BARBER, 2000, p. 4)

Segundo Ziemer, Tranter e Fannin® (2000 apud BARBER, 2000, p.4), a
dependéncia no dominio da frequéncia € similar ao conceito de memodria. Um
sistema com memodéria € quando a saida em qualguer momento depende da entrada,
e ao mesmo tempo de saidas e entradas do passado. Equivalentemente, um
sistema possui memadria se existe um atraso de fase entre a entrada e saida. Em
sistemas fisicos, a memoéria pode ser associada a certos elementos de
armazenamento de energia. O conceito de memadria € interessante pois une as
perspectivas de integrador, estado e armazenamento de energia. A memoéria foca
na relacédo entre entrada e saida, ao invés da operacéao interna de um sistema.

Segundo Barber (2000), para descrever sistemas de forma mais breve os

seguintes termos s&o usados:

Caracteristica dos Sistemas Terminologia Simplificada

N&o linear (dependente na amplitude), e sem . o
. . o Estatico ndo-linear
dependéncia no dominio da frequéncia

Linear, com dependéncia no dominio da ) o
A Linear dinamico
frequéncia

N&o linear e com dependéncia no dominio da o o
A N&o-linear dindmico
frequéncia

Tabela 1 — Caracteristicas dos Sistemas

® ZIEMER, Rodger E.; TRANTER, William H.; FANNIN, D. Ronald. Signals and Systems, Continuous and
Discrete. New York: Macmillan Publishing, 1983.
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O comportamento nao linear geralmente € modelado utilizando-se modelos
estaticos ndo lineares ou modelos dindmicos lineares. Os proximos paragrafos
descreverao as imitagdes dessa tentativa de aproximagao.

Considerando primeiramente o uso de um modelo estatico ndo-linear para
um simples sistema linear dinamico. O modelo estatico ndo-linear é resumidamente
uma simples curva que relaciona entrada vs saida (para um sistema de Unica
entrada e saida (SISO)). Contudo, quando € presente memdria, as curvas entrada-
saida podem apresentar histerese (valores multipos, ou loops). Dessa forma podem
existir mais de uma saida para um mesmo valor de entrada. Essa relacdo pode
alterar com o tempo e com a freqiéncia. Adicionalmente a saida pode depender do
tipo de sinal de entrada, uma entrada senoidal pode gerar um tipo de resposta
diferente de outros sinais complexos, compostos por uma soma de sendides.

Similarmente um modelo linear dindmico geralmente € inadequado para
representar sistemas estaticos ndo-linear. Considerando um simples caso de um
sistema SISO, modelado utilizando uma FRF. A ndo-linearidade de um sistema
sugere que deve existir uma FRF para cada tipo de amplitude. Ocasionalmente
pode existir uma familia de FRF's com diferentes amplitudes e realizar uma
interpolagdo entre elas. Problemas com esse método pode ser entendido da
perspectiva de distorcdo harménica. Quando uma entrada senoidal é aplicada a um
sistema nao-linear, a forma de onda da saida pode ser periddica, mas ndo senoidal.
Essa forma de onde pode ser considerada com uma componente senoidal, com
mesma frequéncia de entrada, com componentes harmonicos adicionais.

Problemas adicionais podem surgir quando o sinal de entrada € composto
por poucas senodides em diferentes frequéncias. Nesse caso, o efeito da nao-
linearidade é gerar componentes na soma e diferenca dessas frequiéncias.
Claramente esta situacdo se torna complexa para a entrada de sinais randémicos,
desde que sdo compostos por um grande numero de componentes senoidais.

Outros problemas podem surgir quando existem entradas multiplas. Nesse
caso em particular, podem existir efeitos ndo lineares de "acoplamento cruzado".

Apesar de todos os problemas, muitos sistemas nado lineares podem ser
modelados como sistemas blackbox. Dois meios béasicos de se fazer isso séo:

e Restringir o tipo de entrada a ser utilizado
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e Restringir os tipos de sistemas a serem modelados

Exemplos de restricdo de tipos de entrada incluem limites de amplitude e
freqiéncia. Por exemplo, métodos lineares dinamicos sdo algumas vezes usados
em sistemas dinamicos nao lineares, quando a amplitude € pequena, por exemplo,
na determinacdo de propriedades de NVH. Similarmente, sistemas estaticos néo-
lineares sdo geralmente usados, quando existem grandes amplitudes porém quando
0 espectro de entrada € limitado numa variacédo pequena de frequéncia.

Alternativamente alguns sistemas podem ser caracterizados como uma série
combinatéria de sistemas dinamicos lineares e estaticos ndo-lineares. Esses
modelos séo conhecidos como modelos de Wiener ou Hammerstein.

Para lidar com essas dificuldades, modelos sdo desenvolvidos tendo como base
a tecnologia de redes neurais. A rede neural € um paradigma computacional
(estrutura e algoritmos) originalmente desenvolvido para modelar a funcgao
fisiolégica do ceérebro. Primariamente técnicas de redes neurais focaram em
problemas de reconhecimento de padrbes, mas também se tornaram capazes de
melhorar solucdes para problemas de regressao nao-linear (ajuste de curva), que

inclui modelagem dinadmica néo-linear.

3.5 MODELOS BLACKBOX E WHITEBOX

Segundo Barber (2000), usualmente as complexidades de sistemas n&o
lineares, sdo manipuladas utilizando-se modelos caixa-preta (blackbox models).
Nesse conceito de modelagem, dados experimentais sdo obtidos das entradas e
saidas de um componente complexo ou sistema, e uma relacdo € criada dessas
entradas e saidas utilizando-se uma técnica matematica de ajuste de curva.

Uma caracteristica importante da modelagem blackbox é que essa técnica
ignora completamente as operagdes internas de um sistema, contrastando com
modelos analiticos, ou modelagem dos principios iniciais, onde parametros
geométricos, propriedades mecanicas e principios fisicos sédo utilizados para gerar
equacOes diferenciais que séo solucionadas numericamente. Exemplos de métodos
analiticos incluem: métodos de elementos finitos (FEM), dindmica de fluidos
computacional (CFD) e dinamica muilt-corpo (MBD). N&o surpreendentemente
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esses métodos sdo conhecidos como métodos "caixa-branca" (whitebox) em
contraste com os meétodos blackbox. Obviamente esses métodos ndo séo
mutuamente exclusivos, ajustes convencionais de curva podem ser inseridos em
ambientes de simulagéo analiticos.

A maior desvantagem de modelagem blackbox é a inexisténcia de ajustes.
Grande parte dos parametros fisicos ou parametros de projeto estdo "camuflados”
no modelo e ndo podem ser alterados. Alternativamente os modelos blackbox
possuem parametros, coeficientes do ajuste da curva, que podem ser manipulados,
porém nao possuem nenhum significado fisico. Isso torna esse tipo de técnica
indesejavel quando o objetivo € a otimizacdo de projeto. Em contraste o método
whitebox oferece parametros que geralmente tem interpretacdo direta e clara com
0s parametros fisicos ou de projeto de um componente ou sistema, extremamente
atil em estudos de otimizacao.

Outra diferenca importante com relacdo aos métodos blackbox e whitebox é
com relacdo a eficiéncia computacional. Nesse quesito, os modelos blackbox s&o
superiores. Tipicamente esse tipo de modelagem é representado por relacdes de
equacdes algébricas diretas que podem ser solucionadas de forma nao iterativa. Em
contraste os modelos whitebox, requerem solucfes graduais, em série de passos de
equacdes algébricas e diferenciais (DAE's), que geralmente requerem iteracdes
consideraveis.

A escolha entre modelagem whitebox e blackbox tem de ser feita em funcéao
do objetivo da modelagem proposta. Obviamente existe uma troca entre eficiéncia e
ajustabilidade, mas geralmente a escolha de métodos blackbox deve ser feita
guando o objetivo ndo é a otimizac&o de projeto do sistema ou componente em foco.
Por exemplo: se o objetivo é aprimorar o projeto de um pneu, claramente uma
modelagem whitebox ou analitico deve ser utlizado para descrever esse
componente. Caso 0 objetivo seja a otimizacdo de uma suspensao, uma
modelagem blackbox do pneu pode ser suficiente.

Também a precisdo ou acuracidade do modelo deve ser levada em
consideracao. Historicamente a precisdo € o maior desafio de qualquer técnica de
modelagem. A modelagem whitebox pode ser inadequada nesse quesito, conforme
apresentado acima. A modelagem blackbox oferece vantagens quando os sistemas

apresentam as seguintes caracteristicas:

e Na&o linearidades (ou dependéncia na amplitude)
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e Dependéncia no dominio da freqiiéncia (comportamento dindmico, memaria, ou
atraso)
e Entradas arbitrarias
e Mdltiplas entradas e saidas
Obviamente deve-se, na medida do possivel, limitar o nimero de entradas,
saidas, tipo de sistema, tipo de entrada, entre outros, para manter o modelo
gerenciavel, ou seja, para que a sofisticagdo matematica seja minimizada.
Recentemente, nos ultimos anos diversas técnicas de modelagem blackbox
foram desenvolvidas para lidar com néo linearidades e dependéncia no dominio da
freqiéncia simultaneamente, com muito pouca restricdo na classe do sistema ou

tipo de entrada.

3.5.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Hagan, Demuth e Beale (1995), O inicio do desenvolvimento das
redes neurais foi dado no final do século XIX e inicio do século XX, através de
trabalho interdisciplinar das é&reas de fisica, psicologia e neuropsicologia por
cientistas como Hermann von Helmholtz, Ernst Mach e Ivan Pavlov. Inicialmente o
trabalho focava em teorias generalizadas sobre aprendizagem, visao,
condicionamento etc, ndo incluindo nenhum modelo matematico da operacdo do
neurdnio. A visdo moderna das redes neurais comegou nos anos 40 com o trabalho
de Warren McCulloch e Walter Pitts, que mostraram que as redes de neurbnios
artificiais podiam, em principio, computar qualguer funcéo légica ou algébrica.

Contudo, muitas pessoas, influenciadas principalmente por Minsky e Papert,
acreditaram que ndo havia futuro na pesquisa de redes neurais, principalmente
devido ao fato de nao existir computadores digitais poderosos para realizar
experimentos. ISso causou que muitos cientistas deixassem esse campo de
pesquisa, suspendendo largamente a pesquisa por uma década. Nos anos 80, com
o melhoramento do nivel de processamento de computadores pessoais, 0s
impedimentos que antes haviam foram superados e a pesquisa com redes neurais
aumentaram drasticamente, introduzindo importantes novos conceitos. Nos ultimos
dez anos centenas de artigos foram escritos e diversas aplicacdes foram
encontradas. Hoje ndo estéa claro até onde essa técnica pode chegar, se havera um

lugar permanente como uma ferramenta de matemética/engenharia ou ira
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desvanecer-se com 0 tempo juntamente com outras tecnologias promissoras. No
presente momento a resposta € de que as redes neurais terdo sua poSiGao
permanente, ndo somente como a solugcdo para todo problema, mas uma
ferramenta a ser utilizada em situacdes apropriadas.

Uma rede neural € construida a partir de elementos fundamentais conhecidos
como neurdnios. Um neurbnio de uma unica entrada é visto na Figura 69, onde a
entrada escalar p € multiplicado por um fator escalar w, formando wp, que € enviado
para a soma. A entrada escalar 1, multiplicado pelo nivel de referéncia (bias) b,
formam a outra entrada do somador. A saida da soma n, entra na funcdo de
transferéncia f, que produz uma saida escalar do neurdnio a (alguns autores usam o
termo "funcdo de ativacdo" ao invés de funcdo de transferéncia e "offset" ao invés
de bias.).

Realizando um paralelo com relagcdo ao modelo biolégico do neurénio, o fator
escalar w corresponde a intensidade da sinapse, o corpo do neurbnio €
representado pela soma e pela funcdo de transferéncia, e a saida do neurbnio a,

representa o sinal no axoénio.

entrada neurdnio generalizado
Is N N

D . W 5 n f a

A 4
v

a=f(wp+b)

Figura 69 — Neurdnio de entrada Ginica (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-3)

Geralmente um neurdnio possui mais que uma entrada. Um neurdnio com R

entradas pode ser visto na Figura 70. As entradas individuais p,, p,,..., P Sao cada
uma ponderadas pelos elementos correspondentes w,,,W,,..,W,z da matriz de

ponderacéo W.
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entradas neurdnio multiplas
e N N

a=f(Wp+hb)

Figura 70 — Neurdnio de mdltiplas entradas (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-7)

O neurbnio tem um bias b, que somado as entradas ponderadas formam a

entrada n, que pode ser descrita:

N=W P, W5 P50 Wy g Pr +b (13)

A saida do neurénio pode ser escrita matricialmente da seguinte maneira:

a=f(Wp+b) (14)

Comumente um neurbnio, mesmo com multiplas entradas pode nao ser
suficiente, dessaa varios neurGnios com varias entradas podem trabalhar em
paralelo, o que € chamado de "camada", gerando uma rede multicamada — de forma
a aumentar o poder de processamento. De forma prética, geralmente as redes
neurais possuem duas ou trés camadas. Quatro camadas sao utilizadas raramente.

Uma rede com trés camadas pode ser vista na Figura 71.
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entrada primeira camada segunda camada terceira camada
e N\ N s N N
1 2
p a a 3
— Wl > \\/ 2 >\ 3 a
N i SIXL SN ST 5Ny s —»
S°xS S°xS A, S°x1

SED D v D v
f f 3 f
? bl / Sle —p b2 / SZXl —p b3 / >

1 1
S2x1 S3x1

st S? s®
R J U J

alzfl(\Nlp+b1) a2=f2(vv2al+b2) a3=f3(vv3a2+b3)

a3 — f3(VV3f2(\/\/2f1(\Nlp+b1)+b2)+b3)

Figura 71 — Rede neural com trés camadas (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-12)

3.5.1.1 FUNCAO DE TRANSFERENCIA OU ATIVACAO

A funcao de transferéncia do neurénio pode ser uma funcéo linear ou funcao
ndo-linear de n. Uma funcao de transferéncia particular é escolhida para satisfazer
alguma especificacdo de um problema a ser resolvido via rede neural. Diversas
funcBes de transferéncia sédo disponiveis, as mais comuns sdo apresentadas a
seqguir:

Funcao de transferéncia Hard Limit, mostrado na Figura 72, fixa a saida do
neurdnio em 0 se o argumento é menor que 0 ou em 1 se 0 argumento € maior ou

igual a 0. Essa funcdo é utilizada para classificar entradas em duas diferentes

categorias.
a a

o . L 3

» » P
—b/w!
TTTTLHATTFTYTYLOLOLOLO o T A
a=hardlim(n) a=hard lim(wp +Db)
Fungéo de Transferéncia Hard Limit Neurénio Hard Limit de entrada Unica

Figura 72 — Funcao de Transferéncia Hard Limit (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-4)
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Outra funcéo de transferéncia utilizada é funcdo de transferéncia linear onde

a saida da funcéo € igual a entrada, ou seja a=n (Figura 73).

a = purelin(n) a= purelin(wp +b)

Funcéo de Transferéncia Linear Neurdnio Linear de entrada Unica

Figura 73 — Func¢édo de Transferéncia Linear (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-4)

A funcéo utilizada mais comum é a sigméide (em forma de "S"), como por exemplo
a log-sigmoid (Figura 74), ou a tangente hiperbdlica (Figura 75) (BARBER, 2000).

- -\ --L -

\
A
\
A

|

—b/w,
T T TTooaTTTTTTmT T
a=Ilogsig(n) a=logsig(wp +Db)
Funcéo de Transferéncia Log-Sigmoid Neurénio Log-Sigmoid de entrada

Figura 74 — Funcao de Transferéncia Log-Sigmoid (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-5)
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v

Figura 75 — Funcao de Transferéncia Tangente Hiperbdlica (BARBER, 2000, p. 8)

Outro elemento utilizado em redes neurais é o bloco de atraso (Delay Block),
ilustrado na Figura 76. Esses blocos sao utilizados para reter valores do passado e

alimentar a rede neural.

Bloco de Atraso

u(t) a(t)

— D—

Ta(O)

a(t)=u(t-2

Figura 76 — Bloco de atraso (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 2-13)

De acordo com Barber (2000), o numero de camadas, neurbnios e
derivagbes sao determinadas através das caracteristicas do sistema dinamico e
amostragem. Isso constitui 0 modelo estrutural da rede. O ponderamento de cada
neurdnio € determinado através de um processo conhecido como treinamento. O
treinamento ou aprendizado supervisionado € realizado oferecendo um conjunto de
dados de entrada e ajustado a rede neural até que o sinal de saida aproxime com

sistema dinamico, com erro quadratico minimo.
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3.5.1.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

Durante o processo de treinamento, os dados de entrada e saida do sistema
sdo divididos em multipos grupos para treinamento, validagéo e predi¢do. A porcao
de treinamento é o grupo de dados usado para definir o modelo descrito
anteriormente. Os dados utilizados para o treinamento devem idealmente, serem
obtidos através de técnicas de amostragens a fim de tornar os dados
completamente randémicos. Segundo Yale (1997), recomenda-se também que 90%
dos dados sejam utilizados para o treinamento e 10% para validagdo. Segundo
Barber (2000), o grupo de validacdo e predicédo é utilizado para definir qudo bom o
modelo pode prever as saidas com "novos" dados (néo utilizados no treinamento). A
porcdo de dados para treinamento tem como objetivo ajustar uma funcdo para o
grupo de treinamento, com minimo erro quadratico. Com suficiente namero de
neurdnios € possivel ajustar os dados de treinamento perfeitamente (essa é a
propriedade chamada de propriedade de aproximacao universal), porém um ajuste
perfeito ndo € desejavel por diversas razbes. Uma delas é o tempo de uso
computacional quando o numero de neurdnios é elevado, e mais importante, um
ajuste perfeito acomodara também qualquer ruido e erro de medicdo inclusive. Um
modelo sobre-ajustado pode levar a gerar grandes erros quando a rede neural é
aplicada com um grupo de novos dados (que é a finalidade do processo de
modelagem), no jargdo de especialistas em redes neurais esse efeito é conhecido
como "memorizacao”. O comportamento preferencial esperado do modelo neural é
"generalizacdo”, onde o modelo prevé a saida com baixo erro quando novos dados
séo utilizados. A generalizacdo pode ser obtida de varias formas, uma delas € limitar
0 numero de neurdnios do modelo (por exemplo, menor que 50). Isso faz com que a
funcdo de regressdo procure a tendéncia média dos pontos de entrada, enquanto
minimiza o ruido. A habilidade de generalizacdo da rede neural sé é possivel de ser
avaliada atraveés de dados que ndo foram utilizados para a geracdo do modelo,
esses dados sdo chamados de grupo de predicéo.

A figura abaixo demonstra um dado simples, porém ruidoso pode ser
ajustado através de varias curvas (modelos). O grafico da esquerda apresentada um
ajuste linear, o grafico da direita apresenta um ajuste perfeito, e o painel central um
ajuste intermediario. O ajuste do painel central é considerado otimizado, o ajuste do

painel da esquerda é considerado como "sub-ajustado” e da direta "sobre-ajustado".
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Sub-ajustado

VT

Sobre-ajustado

Otimizado

geralmente decai

erro de predicgéo.

Figura 77 — Mdltiplos ajustes para dado ruidoso (BARBER, 2000, p. 9)

Erros do grupo de predicéo e treinamento sdo ajustados através do numero
de neurbnios, mas de diferentes maneiras, vide Figura 78. O erro de treinamento
uniformemente de acordo com o0 numero de neurbnios,
aproximando-se de zero quando o numero de neurbnios € grande. O grupo de
predicdo normalmente decai para um numero pequeno de neurbnios, e entao

aumenta, de forma a existir um namero 6timo de neurbnios que fornece o menor
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Erro (RMS)
A

-
-
-

Erro Predicdo _--~

-

Erro Treinamento

»
»

Complexidade
(# de neurbnios)

Figura 78 — Erro de treinamento vs predi¢cdo (BARBER, 2000, p. 9)

O processo para encontrar esse erro minimo é conhecido como modelo de
selecdo ou controle de complexidade. Idealmente o controle de complexidade deve
ser realizado sempre que um modelo € construido, adicionalmente, esse controle de
complexidade deve ser realizado com o terceiro grupo de dados de treinamento
(grupo de validacao). Na prética, contudo, controle de complexidade pode consumir
muito tempo, de forma que grandes modelos levam mais tempo para geragdo, com
retorne reduzido na diminuicdo do erro de predicdo. Sdo comuns 0s casos onde
modelos excelentes sdo gerados com um numero pequeno, porém arbitrario, de
neurbnios. Nesse caso o processo de selecdo do modelo otimizado ndo é
necessario. De qualquer forma a avaliacdo de uma rede neural sempre deve ser
realizada através da avaliacdo dos dados de predigdo, nunca com os dados de
treinamento somente.

De acordo com Giacomin (1991), o real esfor¢o conceitual e de programacao
recaem sobre o treinamento da rede através do algoritmo de treinamento.

O algoritmo de treinamento da rede neural depende da arquitetura da rede,
ou seja, para cada tipo de arquitetura de rede existe um algoritmo mais adequado.

3.5.1.2.1 Backpropagation

Backpropagation, segundo Hagan, Demuth e Beale (2008), é a generalizacao
da regra de treinamento de Windrow-Hoff para redes multicamadas e fungcdes de

transferéncia néo-lineares diferenciaveis. Segundo Haykin (1994) essa técnica de
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aprendizado é baseada na regra de treinamento de correcao de erro, também pode
ser considerada uma generalizacdo do algoritmos dos médias minimas quadradas.
Ainda segundo Haykin (1994), o processo de back-propagation do erro
consiste basicamente de duas passagens nas camadas de uma rede neural, uma
passagem a frente e outra para tras. Na passagem a frente um padréo de entrada
(vetor conhecido) é aplicado nos nodos sensoriais da rede e seu efeito € propagado
na rede, camada por camada. Durante essa passagem as ponderagdes nas
entradas (weights) sdo mantidas fixas. Na passagem para tras as ponderacfes de
entrada sdo ajustadas de acordo com a regra de correcao de erro (regra detalhada
ao longo desse trabalho), cujo erro é obtido através da diferenca da resposta
desejada (alvo) da resposta obtida que entdo é propagado no sentido contrario da
rede, ao contrario da direcdo das conexdes sinapticas, por isso 0 nome error back-
propagation (Figura 79). As ponderacdes das entradas sinapticas sdo entdo

ajustadas para mover a resposta da rede para mais proximo da resposta desejada.

—» Sinal padréo de entrada
«4---- Sinaldeerro

Figura 79 — Direcéo do fluxo basico dos sinais em uma rede multi-camadas (HAYKIN, 1995,
p. 141)

Algumas notacdes para compreender esse capitulo sdo necessarias:

e Osindices i, jek referem-se a diferentes neurbnios da rede. Com o sinal
propagando da direita para a esquerda, o neurfnio j estd a direita do
neurdnio i e o neurdnio k esta a direita do neurdnio j.

e Alteragdo nrefere-se ao padréo enésimo n de treinamento.

e O simbolo &(n)refere-se a soma dos erros quadrados instantaneos na

iteracdo n. O erro de todo padrdo de treinamento gera o erro quadratico

médio &,,(n).
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O simbolo g, (n) refere-se ao sinal de erro na saida do neuronio jpara
iteracdo n.

O simbolo d, (n)refere-se a resposta desejada no neurdnio j.

O simbolo y;(n)refere-se ao sinal funcional na saida do neur6nio jpara
iteracdo n.

O simbolo wj;(n)refere-se a ponderagdo sinaptica conectando a saida do
neurdnio i a entrada do neurbnio jna iteracdo n. A correcdo aplicada na
iteragdo ndenota-se por Aw;(n).

O nivel de atividade interna da rede € denotado por v;(n). Ele constitui o
sinal aplicado na nao-linearidade associada com o neurdnio j.

A funcdo de ativacdo que descreve a relacdo entrada-saida da nao
linearidade associada ao neurdnio j e denotada por ¢; ().

O sinal limiar aplicado ao neurdnio jé denotado por ¢;, seu efeito é

representado pela sinapse da ponderagdo w;, =6, conectado a uma

j 1
entrada fixa igual a —1.

O enésimo elemento i do vetor de entrada é denotado por x,(n).
O enésimo elemento k da saida geral do vetor de saida é denotado por
0, (n).

O parametro de razado de treinamento € denotado por 7.

O sinal de erro na saida do neurdnio j naiteracdo né definido por:

ej(n)zdj(n)_yj(n) (15)

E definido também o erro quadratico instantaneo para o neurénio j como

%ef(n)e portanto a soma instantanea do todo o erro quadréatico da rede é escrito

como.

£(n) = % S e?(n) (16)

jeC
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Onde C corresponde a todos os neurdnios de uma rede. Considerando N o

numero total de padrfes no treinamento, o erro quadratico medio &,, é:

L) = 20 a7

Segundo Haykin (1994) o objetivo de um processo de treinamento € ajustar
os parametros livres (exemplo: ponderacdes sinapticas de entrada) de uma rede
para minimizar &,,. Para realizar essa minimizagdo € utlizado o algoritmo de
treinamento de back-propagation. Os ajustes nas ponderacdes sao realizados apos
cada ciclo de treinamento de acordo com os erros computados apés a apresentacao
de cada padrdo para a rede. Considerando a Figura 80, que mostra o neurdnio

j sendo alimentado por um conjunto de sinais de entrada produzidos pelo neurdnio

a sua esquerda. A atividade interna da rede v;(n) € portanto:

neurdnio j
- ™
Wyo() = 0,(n) ok
y;(n) e, (n)
) »O > »O
yi (n) 20 1

Figura 80 — Fluxo do sinal no neur6nio j (HAYKIN, 1995, p. 143)

0, = X w, (M, () (18)
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Onde p é o numero total de entradas (excluindo a entrada y,). A ponderagéo
sinaptica w, (correspondente a y, =-1) € o sinal limiar ¢, aplicado. Portanto o sinal

y;(n) na saida do neurdnio jnaiteragdo n €:

Yi (n)= ?; (Uj (n) (19)

O algoritmo de back-propagation aplica entdo uma corregdo Aw;(n) na
ponderagdo sinaptica w;(n) que € proporcional ao gradiente o&(n)/ow;(n) . De

acordo com a regra da cadeia, podemos expressar essa relacdo da seguinte

maneira:

0&(n) — 0&(n) d&;(n) dy;(n) dv;(n)
ow;(n)  de;(n) ay;(n) dv;(n) ow, (n)

(20)

O gradiente 0&(n)/ow; (n) representa um fator de sensitividade que indica a
direcdo da pesquisa no espaco de ponderacdo para a ponderacao sinaptica w;;.
Diferenciando (16) em relacdo a e; (n), obtemos:

0
af((rr?) =& (21)

Diferenciando (15) em relagdo a y;(n), obtemos:

oe, (n)
SO @

Diferenciando (19) em relagédo a v;(n), obtemos:

oy;(n)
ov,(n)

;i (v;(n)) (23)
Por fim, diferenciando (18) em relagdo a w;(n), obtemos:

ov;(n)
ow,,(n) =Y;(n) (24)
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Portanto utilizando (21) e (24) em (20), gera:

A ORRTULICIOMD @9

A correcao Aw;;(n) aplicada a w;(n) € definida por:

o5(n) 26)

Aw;; (n) = -7 - (n)

Onde n € uma constante chamada razdo de treinamento, que € um

parametro do algoritmo de back-propagation. Usando (25) em (26) obtem-se:

Aw; (n) =76, (n)y;(n) (27)

Onde o gradiente local &, (n) € definido por:

_ 0&(n) de;(n) dy;(n)

%10 ="3 () 3y, (m) v, (n) (29)
Entao:
o;(n)=e;(n)g](v;(n)) (29)

Através de (28) e (29) nota-se que um fator chave para determinacédo do
ajuste de ponderagdo Aw;(n) € o erro do sinal &;(n) na saida do neurénio j. Nesse

contexto existem duas situacdes: a primeira, onde o neurdnio j € o no de saida.

Esse caso é simples de lidar, uma vez que é esperado um resultado desejado na
saida desse neurbnio e a determinagdo desse erro se faz sem problemas. Num

segundo cenario o neurbnio j se encontra em uma camada escondida da rede e
tem responsabilidade na geracdo do erro na saida geral da rede. A penalizacdo

desse neurbnio, ou ndo, se faz de modo a propagar para tras o erro obtido na

camada a frente desse neurbnio.
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Considerando entdo que o neurbnio j faz parte de uma camada escondida

da rede, conforme Figura 81, o gradiente local (29) deve ser reescrito da seguinte

maneira:
neurénio j neurénio k
N AN
—
d, (n)
e (n)
yi(n)
Figura 81 — Fluxo do sinal no neur6nio k conectado ao neurdnio oculto j (HAYKIN, 1995, p. 146)
(N
5,(n)=- 0&(n) oy;(n) (30)
ayj (n) auj (n)
Utilizando (23):
o&(n)
8;(n)=- @ (v;(n)) (31)
J ayj (n) AN
Da Figura 81 podemos determinar:
1<,
E(m =32 e (32)

jeC

Diferenciando (32) com relagéo Y (n) temos:
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os(n) _ o8 33
N 2%y, ©9

Entdo utilizamos a regra da cadeia para determinar 8ek(n)/8yj(n) e

reescrever (33) da seguinte forma:

o&(n) oe, 0u,
— — 34
() 2% G0, oy, 59

Contudo, da Figura 81 notamos que:

e, (n) =d, (n) -y, (35)
E,

e (n) =d,(n) - (v (n)) (36)
Consequentemente,

oge(n)

m = -, (v (n)) (37)

Também da Figura 81 notamos que a atividade interna da rede para o

neurdnio K é:

0, (M) = > W ()Y () 8)

Onde q é o numero total de entradas (excluindo a entrada de sinal limite ou

threshold). Diferenciando (38) com relagdo a Y;(n) gera:

ou,(n)
ay;(n)

= w, (n) (39)

Utilizando entéo (37) e (39) em (34), temos a derivada parcial:
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gy"j—((”n)f—gek(n)co; (O (M)W (M) (40)

E utilizando a definicdo de gradiente local o, (n) conforme apresentado em

(28) e (29):

o&(n)
m— Zk:@ (Nw,; (n) (41)

Finalmente utilizando (41) em (31) obtém-se o gradiente local J;(n) para um

neurdnio oculto | :

8;(n) = @} (v; () Y & (Mwi (n) (42)

O fator @j(v;(n)) depende somente da funcdo de ativacido do neurénio j.
Os fatores que dependem do calculo de soma em K s&o dependentes de dois outros
elementos. O primeiro elemento, o, (n) requer conhecimento do sinal de erro
e, (n) para os neurdnios que ficam imediatamente a camada da direita que sdo
conectados diretamente ao neurdnio j, ver Figura 81. O segundo elemento de
termos, W (n) consiste das ponderagdes sinapticas associadas com essas

conexoes.

Entdo as relacdes derivadas do algoritmo de back-propagation podem ser

sumarizadas. A corre¢do AW, (n) aplicada na ponderacédo sinaptica da conex&o do

neurdnio | para o neurdnio | é definido pela regra do delta:

(iji (n))= (77) (51- (n))- (yi (n)) (43)

Correcdoda Razdode Gradiente Sinal de entrada

ponderacdo treinamento local para neurénio j
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O gradiente local J;(n)depende se o neurdnio jé um nd de saida ou nd

oculto.

1. Se o neurdnio jé um né de saida, entdo o gradiente local é o produto
da derivada @] (v;(n)) e o sinal de erro €;(n), vide (29).

2. Se o neurdnio j € um né em uma camada oculta, o gradiente local é o
produto da derivada ;(v;(N)) e a soma ponderada dos

0'S computada para os neurdnios na préxima camada oculta ou

camada de saida que esta conectada ao neurdnio j, conforme (42).
O célculo de o para cada camada da rede requer o conhecimento da
derivada da fungdo de ativagdo ¢(-) associada com o neurdnio, cuja existéncia

requer que a funcao de ativacao seja continua. Uma funcéo de ativacdo comumente
utilizada é a sigmaoide, uma forma particular dessa funcéo € a funcéo logistica para

neur6nio j da seguinte maneira:
y;(N) =, (b (n)) (44)

1
1+exp(-v;(n))’

yj(n): —OO<Uj(n)<oo (45)

Diferenciando (44) e (45) com relagéo a v;(n) temos:

oy;(n)
m = @;(v;(n)) (46)
o, () _ ep(-v,(m)

ov,(n)  [L+exp(-v;(n)f

(47)

Usando (45) para remover o termo eXp(—v i (n)) de (47) podemos expressar a

derivada @] (v;(n)) da seguinte maneira:
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@ (v;(M) = y; (ML—y,; ()] (48)

Para o neuronio j localizado numa camada de saida da rede, Y;(n) =0;(n),

entdo podemos expressar o gradiente local do neurbénio | da seguinte maneira:

o;(n)=e;(n)¢;(v;(n)) (49)

&,(n)=|d; (n)—o,(m;(mL—o,m] (50)

Onde 0;(n) é o sinal de saida do neurénio j e d;(n)é a resposta desejada.

Por outro lado o gradiente local para o neurénio j em uma camada oculta da rede é

expresso da seguinte maneira:

51’ (n) = §0} (Uj (n))zé‘k (I"I)ij (n) (51)
8;(m = y; (M- y; (M X8, (Mw, (n) (52)

Segundo Haykin (1994), a derivada de @] (v;(n)) obtém seu maximo valor
para ¥;(n) =0,5e seu minimo valor (zero) para Y;(n)=00uy,;(n)=1. Como a
alteracdo da ponderacédo sinaptica € proporcional a derivada de (p} (Uj (n)), segue-

se que para uma funcdo sigmoide, as ponderacdes sinapticas sao alteradas
principalmente para aqueles neurdnios cuja resposta esta no range intermediario da
funcao, contribuindo para a estabilidade do algoritmo de aprendizado.

A razdo de treinamento € uma aproximacdo da trajetéria no espaco de

ponderagdo. Quanto menor a razao de treinamento 77, menor serdo as mudangas
nas ponderacdes sinapticas da rede entre uma iteragdo e outra e mais lenta sera a
trajetoria no espaco de ponderacdo. Por outro lado uma razdo de treinamento 77
com valor elevado para aumentar a velocidade de aprendizado pode resultar

mudancas drasticas nas ponderacdes sinapticas gerando instabilidade na rede.
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Segundo Haykin (1994), um método simples para aumentar a velocidade de
aprendizado, evitando o risco de torna-la instavel € modificar a regra do delta (27),

incluindo um termo de momento, como apresentado abaixo:

AW, (n) = aAw,, (n—1) + 75, (N) Y, (n) (53)

Onde o € geralmente um nudmero positivo chamado de constante de

momento com valores 0 < |a| <1. A relacédo (53) também é chamada de regra do

delta generalizada e inclui a regra do delta (27) como caso especial (a =0).

Convertendo (53) no formato temporal pode ser vista como uma equacéao diferencial

de primeira ordem com a correcéo de ponderacdo Aw; (n) . Resolvendo a equacao

para AW;;, obtém-se:
Aw; () =1 a" 5,1y (1) (54)
t=0

De (25) e (29) nota-se que o produto J; ()Y, (t) é igual a —0&(t)/ow;; (1)
Reescrevendo entéao (54):

AWji (n) — _nian—l 85(‘:)

2w () (59)

Algumas observacdes podem ser feitas a partir dessas relagdes:
e Quando a derivada parcial 9&(t)/ow;; (t)tem o mesmo sinal algébrico
em iteracbes consecutivas a soma exponencial ponderada
Aw;; (n) aumenta em magnitude entdo a ponderagdo W;; () é ajustada

em grande escala. Entdo a inclusdo do momento acelera o

treinamento em condicao estavel.

e Quando a derivada parcial 8§(t)/8wji (t) tem sinal algébrico oposto em
iteragdes consecutivas a soma exponencial ponderada AW ; (n) diminui
em magnitude entdo a ponderagdao Wj (n) é ajustada em pequena

escala. A inclusdo do momento tem entdo efeito estabilizador na

direcdo que o sinal oscila.



106

O algoritmo de back-propagation ndo pode, em geral, convergir, ou nao
existe um critério bem definido para finalizar o aprendizado. Por outro lado existem
alguns critérios de parada do algoritmo, cada um com seus méritos. Segundo
Haykin (1994) em geral, o que deve ser feito € a formulacdo de um critério e analisar

em termos de propriedades em um minimo local ou global da superficie de erro.
Imaginando que o vetor de ponderacéo W~ denote um minimo, uma condicéo
necessaria para que W seja minimo é de que o vetor gradiente g(w) (exemplo:
derivada parcial de primeira ordem) na superficie de erro com respeito ao vetor
W seja nulo comw = W’. Dessa forma uma maneira de formular esse critério é:

e O algoritmo de back-propagation é considerado como convergente

guando a norma Euclidiana do vetor gradiente atingiu um gradiente

suficientemente pequeno.

Outra maneira é utilizar a métrica &,,(W) da seguinte maneira:

e O algoritmo é considerado convergente quando a mudanca absoluta
do erro quadréatico médio entre as épocas € suficiente pequeno.

Outra maneira é utilizar uma métrica hibrida, como por exempilo:

7

e O algoritmo é terminado com vetor de ponderagdo Wg,, quando

‘S ¢, onde ¢ é um gradiente limite suficientemente pequeno

Hg(wfinal)

ou &,, (W) <7, onde 7 um limite de erro suficientemente pequeno.

Outra maneira eficiente de métrica de convergéncia é testar a rede apds cada
iteracdo de treinamento para verificar sua performance de generalizagdo. O
processo de aprendizado é interrompido quando a performance de generalizacéo é
adequada ou quando o pico de performance de generalizac&o foi atingida.

E dito que determinada rede tem boa capacidade de generaliza¢do quando a
relacdo de entrada e saida é calculada corretamente (ou aproximadamente correta)
através dos dados de campo (nunca utilizados para o processo de treinamento).
Segundo Haykin (1994), uma maneira de avaliar o nivel de generalizacéo é utilizar
uma técnica derivada da teoria estatistica chamada de validacéo cruzada, ou cross-
validation. Essa técnica, além de poder ser utilizada para determinar o critério de

parada de um processo de treinamento, também pode ser utilizada para definir o
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nivel de complexidade de uma rede (nimero de camadas, quantidades de
neurdnios), ou definir e ajustar o parametro de razéo de treinamento.
O algoritmo de back-propagation ou propagacao contraria pode ser resumido

no grafico arquitetural abaixo:

[pOF—>o,

() |—>o

> (/’() oq

__________________ 1

T TTTTTTTTTr T 117"t 1Tt TTTTT T I
| Rede sensitiva. |
| Fase de : |
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! inversa { . |
! Sy, e, i
| F—= :
1 1
1 1
| |
1 1
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1 1
1 1
! z !
| |
1 1
1 1
1 1
1 1
| |
1 1
| z 0 :
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ﬁr—‘ 1

i 50 |

Figura 82 — Figura arquitetural de rede com trés camadas e rede sensitiva associada (propagac¢éo
inversa do sinal de erro) (HAYKIN, 1995, p. 154)
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3.5.1.3 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS

Segundo Hagan, Demuth e Beale (1995), também existem diversas
arquiteturas de redes, as arquiteturas mais comuns séo: a de alimentacao continua
(feedfoward), onde a saida € calculada a partir da entrada numa Unica passagem,
sem retro-alimentacdo. Esse tipo de estrutura é comumente utilizado para
reconhecimento de padrdes e aproximacao de fungéo, tais como filtros adaptativos
e controles automaticos um exemplo de treinamento é conhecido como rede
perceptiva (perceptron network). Um exemplo desse tipo de rede e a rede

Perceptron (Figura 83).

entrada Camada Hard Limit
r N N
p a
—> W —
\4 n Sx1

SXR _>:F
_>b1/ Sx1

Sx1

S

a = hard lims(Wp +b)

Figura 83 — Exemplo Perceptron Network (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 3-3)

As redes competitivas (competitive networks), que sao caracterizadas por
duas propriedades: primeiramente é computada a distancia entre um padrdo
armazenado e uma amostra de entrada, segundo é realizada uma competi¢cdo para
determinar qual neurdnio representa o padrdo armazenado mais proximo da
amostra de entrada. As redes adaptativas, tais como a de Hamming (Figura 84),

aprende a agrupar as entradas em diferentes categorias.
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camada Feedfoward
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a' = purelin(W*p +b")

a’(0)=a' a’(t+1) = poslin(W?a’(t))

Figura 84 — Exemplo Hamming Network (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 3-8)

E as redes recorrentes (Recurrent Networks), como a de Hopfield (Figura 85),

foram originalmente inspiradas na mecéanica estatistica. S&o utilizadas como

memaorias associativas, onde o dado armazenado € revocado por associacdo com

os dados de entrada. Também séo utilizados para solucionar diversos problemas de

otimizag&o.

condicéo
inicial camada Recurrent
r A4 N
_p I'-} Wl \
S n(t+1) a(t+1 a(t
SxS @ ( )= D ® ,
/1 Sx1 7 Sx1 Sx1
—> b
1
Sx1 S
N S RN J
a(0)=p a(t +1) = satlins (Wa(t) + b)

Figura 85 — Exemplo Hopfield Network (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1995, p. 3-12)
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4. ESTUDO DE CASO — METODOS E RESULTADOS:

Baseado nos trabalhos académicos, como de Barber (2000), as redes
neurais artificiais tem demonstrado grande potencial na utilizagdo da modelagem de
componentes complexos e nao lineares. Esse potencial pode ser comprovado
através dos resultados de trabalhos correlatos como de Trebar, Zoran e Uros (2007)
e Yildirim e Ibrahim (2002) onde essa técnica foi utilizada para predizer
propriedades mecanicas de elastomeros e predizer vibragdo veicular,
respectivamente.

Assim um estudo de caso foi desenvolvido utilizando-se redes neurais para
modelagem de um coxim de motor. A proposta € modelar a funcéo de transferéncia
de aceleracao do powertrain em funcédo do deslocamento de motor.

Esse tipo de avaliacdo é importante no desenvolvimento de ride confort de
veiculos, uma vez que a modelagem do coxim € bastante complexa, e segundo
Gillespie (1992), a movimentacdo do motor tem papel importante na avaliacdo
desse fenbmeno e consequientemente na percepcao de conforto do usuério.

A implementacdo serd realizada em Matlab utilizando-se os algoritmos

disponiveis para estudos com redes neurais.

4.1 PROPOSTA DO ESTUDO DE CASO

O estudo propde a modelagem do coxim (elastomérico) de motor direito de
um veiculo de passageiros 5 portas com motor 1.6L. Espera-se obter através da
modelagem a funcdo de transferéncia entre a aceleracdo vertical (Z) e
deslocamento do motor no coxim direito.

Duas propostas de treinamento da rede neural foram avaliadas. A primeira
proposta, numa abordagem mais classica, um levantamento das caracteristicas
dindmicas do eixo Z do coxim foi realizado em bancada utilizando-se um atuador
hidraulico e obtida diversas caracteristicas dindmicas para treinamento da rede
neural. Uma segunda proposta, o treinamento do comportamento dindmico do coxim

foi realizado utilizando-se um simulador de pistas, onde um perfil de pista especifico
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€ reproduzido nesse simulador. Os dados dinamicos coletados no simulador de
pistas foram utilizados como entrada para o treinamento da rede neural.

A avaliacédo da performance da rede neural sera verificada comparando-se o
resultado da simulagcao da rede neural, com os resultados de aceleragéo obtidos na
prépria medicdo experimental no simulador de pistas, em ambas as propostas de
treinamento.

Adicionalmente esses modelos sdo comparados com um modelo mecanico,
composto por molas e amortecedores combinados, utilizado na indulstria
automobilistica e seus resultados sdo comparados.

Conclusbes, recomendacdes e propostas de trabalhos futuros sao
determinados em funcdo do resultado dos treinamentos e performance das

propostas de modelagem.

4.2 MEDICOES EXPERIMENTAIS

As medi¢cbes experimentais foram realizadas procurando-se obter os
parametros necessarios para o treinamento da rede neural e a0 mesmo tempo
respeitar as limitagcbes técnicas dos equipamentos e instrumentacdo, buscando
obter o melhor compromisso com o resultado final.

As pistas e condicdes de velocidade utilizadas durante esse trabalho, e
reproduzidas no simulador de pistas, sdo as pistas — que de acordo com o0s
especialistas em desenvolvimento do atributo de dindmica veicular — as que mais
excitam o fendmeno de ride do veiculo. Essa escolha é puramente subjetiva
baseado na experiéncia desses especialistas.

As pistas utilizadas sdo conhecidas como "Pista 1 e 2" (Figura 86) e "Pista 9
e 10" (Figura 87), ou "Paralelepipedos"” e "Paralelepipedos Desalinhados",
respectivamente. As medi¢Ges foram realizadas a 50 km/h na Pista 1 e 2 e nas
velocidades de 20 e 40km/h na Pista 9 e 10.
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Figura 86 — Pista 1 e 2 (Paralelepipedos)

Figura 87 — Pista 9 e 10 (Paralelepipedos Desalinhados)

4.2.1 MEDICOES EM BANCADA
As medicdes em bancada foram realizadas em um simulador MTS 831
Elastomer Test System (Figura 88), que aplica amplitudes pré-definidas de forma

forcada, assume que o sistema ensaiado pode ser considerado como um sistema
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massa, mola e amortecedor de um grau de liberdade e através da teoria de vibragao
forcada os parametros dinamicos podem ser determinados. A amostra foi ensaiada
nas amplitudes de 0,5mm, 1,5mm e 2,5mm de pico-a-pico, varrendo a faixa de
0,5Hz & 30Hz de frequéncia de excitacdo, estabilizando 5s em cada condicdo.
Nesses ensaios 0s seguintes parametros foram registrados (vide amostra dos
resultados na Tabela 2):

o Amplitude (mm)

. Frequéncia (Hz)

. Rigidez (N/mm)

. Amortecimento (N*s/mm)
o Fase (graus)
Amplitude
Condigdo | Canal | Frequéncia | de picoa Rigidez | Amortecimento Fase
pico
Hz mm N/mm N*s/mm °
1 | Axial 0,5 0,49518 | 221,5071 4,955552 | 4,030278
2 | Axial 1 0,49592 | 220,6556 2,414857 | 3,942955
3 | Axial 15 0,499194 | 226,5963 1,355027 | 3,230866
4 | Axial 2 0,498171 | 227,5214 1,076818 | 3,409643
5 | Axial 25 0,497604 | 229,7715 0,882577 | 3,457596
6 | Axial 3 0,498509 | 231,2056 0,730952 | 3,416426
7 | Axial 3,5 0,497422 | 231,5641 0,621316 | 3,381603
8 | Axial 4 0,498027 | 232,4421 0,550437 | 3,410541
9 | Axial 4,5 0,49875 | 233,5109 0,494692 | 3,434021
10 | Axial 5 0,497674 | 234,2422 0,449381 | 3,453795

Tabela 2 — Amostra de resultados em bancada para 0,5mm de pico-a-pico
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Figura 88 — MTS 831 Elastomer Test System

A medicéo foi realizada aplicando-se uma carga estética inicial de 882N, que
representa a carga estatica do motor no coxim direito desse veiculo.

As medic¢des foram realizadas no intervalo de amplitudes de 0,5mm a 2,5mm
de pico-a-pico pois no histograma de amplitudes de deslocamento vertical do coxim
medido no simulador de pistas, nas referidas pistas e condigbes de velocidade,
pode-se observar que no pior caso (pista mais severa) em pelo menos 68% do
tempo (2 o) a amplitude de pico é de 4,8mm. Os histogramas podem ser
observados nas Figura 89, Figura 90 e Figura 91.

Esse tipo de bancada é uma solugdo fechada da empresa MTS para
determinacdo de parametros dindmicos de elemos de borracha uniaxialmente.
Dessa forma ndo foi possivel realizar experimentos adicionais ou personalizados

para um estudo mais aprofundado.
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Figura 89 — Histograma de amplitude de pico (Z) para coxim direito na Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 90 — Histograma de amplitude de pico (Z) para coxim direito na Pista 9 e 10 20km/h
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Pista 9e10 40km/h - Histograma de Amplitude (Z)

Deslocamento de PICO

14 4

124

10

Percentil

I:I 1 T T T T T T T T T T T T
-6 -3 4 -3 -2 -1 10 1 2 3 4 3 6
Pista 9e10 40kph

Figura 91 — Histograma de amplitude de pico (Z) para coxim direito na Pista 9 e 10 40km/h

O coxim foi ensaiado até 30Hz pois se observa nos espectro de freqiiéncias
o deslocamento vertical nas pistas reproduzidas no simulador de pistas que na

condicdo mais severa podemos observar energia até 25Hz, vide Figura 92, Figura
93 e Figura 94.

FFT deslocamento vertical Pista 1e2 S0km/h
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Figura 92 — Espectro de frequéncias do deslocamento vertical Pista 1 e 2 50 km/h
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FFT deslocamento vertical Pista Se10 20km/h
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Figura 93 — Espectro de freqiiéncias do deslocamento vertical Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 94 — Espectro de frequiéncias do deslocamento vertical Pista 9 e 10 40km/h

As curvas de rigidez (K) versus frequéncia para as amplitudes de 0,5mm,
1,5mm e 2,5mm de pico a pico podem ser verificadas na Figura 95.
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Curva de Rigidez x Frequéncia para Amplitudes de 0,5mm 1,5mm e 2,5mm
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Figura 95 — Curva de rigidez vs frequéncia do coxim elastomérico para diversas amplitudes.

4.2.2 MEDICOES EM SIMULADOR DE PISTAS
A medi¢Bes no simulador de pistas foi realizado em um sistema hidraulico

conhecido como hidropulsador (4Poster) do fabricante IST — Instron (Figura 96)
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Figura 96 — Simulador de pistas

No experimento proposto foram registradas as seguintes variaveis:
deslocamento do coxim direito (X, Y e Z) e aceleracdo do motor (Z). As medigbes

seguem a orientacdo convencionada conforme Figura 97.

+Z

+Y

Figura 97 — Orientacéo dos eixos X, Y e Z

O coxim foi instrumentado com sensores de deslocamento tipo string pot
(Figura 98), para capturar o deslocamento tri-axial do mesmo (Figura 99). Os
transdutores foram instalados diretamente no suporte do coxim ligando a carroceria
do veiculo. Como néo existia espaco fisico suficiente no suporte do coxim do motor
para a fixacao dos string pots, uma extensao foi criada para possibilitar a instalacao
fisica desses transdutores. O modelo e caracteristica do string pot foi selecionado
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de forma que sinais de até 162Hz sao capturados pelo transdutor alem de extenséo

suficiente para ndo gerar fim de curso. Foram utilizados transdutores de curso
Firstmark, modelo PN160-0643-R8SP, com fundo de escala de 150mm.

Figura 98 — String Pot

Fixacdo na -
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F_gxagao*q'a . ;
“cagroceria ' %, y

Fixacéo nag
carroceria

YelZ

Figura 99 — String pot's posicionados de forma a capturar o movimento do motor nos eixos X,

Para registrar a aceleracdo vertical do motor utilizou-se um acelerébmetro
capacitivo Silicon Designs, modelo 2422-010 com fundo de escala 10g e resposta

em frequéncia de até 400Hz, posicionado proximo ao coxim. Esse tipo de
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acelerdmetro foi escolhido pois apresenta melhor resposta em baixas frequéncias,

se comparado com outos modelos (piezoresisitivos, por exemplo).

souporte do
coxim de motor

Figura 100 — Acelerébmetro para registro da aceleracéo vertical do motor

O sistema de aquisicdo de dados utilizado foi um Optim — Megadac modelo
5414AC/DC (Figura 101) com taxa de aquisicdo de 1200 Hz e filtro passa baixa de
120 Hz.
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Figura 101 — Sistema de aquisi¢cdo Optim - Megadac

O veiculo foi posicionado sobre o simulador de pistas (Figura 102) e o perfil
das pistas Paralelepipedo (50 km/h) e Paralelepipedo Desalinhado (20km/h e
40km/h) foram reproduzidos e os sinais dos transdutores foram registrados. Durante

todo o processo o motor do veiculo permaneceu desligado.
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Figura 102 — Veiculo posicionado sobre simulador de pistas

Como pode ser visto na Figura 103, as medi¢cdes dos transdutores de curso
apresentaram um ruido de alta frequéncia no sinal. Porém conforme comentado
anteriormente — as medicdes experimentais dos acelerdbmetros demonstram que na
pior condicdo de pista e velocidade ndo existe energia significativa a partir de 25Hz
(Figura 91), assim um filtro passa baixa de 40 Hz foi aplicado para todos os sinais. A
Figura 104 apresenta o sinal com filtro aplicado, podendo ser observado um sinal
mais "limpo". Nao houve investigacdes adicionais para entender a origem desse
ruido, uma vez que a influéncia do mesmo no resultado final & insignificante. A
origem do mesmo poderia ser de varias fontes, tais como: atrito do sistema
mecanico construtivo do transdutor de curso, ruidos elétricos no sistema de

aquisicao / cabos de ligacao etc.
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Time series Pista 1e2 50km/h
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Figura 103 — série temporal Pista 1 e 2 50km/h sem filtro
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Figura 104 — série temporal Pista 1 e 2 50km/h com filtro passa baixa 40Hz
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As series temporais de deslocamento e aceleracdo para todas as pistas, com

filtro passa baixa de 40 Hz aplicado, podem ser vistas na Figura 105, Figura 106 e

Figura 107.

Tirme series Pista 12 S0kmdh

Deslocamento [mm]
Aceleragio [g]
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Figura 105 — série temporal Pista 1 e 2 50 km/h

Time series Pista 9210 20km/h

Deslocarmenta [mm] / Aceleragdo [g)

: : ; i : : :
a 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo [s]

Figura 106 — série temporal Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 107 — série temporal pista 9 e 10 40km/h

Para fins de treinamento da rede e preparacao dos dados de treinamento, um
algoritmo foi preparado para corre¢éo dos valores de deslocamento em Z em fungao
do deslocamento do motor nos eixos X e Y. Como o sensor de deslocamento é
solidario ao motor, um deslocamento em X (ou Y) pode também provocar uma
leitura no sensor de deslocamento posicionado em Z. Os graficos do deslocamento
corrigido podem ser observados na Figura 108, Figura 109 e Figura 110 podendo
ser verificado que a correcdo é minima, de forma que o resultado final do
treinamento nao seria influenciado uma vez que essa correcdo € menor que 2% na
situacdo mais critica. A correcdo vertical foi realizada utilizando a informacédo de
deslocamento longitudinal e transversal no mesmo instante de tempo e através da

geometria da instalacéo dos transdutores, o erro pode ser determinado.
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Figura 108 —

Correcao deslocamento Z para Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 109 —

Correcéo deslocamento Z para Pista 9 e 10 20km/h
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Caorrecéo Deslocarmento Z - Pista Se10 40km/h
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Figura 110 — Correc¢éo deslocamento Z para Pista 9 e 10 40km/h

4.3 A ESTRUTURA DA REDE NEURAL

A estrutura da rede neural utilizada foi montada de forma que fosse possivel
a utilizacdo do algoritmo de treinamento de propagacao inversa (backpropagation)
gue é comumente utilizado em rede multicamadas e func¢des de transferéncia
diferenciaveis néo lineares.

Assim uma rede Feedforward (Figura 111) foi configurada com trés camadas
ocultas utilizando-se a funcéo de ativagdo tangente hiperbdlica (Figura 112) e uma
cada de saida com funcéo de ativacao linear. Esse tipo de rede produz uma saida
gue varia num espectro de -1 a +1, sendo utilizada como uma fungao nao-linear
aproximadora genérica desde que um numero suficiente de neruénios nas camadas
ocultas sejam provisionados.

O numero de néutrons e camadas ocultas nesse trabalho variam caso a caso
pois depende da abordagem de treinamento e sua complexidade. As quantidades
sdo declaradas em cada proposta de treinamento, porém para cada uma dessas
propostas foram montadas varias estruturas neurais para encontrar a quantidade de
neurdnios e camadas ideal que apresenta o melhor resultado sem comprometer o
tempo de processamento. Nenhuma metodologia especifica foi aplicada para

determinar a quantidade de neurdnios ideal.
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Figura 111 — Rede Feedforward
1]
0.8
0.6
0.4
0.2
10 & & 4 2 2 4 .6 E 10

0.6
-0.B

Figura 112 — Funcdo de ativagéo tangente hiperbdlica

A funcdo de ativacdo foi definida como sigmoéide em funcdo da curva de
rigidez estatica do coxim em Z, que se assemelha a uma fungdo sigmoide, dessa

forma acredita-se facilitar a convergéncia do treinamento da rede neural.
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Figura 113 — Curva de rigidez estatica do coxim

A rede neural foi estruturada inicialmente para modelar a seguinte funcao de

transferéncia (Figura 114):

Deslocamento Coxim
[mm]

Rede
Neural

Aceleragéo Motor [g]

Figura 114 — Estrutura inicial da rede neural

Durante as abordagens de treinamento com os dados de bancada e os dados

coletados em simulador de pista a estrutura da rede neural foi modificada a fim de

melhorar a performance da rede neural, sendo detalhado a seguir nos capitulos

especificos.
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4.4 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM DADOS BANCADA

Para a realizacdo do treinamento da rede neural é necessario uma série
temporal da(s) entrada(s) e saida(s) da rede neural. A série temporal para esse
treinamento foi construido matematicamente com os dados coletados
experimentalmente.

Como visto anteriormente, os parametros adquiridos em bancada foram:

o Amplitude (mm)

. Frequéncia (Hz)

. Rigidez (N/mm)

o Amortecimento (N*s/mm)
. Fase (graus)

A série temporal de entrada da rede neural (deslocamento) foi criada
utilizando-se a equacao da senoide (56) para uma determinada amplitude e
frequéncia registrada durante os ensaios em bancada.

y(t) =Y, *cos(at + @) (56)

A série temporal de aceleracdo foi calculada utilizando-se a teoria de
vibracbes para movimento de apoio. Considerando que o sistema ensaiado possui a

seguinte modelagem:

Bl ]

k(x-y) c(x-y)
1y

x

Figura 115 — Modelagem do sistema ensaiado em bancada
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Efetuando a soma das forcas aplicadas na massa livre temos:

mK +c(X—y) +k(x—y) =0 (57)

Considerando que o movimento de base seja harmonico, conforme (56),

podemos desenvolver a equacgéo dinamica da seguinte maneira:

mX + CX + kX = —CaY,sen(at) + KY, cos(at) (58)

Os termos da direita na equacao acima se referem as forcas induzidas na
massa pela mola e amortecedor. Assim o sistema € excitado por duas forcas cujas

amplitudes sédo F,, = —cwY, e F,, =kY, com resultante:

F, =Y,k + (cw)? (59)

E funcédo forca aplicada na massa:

F(t) = F, cos(at — @) (60)

Utilizando a carga estatica aplicada ao coxim, foi determinada a funcéo
aceleracdo na massa e portanto pbdde-se criar uma série temporal para cada
condicéo.

Foram calculadas as séries temporais para cada uma das amplitudes (0,5mm,
1,5mm e 2,5mm de pico a pico) e para cada uma das frequéncias (0,5Hz a 30Hz
com incremento de 0,5Hz até 10Hz, incremento de 1Hz até 25Hz e incremento de
5Hz a partir de 25Hz). A série temporal de 1Hz pode ser observado na Figura 116.
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Série Temporal de 1Hz - 0.5mm {p-p)
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Figura 116 — série temporal 1Hz da aquisicdo de 0,5mm (p-p) para deslocamento e

aceleracao

A partir da geracdo de todas as curvas utilizou-se do principio da série de
Fourier, onde uma funcéo periédica pode ser representada como soma de funcdes
periodicas de forma, e todas as curvas de deslocamento e aceleracdo para 0,5mm,
1,5mm e 2,5mm (p-p) de deslocamento foram somadas. A série temporal para

0,5mm de pico-a-pico pode ser visto na Figura 117.

Série temporal para 0,5mm (p-p)

SRR R B TN I T B S A 3 o™
[N MMM I r— 'ii”iiiMii _____ et Ni--‘-- I
T L e T

o 0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 ]
Tempo [s]

Figura 117 — série temporal para 0,5mm (p-p)

O mesmo principio foi utilizado e todas as séries temporais (das aquisi¢cdes
de 0,5mm, 1,5mm e 2,5mm) foram somadas. A série temporal definitiva pode ser
vista na Figura 118, assim como seu comportamento no dominio da frequéncia na
Figura 119. Pode-se observar nessa ultima figura que a aceleracdo no motor
aumenta gradativamente com a frequéncia, comportamento similar que € observado
na Figura 95 onde se observa que a rigidez aumenta gradativamente com a

frequéncia.
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Série temporal
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Figura 118 — Série temporal definitiva para dados de bancada
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Figura 119 — Espectro de frequéncias do canal de aceleracdo da série temporal definitiva

Adicionalmente, visando otimizar o treinamento da rede neural derivou-se o
sinal de deslocamento a fim de obter a velocidade do coxim, utilizando essa
informag¢do como entrada no treinamento da rede neural, configurando assim a rede
com duas entradas (deslocamento Z e velocidade Z) e uma saida (aceleracéo Z),

conforme Figura 120.
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Deslocamento Coxim Aceleracéo Motor [g]
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Figura 120 — Estrutura da rede neural para treinamento com dados de bancada

A série temporal "definitiva" para velocidade pode ser observado na Figura
121.

Série temparal
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Figura 121 — série temporal definitiva para o canal de velocidade

A rede neural foi configurada com trés camadas ocultas, com cinco neurénios
na primeira camada e trés neurbnios na segunda e terceira camada oculta. Todas
as camadas possuem funcéo de ativacéo do tipo sigmdide, exceto a quarta e ultima
camada com funcéo de linear, denominada camada de saida, com fung¢do de ganho
de sinal.

O treinamento foi realizado com o algoritmo de back-propagation, ou
propagacdo inversa e algoritmo de parada (ou performance) do erro médio
quadratico. Foi utilizado o toolbox de redes neural versao 6.0.2 (fungdo newff para a
estrutura da rede neural e funcdo trainlm para treinamento da mesma) do Matlab
versao 7.8 e os dados para treinamento, validagdo e teste da rede neural foram
determinados através da funcéo dividerand que separa 60% dos dados para o
treinamento da rede, 20% para validacdo e outros 20% para teste do treinamento.
Foram realizadas 200 iteracdes com nivel final de performance de 0,155*10° g

Apesar do treinamento ter sido realizado em 200 iteracdes, aproximadamente 60
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iteracOes ja seriam suficientes, pois como pode ser observado na Figura 122, a
performance da rede ao longo da quantidade de iteracfes permanece praticamente
estavel a partir de 150 iteracdes, ou seja, a rede basicamente ja atingiu seu nivel
méaximo de performance na configuracdo atual (entradas, neurdnios e func¢des de

ativacao).

Best Training Performance is MaM at epoch 200

107 F T T T T T T T T T =
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—
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T
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—
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T
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—
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T
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107 L ] ] L L L L L L L -
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

200 Epochs

Figura 122 — Historico do algoritmo de performance do treinamento com dados de bancada

A performance do treinamento também pode ser verificada através da
simulacdo da rede neural com os dados de entrada coletados em bancada, ou seja,
na entrada da rede insere-se a série temporal de deslocamento e velocidade vertical
do coxim e espera-se obter a aceleracdo calculada através da rigidez medida em

bancada. O resultado temporal pode ser observado na Figura 123.
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Figura 123 — Performance temporal da rede simulada com dados de bancada

A fim de verificacdo da performance da rede neural, pode-se observar na
Figura 124 a PSD dos dados simulados pela rede neural. A curva de erro refere-se

a PSD da diferenca temporal dos dados simulados e do alvo.
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Figura 124 — PSD performance de rede treinada com dados de bancada

Pode-se observar tanto na figura da série temporal quando na PSD da
performance da rede que o treinamento foi bastante satisfatério, apresentando

diferencas bastante diminutas.

4.5 PERFORMANCE DA REDE NEURAL COM DADOS BANCADA

A rede neural treinada com os dados coletados em bancada foi simulada com
0s coletados no simulador de pistas, para verificar a capacidade da rede neural em
generalizar e modelar a aceleragcao do motor utilizado dados reais.

A fim de avaliar os resultados a métrica de performance proposta e que sera
utilizado nesse trabalho € a PSD (Power Spectrum Density) que por definicdo é a
funcdo autocorrelacdo da transformada de Fourier e descreve a variancia de um
sinal distribuido no espectro de frequéncia.

Como a motivacdo desse trabalho é o desenvolvimento de veiculos mais
confortaveis para o consumidor final, essa métrica de performance foi definida pois

tém correlagdo com a energia do sinal, que na pratica € a maneira que uma pessoa
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avalia ou percebe o conforto de um veiculo — através da energia da vibracdo que €
transmitida para o habitaculo do motorista.

A sequir, na Figura 125 e Figura 126, pode-se verificar o resultado temporal
da rede neural simulando a aceleracdo vertical do motor a partir de dados de
entrada de deslocamento e velocidade vertical do coxim na Pista 1 e 2 50km/h e a

PSD do sinal simulado, nessas figuras também observa-se o sinal alvo.

Série Ternporal Simulada

Aceleragéo [g]

“o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 ao00 9000
Tempo [s]
Série Temporal Real

Aceleragio [g]
o

I i L | I i
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 &000 9000
Tempo [=]
Erro de Sirmulagio da Rede Neural

Aceleragéo [g]
o
|

“n 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 G000 9000
Tempo [s]

Figura 125 — Série temporal da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 1 e 2
50km/h
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Figura 126 — PSD da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 1 e 2 50km/h

Na Figura 127 e Figura 128, pode ser vista a série temporal da rede
simulando a aceleracdo vertical do coxim a partir de dados de velocidade e
deslocamento vertical na Pista 9 e 10 20km/h e sua PSD. De forma analoga na

Figura 129 e Figura 130 com os dados de entrada referentes a Pista 9 e 10 40km/h.
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Figura 127 — Série temporal da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 9 e 10
20km/h
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Figura 128 — PSD da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 129 — Série temporal da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 9 e 10
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Figura 130 — PSD da rede treinada com dados de bancada simulando Pista 9 e 10 40km/h

Para efeito de entendimento e comparacdo das propostas, pode-se verificar

adicionalmente na tabela abaixo a porcentagem da diferenca entre as areas da
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curva alvo e curva simulada para cada faixa de freqiéncia, conforme relacdo (61) e

resultados discriminados na Tabela 3:

- area_PSD alvo—area PSD _simulado (61)
Metrica0l = = = = =
area_PSD _alvo
Faixa de Frequéncia (métrica 01)
BVIEU|EB TG EB|ER|EC
clzllzlizLlzLIgLlg
T ~ ~ ~ N ~ N -~ DN - D
N o ul o 6] o o
Pista 1 e 2 50km/h 19,89 | 24,09 | 3692 | 9344 | 96,74 | 97,16 | 45,08
Pista 9 e 10 20km/h 2352 | 2311 | 3883 | 9425 | 9821 | 99,62 | 47,77
Pista 9 e 10 40km/h 32,12 | 30,00 | 3819 | 9392 | 9834 | 99,62 | 5358

Tabela 3 — Performance para rede neural treinada com dados de bancada

Uma maneira complementar de avaliar a performance da rede neural é
ponderar a diferenca das areas percentualmente (Tabela 3) em fun¢éo da proporcao
gue a area da curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a
area da curva alvo total (0-40Hz), vide (62). Os resultados podem ser vistos na
Tabela 4. Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a diferenca

entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD simulada para a

faixa de frequéncia de 0-40Hz.

s area_PSD _alvo o
Métrica02 = — = "= * Métrica0l (62)
area_ PSD alvo_TOTAL

Faixa de Frequéncia (métrica 02) Global

TCITCIEEB|IETH|EB|ITR|ES

T ~ - - N - N - b ~ b

N o Ul o o1 o o

Pista 1 e 2 50km/h 4,69 4,06 20,31 17,84 1,67 0,57 0,056

Pista 9 e 10 20km/h 3,67 3,51 2247 | 12,89 4,20 2,48 0,167

Pista 9 e 10 40km/h 2,32 2,33 22,44 11,86 8,27 6,14 0,351

Tabela 4 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados de bancada
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Em todas as corridas, observa-se que a rede treinada com os dados de
bancada é capaz de reproduzir bem os dados coletados no simulador de pistas até
14Hz. A partir desse ponto a rede ndo é mais capaz de generalizar os dados de
entrada. Apesar dessa baixa capacidade da rede de generalizar os dados a partir de
15Hz, é importante salientar que a area da PSD alvo a partir de 15Hz ndo é téo
representativa para o todo se comparada com a area até 15Hz. Essa incapacidade
da rede neural de generalizar essa faixa de frequéncia sera discutida mais adiante
nesse trabalho.

O comportamento da rede neural treinada com dados de bancada pode ser
verificado também através dos graficos de forca versus deslocamento do coxim. A
Figura 131 apresenta esse gréafico para os dados coletados em bancada, podendo
verificar que a rigidez do coxim pode ser considerada linear, apresentando apenas
uma pequena histerese demonstrada na dispersdo dos dados no eixo principal da

curva.

Dados de bancada utilizados para treinamento da rede neural
50000

25000 A

Forga Vertical [N]
o

-25000

-50000 +

-1000 -500 0 500 1000
Deslocamento Z [mm]

Figura 131 — Grafico forca versus deslocamento para dados de bancada

Uma vez que a rede neural foi treinada com esses dados de entrada, a
mesma manteve a relagcao de linearidade entre forga e deslocamento do coxim e

também capturou o efeito de histerese do coxim. A Figura 132 apresenta o grafico
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de forca versus deslocamento para a rede neural treinada com os dados de

bancada, simulando a pista 1 e 2 50km/h.

Simulando Pista 1 e 2 50km/h (treinamento com dados de bancada)
1000

500 ~

Forga VYertical [N]
o
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-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2
Deslocamento Z [mm]

J

U,
+

Figura 132 — Gréfico for¢a versus deslocamento para simulagéo de Pista 1 e 2 50km/h com
rede neural treinada com dados de bancada

4.6 TREINAMENTO E PERFORMANCE DA REDE NEURAL COM
DADOS DO SIMULADOR DE PISTAS

A fim de comparagdo com a abordagem anterior e verificagdo de
performance, o treinamento da rede neural foi realizado com os proprios dados
coletados no simulador de pistas para verificar a capacidade da rede de generalizar

com os dados das pistas disponiveis.

4.6.1 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM DADOS DE DESLOCAMENTO E
VELOCIDADE VERTICAIS DO COXIM
A primeira proposta de treinamento da rede neural & a utilizacdo da série

temporal dos dados de deslocamento e velocidade verticais coletados no simulador
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de pistas como entrada e a aceleracdo medida como alvo da rede neural. A

estrutura utilizada inicialmente pode ser vista na Figura 133.

Deslocamento Vertical do

Coxim[mm] —>| Rede —_— .
] ) Aceleracéo Vertical
Velocidade Vertical do Neural do Motor [g]

Coxim [mm/s]

Figura 133 — Estrutura da rede neural para treinamento com dados do simulador de pistas

A rede neural foi configurada com trés camadas ocultas, com dez neurbnios
na primeira camada e sete neurbnios na segunda camada e quatro neurbnios
terceira camada oculta. Todas as camadas possuem funcdo de ativacdo do tipo
sigmébide, exceto a quarta e Ultima camada com funcdo de linear, denominada
camada de saida, com objetivo de ganho de sinal.

O treinamento foi realizado com o algoritmo de back-propagation, ou
propagacdo inversa, algoritmo do erro médio quadratico para verificar a

performance e 200 iteracdes para cada treinamento.

4.6.1.1 TREINAMENTO COM PISTA 1 E 2 50km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 1 e 2 50km/h (Figura
105) apresentou nivel final de performance de 0,441 * 10-3 g2. Apesar das 200
iteracdes (Figura 134) de treinamento, em aproximadamente 20 iteragcdes a rede
atingiu seu nivel de performance maximo na configuracéo atual (entradas, neurénios

e funcdes de ativacao).
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Figura 134 — Histérico do algoritmo de performance do treinamento com Pista 1 e 2 50km/h

A performance do treinamento também pode ser verificada através da
simulacdo da rede neural com os dados de entrada do treinamento, ou seja, na
entrada da rede insere-se a série temporal da Pista 1 e 2 novamente para verificar
sua capacidade de generalizacdo. A curva PSD para essa condigdo pode ser vista
na Figura 135.
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Figura 135 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h

Também para fins de avaliacdo da performance pode-se verificar a curva

PSD dessa mesma rede neural simulando a Pista 9 e 10 20km/h e 40km/h na Figura
136 e Figura 137.
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Figura 136 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 137 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h



150

Na Tabela 5 encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da curva

alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia

S O | T o | I B | I B | I N| IT N| T O

§|N N ©O| N O | N ©O| N O | N

Tolgllzrigrlglgrle !
T | & b | & | & vl & v 2 ] E s
N o a1 o ol o o

Pista 1 e 2 50km/h
Pista 9 e 10 20km/h

-19,66 | -13,26 3,01 ] 8995 | 58,34 8,14 | 14,67
-18,91 | -18,89 1824 | 86,01 | 60,73 | 2451 | 22,74

Pista9e 1040km/h | 1390 | .g03| 3455| 7946 | 66,54 | 43,99 | 37,94
Tabela 5 — Comparacgéo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h

Na Tabela 6 a performance da rede neural é ponderada pela diferenca das
areas percentualmente (Tabela 5) em funcdo da proporcédo que a area da curva alvo
para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva alvo total (0-
40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a diferenca entre
a area da curva PSD alvo com relacdo a érea da curva PSD simulada para a faixa

de frequéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia

Global

(% da é&rea representada pelo erro)
TR T’ ST o|lrs ol TS| THIRE ‘|°
T8 L8 L |8 N8N8 L8 s
N o (6] o [6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h 4,64 2,23 1,65 16,60 1,00 0,05 0,018
Pista 9 e 10 20km/h -3,63 -1,93 1,83 11,99 2,53 0,21 0,079
Pista 9 e 10 40km/h -2,29 -1,28 1,83 11,03 4,99 0,51 0,248

Tabela 6 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h

4.6.1.2 TREINAMENTO COM PISTA 9 E 10 20km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 9 e 10 20km/h
apresentou nivel final de performande de 1,130 * 102 g2.

Na Figura 138, Figura 139 e Figura 140 pode-se verificar a performance da

rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
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20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente, atentando que no segundo caso 0s

dados

de entrada da rede sao os mesmos utilizados durante seu treinamento.
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Figura 138 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 139 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 140 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h
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Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

SRR
slgllzilzgllzrlz|s

T | S p | | v|S NS s|S s

N o [6)] () [6)] o o

Pistale250km/h | 4,35 _873| 855| 8878 | 4713 | 13,50 | 19,17

Pistag9e 10 20km/h | 4366 | 1408 | 118| 8507 | 4029| 7,82 | 11,88

Pistad e 10 40km/ | 5557 | 3069 | -1500 | 82,42 | 3923 | 2268| 3,10
Tabela 7 — Comparacédo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 9 e

10 20km/h

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcdo da proporcédo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva
alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a
diferenca entre a area da curva PSD alvo com relagdo a &rea da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da é&rea representada pelo erro)

2 TI|F ‘I’“ S el Fa|FS|FH|F ‘|°

o | 3 < | < | < | < | =
TS |l n|lSn|lSn|S a2 s
N o [6)] o 6] o o
Pista 1 e 2 50km/h -3,37 -1,47 4,70 16,95 0,81 0,08 0,023
Pista 9 e 10 20km/h -2,52 -2,18 0,72 11,73 1,75 0,20 0,041
Pista 9 e 10 40km/h -2,98 -2,97 -9,17 10,46 3,35 1,43 0,020

Tabela 8 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 9 e 10

20km/h

4.6.1.3 TREINAMENTO COM PISTA 9 E 10 40km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 9 e 10 40km/h
apresentou nivel final de performande de 2,310 * 102 g2.

Na Figura 141, Figura 142 e Figura 143 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
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20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente, atentando que no terceiro caso 0s

dados de entrada da rede sdo os mesmos utilizados durante seu treinamento.

Performance da Rede

Simulado
] :

PSD [g3Hz]

0.06 -

Frequéncia [Hz]

Figura 141 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 40km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h



155

Perfarmance da Rede

Sirmulado
Alva

01

PSD [giHz]
o
2
T

o

=)

5
T

0.0z

| -] o
10 15 20 25 30 35 40
Frequéncia [Hz]

Figura 142 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 40km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 143 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 40km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h
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Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)
SRR

olg 'l lzilzrlzllzsl|s
T | S | S k| S p|S v S xS
N o [6)] o (6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h 28| 372| 2027| 9000| 3691| 400]| 2870
Pista 9 e 10 20km/h 1,28 | -1,75| 11,19| 86,57 | 43,50 | 16,38 | 20,82
Pista9 e 10 40km/h | 1343 | _1815| -480| 8299 | 4911| 3351| 12,36

Tabela 9 — Comparacédo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 9 e

10 40km/h

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcdo da proporcédo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva
alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a
diferenca entre a area da curva PSD alvo com relagdo a &rea da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da é&rea representada pelo erro)

TR ‘I’“ ST o|lrs ol TS| THIRE ‘|°

o | 3 < | < | < | < | =
T S el rnlSplSnl| S A= &
N o (6] o [6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h -0,30 0,63 11,15 17,19 0,64 0,02 0,039
Pista 9 e 10 20km/h -0,24 -0,25 6,81 11,94 1,89 0,42 0,078
Pista 9 e 10 40km/h -1,56 -1,76 -2,92 10,53 4,20 2,12 0,089

Tabela 10 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 9 e 10

40km/h

4.6.1.4 PERFORMANCE DA REDE NEURAL COM REDE TREINADA COM

DADOS DE PISTA
Pode-se observar atraves das tabelas comparativas que o erro, independente

da pista utilizada para o treinamento em geral varia de 15~30% na faixa de 0 a 15
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Hz e de 60 a 90% a partir de 15Hz. Nao podendo identificar uma pista especifica
onde o resultado da simulacéo se destacasse significativamente.

Apesar disso, pode-se verificar um pequeno ganho em altas frequéncias
(acima de 20Hz), quando o treinamento é realizado com a Pista 9 e 10
(independentemente da velocidade) pois como a Pista 1 e 2 ndo possui conteudo
em frequéncias acima de 20Hz, a rede ndo se torna capaz de generalizar com tanta
eficiéncia quando o treinamento é realizado com as outras pistas.

Outro fator a ser salientado € que quando o treinamento € realizado com a
pista com maior conteldo energético (Pista 9 e 10 40km/h) essa rede tém melhor
capacidade de generalizar os picos de variancia. Isso pode ser observado na
proposta onde o treinamento é realizado com a Pista 1 e 2 cujo o pico a 11Hz
possui variancia de aproximadamente 1¥10°g2/Hz, que quando simulando a Pista 9
e 10 40km/h nessa mesma frequéncia onde a variancia é de aproximadamente
6,8*10°g2/Hz, a rede ndo é capaz de generalizar suficientemente bem,
apresentando um resultado simulado de aproximadamente 4,5*103g?/Hz.

Deve-se destacar ainda que todas as propostas, independentemente do
treinamento, todas possuem dificuldade de generalizar os dados da faixa de
frequéncia de 14 a 18Hz. Isso também pode ser observado com o treinamento
realizado com dados de bancada e se deve a um modo de vibrar do motor onde o
coxim modelado tem pouca influéncia.

Através de simulacdo MBS (multi body system) utilizando-se o software de
simulacdo ADAMS é possivel verificar o comportamento do motor na modelagem de
veiculo completo e sua influéncia no coxim de estudo. O primeiro modo importante
do motor, encontrado a 11Hz (Figura 144) é conhecido como modo de bounce do
motor, onde 0 motor se movimenta no eixo vertical, praticamente como um todo,
onde o deslocamento imposto no coxim direito (area destacada na figura) é
praticamente 0 mesmo no motor como um todo. Assim a rede possui capacidade de

generalizar com eficiéncia esse fenébmeno.
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Figura 144 — Modo de vibrar do motor para 11Hz

O segundo modo importante do motor (Figura 145), encontrado na faixa de
17Hz é conhecido como modo de pitch do motor, onde motor rotaciona no eixo
longitudinal do veiculo e o deslocamento que podemos observar no coxim direito
(area destacada na figura) € bem menor que observado no lado oposto do motor
pois 0 centro de rotacdo desse modo esta bastante proximo do coxim direito. A
acelerébmetro afixado no motor acusa aceleragéo vertical uma vez que o motor € um
corpo rigido, porém a rede neural tem dificuldade de generalizar esse fenbmeno
uma vez que o componente modelado (coxim direito) tem pouca contribuicdo nesse

modo de vibrar uma vez que o0 mesmo encontra-se em um né do modo de vibrar.
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Figura 145 — Modo de vibrar do motor para 17Hz

4.6.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM DADOS DE DESLOCAMENTO E
VELOCIDADE TRIDIMENSIONAIS DO COXIM

Com o objetivo de reduzir o erro na faixa de frequéncia onde existe o bounce
de motor, propés-se o treinamento da rede neural com os dados de deslocamento e
velocidade do coxim direito nos trés eixos. Dessa forma a estrutura da rede neural

ficou como observado na Figura 146.
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Figura 146 — Estrutura da rede neural para treinamento com dados tridimensionais de

deslocamento e velocidade do coxim

A rede neural manteve a mesma configuracado anterior, ou seja, trés camadas
ocultas, com dez neurdnios na primeira camada e sete neurbnios na segunda
camada e quatro neurdnios terceira camada oculta. Todas as camadas configuradas
com funcdo de ativacdo do tipo sigmoéide, exceto a quarta e Ultima camada com
funcao de linear, denominada camada de saida, com funcdo de ganho de sinal.

O treinamento foi realizado com o algoritmo de back-propagation, ou
propagacdo inversa, algoritmo do erro médio quadratico para verificar a

performance e 200 iteracdes para cada treinamento.

4.6.2.1 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 1 E 2 50km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 1 e 2 50km/h
apresentou nivel final de performande de 0,227 * 102 g2.

Na Figura 147, Figura 148 e Figura 149 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente, atentando que no primeiro caso 0s

dados de entrada da rede sdo os mesmos utilizados durante seu treinamento.
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Figura 147 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 148 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 149 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

2 TI|F ‘I"' T 68| F | TS| FH|F Cl’

T | S p| S | pv|S NS | s

N o [6)] o [6)] o o

Pista 1 e 2 50km/h 599| 229| -630| 6003| 34,06| -1410| 7,09

Pistag9e 10 20km/h | 59419 | 995| 876| 6301| 5507 | 47,80| 13,68

Pistage 1040km/h | 1813 | 355 | 2284 | 6526| 67,80| 67,36 | 30,11
Tabela 11 — Comparacao da performance para rede neural treinada com dados da Pista 1 e

2 50km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em fungéo da propor¢céo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva

alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global € apresentado como sendo a
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diferenca entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da area representada pelo erro)

BVIEU |8 TG EB|ETR|ES

a3 < | < | < | < | &)
T S [ S [ S N S ) S A S B
N o a1 o 6] o o
Pista 1 e 2 50km/h -1,41 0,39 -3,46 11,46 0,59 -0,08 0,008
Pista 9 e 10 20km/h -3,95 -1,45 5,33 8,69 2,39 1,22 0,047
Pista 9 e 10 40km/h -2,11 -0,34 13,88 8,28 5,80 4,26 0,197

Tabela 12 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

4.6.2.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 9 E 10 20km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 9 e 10 20km/h
apresentou nivel final de performande de 0,607 * 102 g2.

Na Figura 150, Figura 151 e Figura 152 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente, atentando que no segundo caso 0s

dados de entrada da rede sdo os mesmos utilizados durante seu treinamento.
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Figura 150 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20 km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 151 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20 km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h
utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 152 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20 km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

27 F ‘I’“ No|lvm o |FS|Fo|F CI’

T = < = N = N = = b

N o a1 o 6] o o

Pista 1 e 2 50km/h -16,31 -8,73 0,01 | 77,62 | 49,58 2,78 | 11,85

Pistad9e1020km/h | 4351 | 49| -157| e547| 2097| 162| 6,53

Pista9 e 10 40km/ | 4507 | 37,09 | -13,18 | 51,95| 1432| 814 | -458
Tabela 13 — Comparacao da performance para rede neural treinada com dados da Pista 9 e

10 20 km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcédo da proporcéo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva

alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global € apresentado como sendo a
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diferenca entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da area representada pelo erro)

BV|IEU |8 TG EB|ER|ES

a3 < | < | < | < | &)
T S [ S [ S N S ) S A S B
N o a1 o (63} o o
Pista 1 e 2 50km/h -3,85 -1,47 0,01 14,82 0,85 0,02 0,017
Pista 9 e 10 20km/h -2,49 -1,24 -0,96 9,03 0,91 0,04 0,022
Pista 9 e 10 40km/h -4,90 -3,59 -8,01 6,59 1,22 0,51 0,003

Tabela 14 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 9 e 10 20

km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

4.6.2.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 9 E 10 40km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 9 e 10 40km/h
apresentou nivel final de performande de 1,300 * 102 g2.

Na Figura 153, Figura 154 e Figura 155 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente, atentando que no terceiro caso 0s

dados de entrada da rede sdo os mesmos utilizados durante seu treinamento.



167

i}

0

PSD [g3Hz]

0

0.005

035

025

15

Performance da Rede

;| — Simulado
: Alvo :

10 15 20 25 30 ) 35 40
Frequéncia [Hz]

Figura 153 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 40 km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 154 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 20 km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim
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Figura 155 — PSD da rede treinada com Pista 9 e 10 40 km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h

utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

2 TI|F (In T 68| F | TS| FH|F Cl’

T | S 0| €S k| S p| S p| S xS

N o [6)] o [6)] o o

Pista 1 e 2 50km/h 523| 065| -520| 5200| 2727| -2359| 6,17
Pistad e 10 20km/h | 9471 | 60,69 | -0,74| 3442 | 30,47 | 2389 | -11,24
Pista9 e 1040km/h | 1579 | 850 | -455| 60,12| 30,75| 1675| 7,06

Tabela 15 — Comparacao da performance para rede neural treinada com dados da Pista 9 e

10 40 km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em fungéo da propor¢céo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva

alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global € apresentado como sendo a
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diferenca entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da area representada pelo erro)

BPIEV|E8|Z6 T8 TR|ES

a3 < | 2 | 2 | B &)
T S [ S [ S N S ) S A S B
N o a1 o 6] o o
Pista 1 e 2 50km/h -1,23 0,11 -2,86 9,93 0,47 -0,14 0,029
Pista 9 e 10 20km/h -17,47 -8,85 -0,45 4,75 1,32 0,61 0,052
Pista 9 e 10 40km/h -1,49 -0,82 -2,76 7,63 2,63 1,06 0,042

Tabela 16 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 9 e 10 40

km/h utilizando entrada de deslocamento e velocidade tridimensional do coxim

4.6.2.4 PERFORMANCE DA REDE NEURAL COM TREINAMENTO UTILIZANDO
DADOS TRIDIMENSIONAIS DE DESLOCAMENTO E VELOCIDADE DO COXIM

Com o aumento dos graus de liberdade da modelagem, acrescentando 0s
deslocamentos e velocidades laterais e longitudinais, a rede pdde generalizar
melhor a regido de 15-20Hz onde existe o modo de vibrar do motor que a
contribuicdo do coxim direito € pequena.

Apenas disso pode-se observar que existe uma diferenca de performance
durante a simulacdo das pistas, dependendo da pista que € utilizada para o
treinamento. Em termos gerais a rede consegue generalizar melhor a pista que foi
utilizada para seu proprio treinamento do que as demais. Para tentar minimizar esse
efeito, sugere-se o treinamento da rede neural utilizando as pistas de forma
concatenada. Assim espera-se que haja um ganho na simulagdo da aceleracao do
motor com esse treinamento, acrescentando no aprendizado da rede neura as

caracteristicas especificas de cada pista.

4.6.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTAS CONCATENADAS

Como observado, em funcdo da caracteristica espectral de cada pista que €
utilizada no treinamento da rede neural a rede pos-treinamento possui um
comportamento otimizado quando simulando a pista que foi utilizada para o

treinamento. Dessa forma propde-se que o treinamento da rede neural seja



170

realizado com as diversas pistas concatenadas. Assim a caracteristica de cada pista
deve influenciar o treinamento da rede neural de forma que o resultado global deve

melhorar se comparado com os resultados obtidos até o momento.

4.6.3.1 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 1 E 2 50km/h + PISTA9 E
10 20km/h

O treinamento realizado com a série temporal da Pista 1 e 2 50km/h
concatenada com a Pista 9 e 10 20km/h e apresentou nivel final de performande de
0,566 * 107 g2

Na Figura 156, Figura 157 e Figura 158 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10
20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente.
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Figura 156 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h simulando
Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 157 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h simulando
Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 158 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h simulando
Pista 9 e 10 40km/h
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Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

SRR
slg'llzilzgllzrlz|s

T | S p | | p|S NS S s

N o [6)] () (6)] o o

Pistale250km/h | 4999 | 481 | -129| 73,65| 4346| 746| 11,32

Pista9e1020km/h | 4447 | 937| -186| 6491 | 2349| 417| 6,28

Pistad e 10 40km/h | 3785 | 2329 | -584| 5626| 1064 | 11,98| 1,55
Tabela 17 — Comparacéo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 1 e

2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcéo da propor¢édo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva
alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a
diferenca entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da é&rea representada pelo erro)

TR T ST o|lrs ol TS| THIRE ?

o | 3 < | < | < | < | =
T S el rnlSplSnl| S A= &
N o (6] o [6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h -2,83 -0,81 -0,71 14,06 0,75 0,04 0,015
Pista 9 e 10 20km/h -2,67 -1,37 -1,13 8,95 1,02 0,11 0,021
Pista 9 e 10 40km/h -3,71 -2,26 -3,55 7,14 0,91 0,76 -0,068

Tabela 18 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h + Pista 9 e 10 20km/h

4.6.3.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 1 E 2 50km/h + PISTA9 E

10 40km/h
O treinamento realizado com a série temporal da Pista 1 e 2 50km/h

concatenada com a Pista 9 e 10 40km/h e apresentou nivel final de performande de

0,738 *10° g2
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Na Figura 159, Figura 160 e Figura 161 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10

20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente.
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Figura 159 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 40km/h simulando
Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 160 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 40km/h simulando
Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 161 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 40km/h simulando
Pista 9 e 10 40km/h
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Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

BYIRT|EB|RG| I8 FHIFT

slgllzilzgllzrlz|s
T | S | S k| &S p|S | S xS
N o [6)] o [6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h 465| 414| 245| 7330| 5329 17,22 | 15,27
Pista 9 e 10 20km/h 968| -328| 0,86| 6830| 40,91 | 2614 | 10,60
Pista9 e 10 40km/h | 1359 | _1095| -503| 5583 | 2598| 1432| 555

Tabela 19 — Comparacéo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 1 e

2 50km/h + Pista 9 e 10 40km/h

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcdo da proporcédo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva
alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a
diferenca entre a area da curva PSD alvo com relagdo a &rea da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia
Global
(% da é&rea representada pelo erro)

2 TI|F ‘I’“ S S T = T ‘|°

o | 3 < | < | < | < | =
T S eSS plSn]| S A= &
N o (6] o (6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h -1,10 0,70 1,35 14,00 0,92 0,10 0,021
Pista 9 e 10 20km/h -1,78 -0,48 0,52 9,42 1,77 0,67 0,032
Pista 9 e 10 40km/h -1,61 -1,06 -3,06 7,08 2,22 0,91 0,041

Tabela 20 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h + Pista 9 e 10 40km/h

4.6.3.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL COM PISTA 1 E 2 50km/h + PISTA9 E

10 20km/h + PISTA 9 E 10 40km/h
O treinamento realizado com a série temporal da Pista 1 e 2 50km/h

concatenada com a Pista 9 e 10 20km/h e Pista 9 e 10 40km/h e apresentou nivel

final de performande de 0,750 * 107 g2.
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Na Figura 162, Figura 163 e Figura 164 pode-se verificar a performance da
rede através da curva PSD da rede simulando a Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10

20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente.
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Figura 162 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h + Pista 9 e
10 40km/h simulando Pista 1 e 2 50km/h
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Figura 163 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h + Pista 9 e

10 40km/h simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 164 — PSD da rede treinada com Pista 1 e 2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h + Pista 9 e

10 40km/h simulando Pista 9 e 10 40km/h
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Na tabela abaixo encontra-se a porcentagem da diferenca entre as areas da

curva alvo e curva simulado para cada faixa de frequéncia, para cada pista:

Faixa de Frequéncia (% da area representada pelo erro)

golFgolse|Fs|an[Fn|ge
ol B LI LIBLIE
T | S |2 | p | S NS S &
N o a1 o a1 o o
Pistale250kmh | g65| -1,86| 201| 7616| 4698| 1,01| 14,42

Pistag9e 10 20km/h | 4159 | 24| -053| 6874| 3296| 1472 | 883

Pistad e 10 40km/h | 1907 | 1565 | -665| 57,93| 27,04| 1405| 430
Tabela 21 — Comparacéo da performance para rede neural treinada com dados da Pista 1 e

2 50km/h + Pista 9 e 10 20km/h + Pista 9 e 10 40km/h

Na tabela a seguir a performance da rede neural € ponderada pela diferenca
das areas percentualmente (tabela anterior) em funcéo da propor¢édo que a area da
curva alvo para determinada faixa de frequéncia representa para a area da curva
alvo total (0-40Hz). Adicionalmente um valor global é apresentado como sendo a
diferenca entre a area da curva PSD alvo com relacdo a area da curva PSD

simulada para a faixa de frequiéncia de 0-40Hz.

Faixa de Frequéncia

Global

(% da é&rea representada pelo erro)
TR ‘I’“ T o |lFa|l TS| FEIRE ‘|°
TNEL|E L 8|88 L8 2
N o (62} o [6)] o o
Pista 1 e 2 50km/h -2,05 -0,31 1,11 14,54 0,81 0,01 0,018
Pista 9 e 10 20km/h -2,14 -0,91 -0,32 9,48 1,43 0,37 0,031
Pista 9 e 10 40km/h -2,21 -1,52 -4,04 7,35 2,31 0,89 0,026

Tabela 22 — Performance ponderada para rede neural treinada com dados da Pista 1 e 2

50km/h + Pista 9 e 10 20km/h + Pista 9 e 10 40km/h

4.6.3.4 PERFORMANCE DA REDE NEURAL COM TREINAMENTO UTILIZANDO
PISTAS CONCATENADAS

No treinamento com pistas concatenadas, observa-se uma melhoria na
simulacdo da Pista 1 e 2 quando a mesma participa da etapa de treinamento.

Quando o treinamento é concatenado com a Pista 9 e 10 40km/h é apresentada
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uma melhora nas corridas da Pista 9 e 10 pois essa condicdo é a que apresenta
maiores niveis de variancia, melhorando assim a performance da simulacéo.

Observa-se também que concatenar todas as pistas ndo traz ganhos de
desempenho na simulacdo, apenas aumenta 0 tempo necessario para treinamento
e simulacédo da rede neural.

A melhor proposta selecionada para o treinamento da rede neural € a
concatenacao da Pista 1 e 2 50km/h com Pista 9 e 10 40km/h.

Do ponto de vista de resultados, a comparacéo direta das areas alvo versus
simulado mostra que a diferenca encontrada até 15Hz (ride primario) sdo bastante
diminutas e aceitaveis. A partir de 15Hz os erros, na comparacéao direta das areas,
aumentam - porém a &rea a partir de 15Hz se comparada com a area total da curva
torna esse erro pouco representativo, sendo que no pior caso a diferenca entre as
areas representa aproximadamente 15% da area total.

Ainda conforme comentado anteriormente a regido de 14~20Hz néo foi capaz
de ser simulada com eficiéncia pela rede neural pois existe um modo de vibrar do
conjunto de powertrain do veiculo onde a contribuicdo do coxim estudado é
pequeno.

O comportamento da rede neural treinada na condicdo que apresentou
melhores resultados de simulacdo pode ser observado na Figura 165, onde é
plotada a forca versus deslocamento do coxim. A dispersdo em seu eixo principal
demonstra a capacidade da rede neural capturar o efeito de histerese no coxim e a
nao linearidade (mesmo que pequena) na relacdo forca versus deslocamento,
mostra a capacidade da rede neural em capturar o efeito da rigidez ndo linear do
coxim. Deve-se considerar que o coxim de motor € desenvolvido para trabalhar em

sua regiao linear de trabalho, por isso o efeito de rigidez nao linear é pequeno.
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Simulando Pista 1 e 2 50km/h (treinamento com dados de pista)
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Figura 165 — Forca versus deslocamento para rede neural treinada com Pista 9 e 10 40km/h

4.7 COMPARACAO DO MODELO DE REDES NEURAIS COM
MODELO MECANICO EM USO NA INDUSTRIA

O modelo proposto por esse trabalho foi comparado com um modelo utilizado
na industria automobilistica para modelagem de coxins. Esse modelo pode ser
verificado na Figura 166, cuja estrutura € composta por um conjunto mola e
amortecedor em paralelo (modelo de Kelvin) e dois elementos de mola e

amortecedor em série (modelo de Maxwell).
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Figura 166 — Modelo utilizado na indUstria automobilistica para modelagem de coxim

A partir de dados coletados em bancada, utiliza-se a informacgao de rigidez e
amortecimento ao longo de uma faixa de frequéncia de trabalho e uma determinada
amplitude numa funcdo de ajuste para determinacdo dos fatores de rigidez e
amortecimento da estrutura indicada acima. Os dados coletados em bancada nesse
trabalho, ja disponiveis para a modelagem do coxim proposto foram utilizados para
determinar os fatores de rigidez e amortecimento do modelo acima. O fatores

determinados podem ser vistos na Tabela 23.

Variavel | Unidade Valor Variavel | Unidade | Valor
k1l 180,890 cl 0,187
k2 N/mm 13,893 c2 N*s/mm 0,233
k3 32,416 c3 17,306

Tabela 23 — Fatores determinados para modelo de coxim

Para o ajuste desse modelo € necessario determinar um range de frequéncia
e uma amplitude especifica, nesse caso 0 range utilizado foi o0 mesmo para o
treinamento da rede neural (0O a 40Hz) e a amplitude escolhida foi a de 1,5mm pois
como pode ser observado no histograma € nessa faixa de amplitudes que
estatisticamente o coxim trabalha a maior parte do tempo. Na Figura 167 pode-se a
curva de rigidez e amortecimento para o0 modelo mecéanico versus os dados

coletados em bancada.
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Figura 167 — Coeficientes do modelo mecanico utilizado na industria

Esse modelo possui entrada de velocidade e deslocamento vertical do coxim

e sua resposta é a forca vertical desse coxim (Figura 168).
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Figura 168 — Estrutura do modelo utilizado na industria automobilistica

A partir desse modelo ajustado com os dados disponiveis em medi¢cdo de
bancada, foi utilizado os dados de velocidade e deslocamento vertical do coxim nas
diversas pistas coletadas em simulador de pista, como entrada do modelo, para
verificacdo de sua performance e posterior comparagdo com os modelos de rede
neural propostos. Obviamente como o modelo mecéanico utilizado na industria
possui originalmente como resposta a forca vertical, foi utilizada a massa estatica do

conjunto de powertrain do veiculo para conversdo dessa forga em aceleragéo [g].

4.7.1 RESULTADOS DO MODELO EM USO NA INSDUSTRIA COM MODELO DE

REDES NEURAIS
Uma vez determinados os coeficientes de rigidez e amortecimento o modelo

foi montado utilizando o software Matlab Simulink e o resultado dessa modelagem
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foi comparada com os outros modelos ja apresentados nesse trabalho,
especificamente a comparacdo foi realizada com o modelo de redes neurais
treinada com dados de bancada e com o modelo de redes neurais treinado com a
Pista 1 e 2 50km/h concatenada com a Pista 9 e 10 40km/h que conforme citado
anteriormente, foi o treinamento que apresentou um melhor resultado se comparado
com a curva alvo.

Na Figura 169, Figura 170 e Figura 171 podem ser observadas as curvas de
PSD para os modelos citados anteriormente na Pista 1 e 2 50km/h, Pista 9 e 10

20km/h e Pista 9 e 10 40km/h respectivamente.

Comparativo entre modelos
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Figura 169 — Comparagdo dos modelos com modelo mecéanico utilizado na inddstria

simulando Pista 1 e 2 50km/h
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Comparativo entre modelos
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Figura 170 — Comparag¢do dos modelos com modelo mecénico utilizado na industria
simulando Pista 9 e 10 20km/h
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Figura 171 — Comparacdo dos modelos com modelo mecéanico utilizado na indUstria
simulando Pista 9 e 10 40km/h
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4.7.2 CONCLUSAO DOS RESULTADOS DA COMPARACAO DOS MODELOS DE
REDES NEURAIS PROPOSTOS E MODELO EM USO NA INDUSTRIA

O resultado do modelo proposto é muito semelhante a rede neural treinada
com dados de bancada, com sua PSD seguindo o mesmo comportamento curva
treinada com redes neurais, porém de forma mais suave. Isso denota que o
treinamento na amplitude onde o coxim trabalha a maior parte do tempo é suficiente
para a performance desse modelo. Adicionalmente o modelo do estudo de caso
demonstra o mesmo comportamento do modelo treinado com dados de bancada na
sua incapacidade de generalizar os dados de alta freqiéncia em funcdo do modo de

vibrar do motor que ja foi discutido anteriormente.
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5. CONCLUSOES:

O trabalho foi direcionado no sentido de comparacédo de varias propostas de
treinamento para a modelagem de um coxim de motor. O modelo do coxim possui
entradas de deslocamento e velocidade do suporte do coxim em relagcdo a
carrocaria do veiculo e saida aceleracao vertical do motor na regido de fixacdo do
coxim. As propostas de treinamento / modelagem sdo subdivididas da seguinte
maneira:

e Dados de entrada de deslocamento e velocidade vertical
e Dados de entrada de deslocamento e velocidade triaxial
elou

e Dados coletados em bancada uniaxial

e Dados coletados em simulador de pistas

o Treinamento com uma entrada (pista / condicdo) especifica

o Treinamento utilizando varias entradas concatenadas (pistas / condi¢cdes)

Para comparacéo dessas diferentes propostas foi apresentada uma métrica
gue utiliza a area da densidade espectral de poténcia para comparacdo entre a
curva do treinamento proposto e a curva esperada (obtida experimentalmente).
Essa métrica é subdividida em duas abordagens, a primeira comparando a
diretamente a area entre o resultado da simulacdo da rede neural e a curva
esperada para diversas faixas de frequéncia e uma segunda abordagem que
compara a area de uma determinada faixa de frequéncia obtida através do modelo
de rede neural versus a area alvo determinada experimentalmente versus a area
total da curva (toda faixa de frequéncia), minimizando assim o efeito de regides
onde o conteldo presente pouco significante se comparada com o todo.

A primeira abordagem proposta foi a utilizacdo dos dados experimentais
coletados em bancada hidraulica uniaxial para modelagem da rede neural e
comparada com dados experimentais coletados em simulador de pistas. Essa
abordagem apresentou bons resultados, porém nao foi capaz de generalizar os
picos de energia apresentados em 10Hz para todas as condi¢des de pista, além de
ser incapaz de generalizar dados acima de 14Hz. Nesse caso a rede neural nao foi
capaz de capturar a nao linearidade do coxim, porém foi capaz de capturar uma

pequena porgao da histerese do mesmo.
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A segunda abordagem proposta foi a utilizacdo dos préprios dados
experimentais, coletados em simulador de pistas, para o treinamento da rede neural.
Essa abordagem foi subdividida em varias outras propostas de treinamento, como a
utilizacdo de deslocamento triaxial do coxim e diferentes configuracées dos dados
de entrada, testando cada uma das condicbes medidas (pista e velocidade) ou
concatenando todas as condicdées em um Unico treinamento. Buscou-se a melhor
performance da rede neural com as diferentes propostas de treinamento estudadas
nesse trabalho. Comparando com a primeira abordagem (utilizacdo de dados de
bancada para o treinamento) obteve-se uma melhoria significativa, principalmente
na generalizacdo do pico de energia em 10Hz e generalizacdo dos dados acima de
23Hz. Apesar de obter também uma melhoria na generalizagdo na faixa de 14Hz a
23Hz nenhuma das propostas obteve uma correlacdo excelente com os dados
experimentais. Através da analise do modelo completo de veiculo disponivel em
ADAMS, pode-se observar que nessa faixa de frequéncia, existe um modo de vibrar
onde o motor apresenta um nd na regido do coxim modelado, proporcionando pouco
deslocamento, porém apresentando grandes rotacdes em seu eixos longitudinal e
transversal, gerando aceleracGes verticais, que sdo capturadas nas medicdes
experimentais, mas sem correlacdo com as entradas propostas para o0 modelo de
coxim. Essa abordagem de treinamento foi bastante superior a primeira pois foi
capaz de capturar parte da nao linearidade do coxim e grande parte da histerese do
mesmo.

Por fim as diferentes propostas de modelagem através da técnica de redes
neurais foi comparada com um modelo mecanico tradicional utilizado na inddstria
automobilistica, composto por molas e amortecedores em série e paralelo, a fim de
comparacao de performance com os modelos constituidos através de redes neurais.
A comparagdo demonstrou que 0 modelo mecéanico possui comportamento muito
semelhante os 0 modelo de rede neural treinado com dados de bancada (primeira
abordagem), portanto bastante inferior ao modelo proposto na segunda abordagem
cujo treinamento foi realizado com os dados experimentais coletados em pista, uma
vez que o modelo mecéanico nao foi capaz de capturar a ndo linearidade do coxim e
pouco da sua histerese.

Assim, pode-se concluir nesse trabalho que a técnica de redes neurais tem
grande potencial de utilizagdo na substituichio de modelos mecéanicos para a
modelagem de coxim de motor. Além disso, a respeito das diferentes abordagens
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de treinamento conclui-se que para obter a melhor performance possivel o
adequado é treinar o componente a ser modelado na sua utilizacdo real, em vez de
uma abordagem classica que ndo permite que as interacbes desse componente
com outros elementos, que ndo sejam possiveis de ser capturado em
levantamentos em bancada (mesmo que eventualmente a rede neural seja capaz de
generalizar parcialmente).

Uma vez treinada a rede neural uma grande vantagem é a velocidade de
simulagdo da mesma, pois essa rede fundamentalmente n&do deixa de ser uma
expressdo algébrica sem a necessidade de etapas que requerem poder de
processamento computacional, como etapas de integracdo numérica, por exemplo.
Por outro lado uma desvantagem da utilizacdo dessa técnica € a necessidade de
uma amostra, de um protétipo fisico do componente que se pretende modelar para
promover o treinamento da rede neural. Dessa forma essa técnica ndo é tao
interessante durante a fase de desenvolvimento onde o protoétipo fisico de um
determinado elemento ndo existe ainda, se contrapondo com os modelos analiticos,

ou whitebox.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Desenvolver trabalho similar ao apresentado aqui, porém com a medi¢ao de
deslocamento triaxial todos os coxins do veiculo simultaneamente e realizar a
modelagem da rede neural em funcdo da aceleracao triaxial do motor para verificar
a capacidade de generalizacdo da rede, observando o conjunto de powertrain como
um todo. Também como ramificacdo dessa abordagem é a modelagem com o motor
em funcionamento, obviamente registrando outros parametros adicionais, nao
somente o deslocamento dos coxins.

Também € interessante verificar se essa abordagem funcionaria para outros
modelos de coxins, eventualmente com outras caracteristicas construtivas, seja de
componentes de fabricacdo ou sua prépria geometria, a fim de verificagdo da
performance da modelagem e se os resultados se mantém.

Durante o processo de desenvolvimento de um veiculo, existem objetivos
métricos de conforto de dindmica vertical que precisam ser atingidas. Uma vez

conhecida a curva PSD objetivo de resposta em aceleracdo para uma determinada
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pista de desenvolvimento sugere-se utilizar a técnica de redes neurais para buscar
gual a caracteristica esperada do coxim em termos de rigidez e amortecimento, uma
vez que a uma rede neural treinada pode fornecer obter a resposta no tempo de
deslocamento e velocidade do coxim — assim os parametros dindmicos podem ser
obtidos.

Outra sugestdo é a utilizacdo da modelagem de componentes através da
técnica de redes neurais para compreender a contribuicdo de diversos componentes
num sistema complexo para identificagdo de modos de vibrar de uma estrutura.
Como foi observado nesse trabalho, a faixa de frequéncia de 14~20Hz néao
suficientemente generalizada pela rede neural pois esse modo de vibrar do motor
possui pouca contribuicdo do coxim direito.

Por fim realizar um estudo da aplicabilidade dessa técnica para modelagem
do coxim de motor em regido de batente (onde o coxim é altamente nao linear) &
sugerida. O escopo desse trabalho se manteve em avaliar o coxim na regido onde o
coxim trabalha em situagbes que o motorista busca conforto durante a tarefa de

conducéo de veiculos, sem atingir a regido de batente do mesmao.
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