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RESUMO

DETECCAO DE DANOS ESTRUTURAIS BASEADA EM HISTORICOS DE
ACELERACAO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Autor: Victor Fabricio Magalhaes Carvalho

Orientador: Graciela Nora Doz de Carvalho

Programa de Pds-Graduacgdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, 15 de setembro de 2023

A deterioracdo natural ou acidental das estruturas e a crescente complexidade dos projetos
demandam um monitoramento constante da salde das grandes construcdes. Esse processo
possibilita intervengdes, com o objetivo de evitar falhas catastroficas e de reduzir os custos com
reparos e substituicdes de componentes estruturais. Nesse sentido, os métodos de avaliacédo de
danos baseados nas variacdes das propriedades modais das estruturas foram amplamente
estudados, devido as suas capacidades globais de avaliacdo. No entanto, alguns desafios foram
apresentados para a aplicacdo pratica de tais métodos, como a perda de informacdes dos sinais
de vibracdo da estrutura durante o processo de identificagdo modal e as pequenas variagoes
registradas em parametros como as frequéncias naturais, dificultando a avaliacdo do estado de
uma estrutura exposta a efeitos ambientais. Para superar esses desafios, novas metodologias de
monitoramento baseadas em abordagens estatisticas aplicadas diretamente a historicos de
acelerac@es, obtidos através do monitoramento, vém sendo desenvolvidas. Este trabalho tem
como objetivo avaliar a utilizacdo de indicadores estatisticos, extraidos de historicos de
aceleracdo das estruturas, como alternativa para aplicacdo no treinamento e teste de redes
neurais artificiais em metodologias de detec¢do de danos estruturais. Para tanto, trabalhou-se
em duas etapas: na primeira etapa foram estudadas apenas vigas modeladas numericamente,
considerando diferentes casos de danos estruturais; ja na segunda etapa, foram utilizados
modelos numéricos e dados experimentais de um portico espacial, considerando diferentes
casos de danos estruturais. Em ambas as etapas, as estruturas foram submetidas a impactos e
foram extraidos os sinais de aceleracdo para posterior processamento em forma de indicadores
estatisticos, que por sua vez foram utilizados para treinar e testar redes neurais artificiais
propostas para a deteccdo de danos estruturais, variando e analisando fatores como o nimero
de neurbnios na camada oculta, as funcbes de ativacdo da rede, a necessidade de se filtrar o
ruido das series temporais obtidas experimentalmente e o efeito dos picos de amplitude de
aceleracGes no treinamento das redes. Os testes mostraram um bom desempenho do uso dos
indicadores estatisticos como parametros de treinamento de redes para deteccdo de danos.

Palavras-chave: Monitoramento da Saude Estrutural, Redes Neurais Artificiais, Aceleracao



ABSTRACT

STRUCTURAL DAMAGE DETECTION BASED ON ACCELERATION TIME
HISTORY AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Author: Victor Fabricio Magalhaes Carvalho

Advisor: Graciela Nora Doz de Carvalho

Programa de Pds-Graduacgdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, September 15th, 2023

The natural or accidental deterioration of structures and the growing complexity of projects
demand constant monitoring of the health of large constructions. This process enables
interventions, with the aim of avoiding catastrophic failures and also reducing costs with repairs
and replacement of structural components. In this sense, damage assessment methods based on
variations in the modal properties of structures were widely studied, due to their global
assessment capabilities. However, some challenges were presented to the practical application
of these methods, such as the loss of information on the structure's vibration signals during the
modal identification process and the small variations recorded in parameters such as natural
frequencies, making it difficult to assess the state of a structure exposed to environmental
effects. In order to overcome these challenges, new monitoring methodologies that directly
apply statistical techniques to the acceleration time histories, obtained through monitoring, have
been developed. This work aims to evaluate the use of statistical indicators, obtained from the
acceleration time history of structures, as an alternative input for training and testing Artificial
Neural Networks in structural damage detection methodologies. To this end, the study was
carried out in two stages: in the first stage, only numerically modeled beams were studied,
considering different cases of structural damage; in the second stage, numerical models and
experimental data of a 3D frame were used, considering different cases of structural damage.
In both stages, the structures were subjected to impacts and the acceleration signals were
extracted for further processing in the form of statistical indicators, which in turn were used to
train and test the Artificial Neural Networks proposed for structural damage detection, varying
and analyzing factors such as the number of neurons in the hidden layer, the network activation
functions, the need to filter the noise of the experimentally obtained time series and the effect
of peak amplitudes of accelerations in the training of the networks. The tests showed good
performance using statistical indicators as parameters for training networks for damage
detection.

Keywords: Structural Health Monitoring, Artificial Neural Networks, Acceleration
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1. INTRODUCAO

As estruturas civis passam, ao longo do tempo, por processos de deterioracdo de sua
capacidade resistente devidos aos mais diversos fatores. A presenca de carregamentos estaticos,
aliados a temperaturas elevadas, pode provocar, por exemplo, o fendmeno da fluéncia, que
aumenta a fissuracdo de elementos estruturais. Carregamentos ciclicos podem provocar a fadiga
dos materiais. Intempéries, por sua vez, podem provocar a oxidacdo do aco estrutural. Esses
processos resultam na diminuicdo da rigidez dos elementos estruturais, por meio da perda de

area de uma de suas secoes.

Portanto, é importante que haja um monitoramento continuo das condi¢Ges das
estruturas, a fim de garantir sua seguranca e durabilidade. A capacidade de identificar os efeitos
de anomalias estruturais, como trincas, corrosdo e fadiga, permite a implementacdo de
estratégias de manutencéo, evitando falhas catastréficas e reduzindo os custos de reposicao e

reparo.

Nesse contexto, desenvolveu-se ao longo do tempo a area da engenharia conhecida
como Monitoramento da Saude Estrutural (em inglés, Structural Health Monitoring — SHM).
Farrar & Worden (2007) definem SHM como um processo que envolve a observacgéo ao longo
do tempo de uma estrutura ou sistema mecanico por meio de medi¢des periddicas de respostas
dindmicas, das quais sdo extraidas caracteristicas sensiveis a danos, capazes de determinar o

estado atual de saude do sistema.

O funcionamento basico de uma metodologia de SHM, a partir de respostas de vibracao
pode ser esquematizado segundo a Figura 1.1. Através de sensores instalados na estrutura sob
monitoramento, sdo obtidas as suas respostas dinamicas, que sao entao adicionadas a um banco
de dados para posterior aplicagédo de uma metodologia de detecgéo de danos, por meio da qual
devera ser emitido um diagnostico da estrutura e ser determinado um conjunto de agdes a serem

tomadas para a solucéo do problema (prognostico).

Para a realizacdo do SHM, & importante a utilizacdo de ferramentas, sensores e técnicas
que permitam avaliar as condicGes da estrutura alvo de forma néo destrutiva e global. Nesse
sentido, foram desenvolvidas ao longo do tempo diversas metodologias de avaliacdo de danos
baseadas nas alteragdes das caracteristicas modais da estrutura, uma vez que sdo sensiveis a

variacdes na rigidez dos elementos estruturais.
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Figura 1.1 — Funcionamento de uma metodologia de SHM. Fonte: Adaptado de Marcy (2017).

Como exemplos de metodologias de SHM baseadas na avaliacdo de parametros modais
para deteccdo de danos desenvolvidas ao longo do tempo, podem ser citados o indice MAC de
Allemang & Brown (1982), o método da Curvatura Modal de Pandey et al. (1991), o indicador
MSECR de Shi & Law (1998), o Método do Erro Residual de Genovese (2000), os métodos de
Gul & Catbas (2008), de Miguel et al. (2012), de Gillich & Praisach (2014) e de Wei et al.
(2017).

As metodologias supracitadas, além de outras, provaram-se eficazes em aplicacdes
numéricas e experimentais. No entanto, foram apresentados alguns desafios a sua aplicacéo

pratica em estruturas usuais, sendo eles:

e A perdade informaces nos sinais de aceleracdo da estrutura durante o processo
de obtengédo de suas caracteristicas dinamicas, dificultando a identificacdo de
pequenas mudancgas na estrutura;

e A pequena variacdo das frequéncias naturais mesmo sob estado de danos
significativos, podendo, em muitos casos, ser confundida com variagdes
decorrentes de fatores ambientais, tais como a mudanca de temperatura, como
discutido por Chen et al. (1995) e Huth et al. (2005).

A influéncia dos fatores ambientais em um processo de SHM pode ser reduzida através
da consideracdo da temperatura no momento em que as medigdes sdo realizadas e do

comportamento térmico dos materiais nos modelos numéricos utilizados. Esse tipo de

13



abordagem pode ser visto em estudos como Magalhdes (2010), Cury et al. (2012) e Rainieri et
al. (2015).

As dificuldades apontadas levaram a uma busca por alternativas a utilizacdo dos
parametros modais como indicadores de dano. Uma das propostas é a utilizacdo de respostas
dindmicas estruturais no dominio do tempo, como histéricos de aceleracdo, de maneira a
contornar a perda de informacGes resultante da transformacdo para o dominio da frequéncia e
obter-se caracteristicas mais sensiveis a deterioracdo das estruturas, de forma que ndo possam
ser confundidas com variacdes provocadas por fatores ambientais. Esse tipo de abordagem pode
ser observado em estudos como o de Alves et al. (2015), que mediram a efetividade de trés
técnicas de clustering (nuvens dindmicas, aglomeracdo hierarquica e fuzzy c-means) para
classificacdo de histogramas de dez categorias representativos de historicos de aceleracdo. Yu
& Zhu (2015) também abordaram o tema, propondo seis indices de danos baseados em
variacOes aritméticas e geométricas dos momentos estatisticos de assimetria e curtose de uma

série temporal de aceleraces e os classificaram por meio de clustering do tipo fuzzy c-means.

Além disso, outro desafio para a aplicacdo de metodologias de avaliacdo de danos
estruturais € a necessidade de se trabalhar com uma grande quantidade de dados, em sua maioria
com ruidos, extraidos por meio de medi¢des. Uma das solucfes adotadas € a utilizacdo de
técnicas de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que vém se
mostrando ferramentas eficazes para tratamento de dados e reconhecimento de padrdes, e sua

utilizacdo pode ser observada em diversos estudos.

Avci & Abdeljaber (2016), por exemplo, desenvolveram um método ndo-paramétrico
de avaliacdo de danos usando Self-Organizing Maps (SOMs) para construir um mapa
topoldgico das informacBGes da estrutura intacta e o comparar com mapas topoldgicos
construidos posteriormente. Os mapas sdao construidos a partir de classificagdo, por meio de
clustering, de vetores que contém a aceleracdo relativa entre dois acelerdmetros posicionados
na estrutura para cada passo temporal. Finotti et al. (2019), por sua vez, utilizaram indicadores
estatisticos representativos de uma série temporal em conjunto com Redes Neurais Artificiais e
Support Vector Machine para deteccdo de danos estruturais. Em Ibrahim et al. (2019),
Interstory Drift Ratios foram utilizados como indicadores de dano aplicado a classificadores do
tipo Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor e Redes Neurais Convolucionais. Nunes et
al. (2020) desenvolveram um método hibrido de deteccéo de danos usando RNAs e a técnica

de clustering K-means para classificar um conjunto de indicadores estatisticos extraidos de
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dados brutos de aceleracdo. Abasi et al. (2021) usaram Andlise de Componente Principal 2D
para reduzir conjuntos de dados de Func¢éo de Resposta de Frequéncia para usé-los como dados
de entrada, enquanto Nearest Neighbor Search e RNAs foram usados como classificadores das

condicdes de integridade estrutural.

Um outro exemplo pode ser visto em Cuong-Le et al. (2021), onde foi proposta uma
metodologia que combina Particle Swarm Optimization (PSO) e Support Vector Machine
(SVM) para superar a dificuldade que modelos de aprendizado de maquina tem para distinguir
entre as respostas dindmicas de estruturas intactas e de estruturas com pequenos danos. A PSO
foi utilizada para reduzir a influéncia de ruidos, enquanto a SVM foi usada para classificar os
estados das estruturas a partir de dados de entrada contendo frequéncias naturais e modos de
vibracdo. Ja em Gillich et al. (2022), foram aplicadas a técnica de Floresta Aleatoria e RNAS
para identificar a localizacdo e a gravidade dos danos, utilizando Mudangas de Frequéncias
Relativas como dados de entrada. Por fim, Maurya et al. (2022) estudaram o desempenho de
RNAs para avaliar defeitos de delaminacdo em compositos poliméricos reforcados com fibra

de carbono usando as trés primeiras frequéncias naturais como dados de entrada.

A partir da literatura apresentada, pode-se observar uma grande variedade de
alternativas propostas, tanto em relagéo aos tipos de classificadores de danos utilizados, quanto
em relacdo aos seus parametros de entrada. 1sso demonstra que ainda ndo ha consenso sobre
quais sdo as caracteristicas mais apropriadas para uma metodologia de monitoramento de

integridade estrutural baseada em aprendizado de maquina.

Para o bom funcionamento de uma RNA de deteccdo de danos estruturais, € necessaria
uma grande quantidade de dados da estrutura em diferentes estados de integridade, o que
normalmente ndo é exequivel para estruturas reais, onde se tem por referéncia somente o seu
estado atual. Para essa questdo, uma solugdo comumente apontada por pesquisadores, como
Rucka & Wilde (2010) e Bandara (2013), é a construcdo de modelos numéricos que simulem
diversos outros estados possiveis da estrutura, gerando um conjunto de dados suficiente que
possa ser utilizado no treinamento e validacdo das redes. Modelos numéricos sdo, portanto, de

grande importancia quando pretende-se utilizar RNAs para detec¢do de danos estruturais.

Hé& também a possibilidade de serem utilizados, para a obtencao de um banco de dados,
modelos reduzidos de uma estrutura em estudo. No entanto, a vantagem da utilizacdo de dados

numéricos € o baixo custo financeiro e a facilidade de obtengdo dos dados.
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Com o objetivo de simular situacdes reais, nas quais geralmente ndo estdo disponiveis
respostas de vibragdo para varios estados de integridade das estruturas, propde-se, nesse
trabalho, o uso de modelos numéricos com o intuito de obter-se dados para treinamento das
RNAs. As redes treinadas serdo entdo avaliadas quanto a capacidade de detectar danos a partir

de dados obtidos experimentalmente.

1.1. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é avaliar o uso de um conjunto de indicadores estatisticos
de histéricos de aceleracdo estrutural obtidos numericamente, como dados de entrada no
treinamento de Redes Neurais Artificiais, para detectar danos a partir de dados obtidos
experimentalmente. Para atingir o objetivo geral, devem ser cumpridos os seguintes objetivos

especificos:

= Avaliar, com auxilio de Redes Neurais Artificiais, danos estruturais em uma viga
biapoiada modelada numericamente, usando indicadores estatisticos como
dados de entrada;

= Avaliar, com auxilio de Redes Neurais Artificiais, danos estruturais em um
portico espacial ensaiado experimentalmente, usando indicadores estatisticos
obtidos numericamente como dados de entrada;

= Analisar, por meio de testes, o desempenho das redes treinadas e avaliacdo do

impacto do uso de redes com diferentes caracteristicas.

1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse trabalho de dissertacdo divide-se em seis capitulos. No primeiro capitulo é
apresentada uma introducéo geral sobre o tema de monitoramento da salde das estruturas e a
justificativa para a relevancia do presente estudo. Posteriormente, sdo tracados os objetivos

gerais e especificos a serem cumpridos para a conclusdo do trabalho.

No segundo capitulo é feita uma reviséo da literatura utilizada como referéncia nesse

trabalho, onde é apresentado um historico do desenvolvimento das metodologias e técnicas de
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monitoramento da salde das estruturas, passando pelas técnicas classicas baseadas no uso
restrito de pardmetros modais e avangando para metodologias que fazem uso de historicos de

aceleracao e de Redes Neurais Artificiais.

No terceiro capitulo é feita a fundamentacdo tedrica necessaria para a realizacdo e o
entendimento do presente trabalho, apresentando o conceito das Redes Neurais Artificiais e 0s
indicadores estatisticos extraidos de historicos de aceleracdo que serdo utilizados em conjunto

com as RNAs para a detec¢cdo de danos em estruturas.

No quarto capitulo é apresentada a metodologia empregada nas analises propostas,

apresentando os fluxogramas das duas etapas de estudos.

No quinto capitulo, sdo apresentados 0 modelo numérico da viga utilizado, a arquitetura
e 0 processo de treinamento, teste e validacdo das RNAs, assim como os resultados obtidos

nesse estudo numeérico.

No sexto, sdo apresentados o poértico espacial ensaiado experimentalmente, o modelo
numeérico que o simula, a arquitetura e o processo de treinamento, teste e validacdo das RNAs,

assim como os resultados obtidos nesse estudo.

No sétimo e Gltimo capitulo sdo apresentadas as conclusfes e sugestdes para trabalhos
futuros. Ao final sdo também apresentadas as referéncias bibliogréficas utilizadas na realizagéo

dessa dissertacédo e os apéndices.
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2. REVISAO DA LITERATURA

A investigacdo das alteracdes no comportamento dindmico de estruturas degradadas,
assim como a busca por metodologias capazes de avaliar esta deterioracdo corretamente, tém
sido temas recorrentes nas ultimas quatro décadas, o que resultou em uma vasta literatura sobre

0 tema.

Para conhecer melhor o funcionamento das metodologias de SHM e dar base ao presente
trabalho, foi feito um levantamento e revisdo da literatura referente ao tema, dividida em duas
partes. A primeira parte apresenta estudos compreendendo desde o0 uso das propriedades modais
até abordagens estatisticas diretamente sobre séries temporais, como pardmetros de entrada para
técnicas de SHM. A segunda parte trata de metodologias mais recentes, com aplicacdes de
inteligéncia artificial, onde se incluem as Redes Neurais Artificiais (RNASs), como ferramentas
capazes de auxiliar no tratamento de dados, reconhecimento de padrfes e classificacdo de

respostas de vibragdo, de maneira a fornecer informagdes sobre a integridade das estruturas.

2.1. TECNICAS DE SHM

Um dos primeiros estudos a abordar a utilizacdo das propriedades dinamicas como
indicativo da satde de uma estrutura foi o de Adams (1978), que sugeriu que as frequéncias
naturais constituiriam um parametro que poderia ser utilizado para avaliar o estado de uma
estrutura por meio de medicdes de aceleracbes em um Unico ponto. A partir de entdo,
comecaram a surgir diversas metodologias de aplicacéo das propriedades modais para avaliagdo

de danos estruturais.

Outro importante estudo foi o de Allemang & Brown (1982). Eles desenvolveram o
indice MAC (Modal Assurance Criterion), capaz de correlacionar dois modos de vibracgdo, que
poderiam ser tomados como da estrutura intacta e da estrutura supostamente danificada, com o
objetivo de indicar a presenca de dano de forma global. Mais tarde, Lieven & Ewins (1988)
desenvolveram um indice complementar ao MAC, chamado COMAC (Coordinate Modal

Assurance Criterion), que permitia a localizagdo do dano.

A década de 1990 foi muito importante na consolidacdo da utilizacdo de caracteristicas

dindmicas em técnicas de monitoramento. Pandey et al. (1991) apresentaram o Metodo da
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Curvatura Modal, efetivo na localizacdo de danos em elementos de vigas, testado em aplicagtes
numericas. Hearn & Testa (1991) argumentaram que técnicas de perturbacdo, que relacionam
diretamente as alteracdes nos parametros dindmicos as alteracfes na rigidez sem que seja
necessario estimar os valores absolutos desta, seriam 0s mais apropriados para 0 monitoramento
estrutural. Chen et al. (1995), objetivando encontrar uma relagdo entre as alteragcdes nas
frequéncias naturais e o nivel de dano estrutural, notou que as diferencas entre as frequéncias
da estrutura intacta e da estrutura severamente danificada foram muito pequenas, e que
poderiam ser confundidas com varia¢Ges devidas a outros fatores, como a temperatura. Shi &
Law (1998) desenvolveram o indicador MSECR (Modal Strain Energy Change Ratio), testado
em aplicagBes numéricas e experimentais, capaz de localizar danos contando apenas com as
matrizes de rigidez e modos de vibragdo dos elementos intactos e elementos supostamente

danificados.

Genovese (2000) desenvolveu o Método do Erro Residual. Esse método detecta danos
a partir da andlise de um vetor de erros gerado pela inser¢cdo da matriz de rigidez de uma viga
intacta na equacao de autovalores de uma viga supostamente danificada. Mais tarde, 0 método
foi expandido para aplicacfes numéricas em porticos planos e pdrticos espaciais por Brasiliano,
Doz e Brito (2004) e Marcy (2013), respectivamente.

Huth et al. (2005) analisaram o comportamento de uma ponte de concreto protendido
(ponte Romeo, na Suica, agora demolida) ao simular danos artificiais em dois diferentes
cenarios, por meio da substituicdo das quatro colunas da estrutura por macacos hidraulicos.
Antes da simulacdo dos danos, a ponte passou por um periodo de 8 meses de monitoramento, a
fim de contabilizar os efeitos ambientais nos parametros modais. Ao observarem que os efeitos
ambientais nas frequéncias eram superiores aos efeitos de “danos estruturais”, propuseram um
método baseado nas alteragdes das areas sob os modos de vibracdo, chamado de Mode Shape
Area Index. O método foi capaz de detectar o dano com o uso dos dois primeiros modos de
vibracédo de flexdo, porém, néo foi capaz de inferir nada a partir do terceiro modo de vibragéo
de flexéo.

Os pesquisadores também analisaram a sensibilidade de outros métodos, como o indice
MAC, o Método das AlteracBes na Matriz de Flexibilidade, o Método de Atualizacdo de
Modelo Baseado na Sensibilidade e o Calculo da Rigidez Direta. Chegaram a concluséo de que
nenhum dos métodos empregados foi capaz de detectar, localizar ou quantificar o dano.
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Atribuiram isso ao fato de que a estrutura do tipo protendida tende a fechar suas fissuras apds
cada ciclo de carregamento, o que pode recuperar quase gque totalmente a sua rigidez original.

Curadelli et al. (2008) desenvolveram, por meio de transformadas de wavelet, equacdes
capazes de determinar a frequéncia natural ndo amortecida e o coeficiente de amortecimento
como funcdes instantaneas do tempo. Testes foram realizados em um modelo numérico de um
portico plano sujeito a aceleragBes sismicas simuladas, assim como em uma viga de concreto
armado ensaiada experimentalmente sob carregamentos crescentes e em um portico espacial
ensaiado experimentalmente, submetido a danos por meio de uma mesa sismica. Esses testes
resultaram em alteracdes no coeficiente de amortecimento muito mais significativas do que
aquelas observadas na frequéncia natural ndo amortecida. Isso apontou a maior eficiéncia do
coeficiente de amortecimento como um indicador de dano. Os pesquisadores, no entanto,
observaram que o trabalho foi apenas um ponto de partida para a utilizacdo do coeficiente de

amortecimento em aplicagdes de SHM, necessitando, portanto, de pesquisas subsequentes.

Gul & Catbas (2008) apresentaram uma metodologia baseada em Func¢6es Indicadoras
de Modos Complexos (CMIF) e Decremento Aleatério (RD), para a obtencdo das frequéncias
naturais, dos modos de vibracdo e do amortecimento da estrutura, permitindo a criacdo de sua
matriz de flexibilidade modal apenas com as saidas do monitoramento, ou seja, sem que
houvesse a necessidade de se conhecer previamente as excitacdes agindo na estrutura,
favorecendo o uso de vibragGes ambientes no monitoramento. A partir das matrizes de
flexibilidade obtidas, os pesquisadores foram capazes de derivar perfis de deflexdo para varios
estados de estruturas ensaiadas experimentalmente e, a partir da comparacdo desses perfis

puderam indicar a presenca de dano e sua localizacéo.

Miguel et al. (2012) desenvolveram um método capaz de localizar e quantificar o dano
em uma estrutura sob excitagdes ambientais, utilizando Identificagdo Modal Estocéstica (SSI)
e um algoritmo de Busca Harménica (HS). O SSI foi usado para se obter as caracteristicas
modais da estrutura apenas com os dados de saida do monitoramento, e o algoritmo HS foi
utilizado para otimizacdo de modelos. A abordagem foi testada em uma serie de modelos
numericos com diferentes niveis de dano e em uma viga em balango experimentalmente
ensaiada para diferentes casos de dano. O método foi capaz de localizar e quantificar o dano

mesmo na presenca de ruidos nos registros obtidos.

Gillich & Praisach (2014) desenvolveram um metodo de deteccdo, localizagdo e

quantificacdo de danos em vigas, utilizando as mudancas nas frequéncias naturais. Para a
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execucdo do método, devem ser construidos um conjunto contendo as mudancas nas
frequéncias naturais (conjunto N) e um outro contendo os quadrados das curvaturas dos modos
de vibracdo em funcdo de uma determinada coordenada x (conjunto C). Ambos 0s conjuntos
devem ser normalizados. A localizacdo do dano é a coordenada x que faz com que o conjunto
normalizado C mais se aproxime do conjunto normalizado N. A razdo entre 0S conjuntos
normalizados N e C é entdo utilizada para calcular a profundidade do dano a partir de uma série

de equac0es desenvolvidas pelos autores.

Os pesquisadores testaram 0 método proposto em um conjunto de 12 vigas metalicas de
mesmas dimensdes em balanco, ensaiadas experimentalmente, onde diferentes niveis de dano
foram simulados por meio de cortes de 2 mm de didmetro e profundidade variavel, equivalente
a 33%, 42%, 50% e 58% da altura total da peca. Observaram que o dano foi corretamente

localizado e quantificado em todos 0s casos.

Alves et al. (2015) analisaram a efetividade de métodos de “clustering” utilizando dados
simbdlicos extraidos de histéricos de aceleracdes para a deteccdo de danos em estruturas. Dados
simbolicos sdo informacdes que ndo podem ser expressas de maneira simples por meio de
valores, necessitando assim que sejam expressas por meio de conjuntos, intervalos ou
distribuicOes de probabilidade, entre outros. Para isso, primeiramente converteu-se 0s historicos
em histogramas de 10 categorias. Os histogramas foram entéo utilizados como entradas de trés
tipos de técnicas de clustering: nuvens dindmicas, aglomeragdo hierarquica e fuzzy c-means,
das quais foram extraidas as particdes dos grupos de acordo com o nivel de dano estipulado

pelo método.

A metodologia foi testada utilizando dados de duas estruturas. A primeira estrutura foi
uma viga de aco simplesmente apoiada, localizada no laboratério da COPPE/UFRJ (Figura 2.1)
e ensaiada experimentalmente em seis diferentes configuragdes de dano: uma intacta; uma com
adicdo de uma massa de 0,5 kg; e outras quatro com danos infligidos por meio de um furo, cujo
didmetro foi gradativamente aumentado de 12 mm para 16, 22,5 e 32 mm. A outra estrutura
estudada foi uma ponte rodoviaria localizada proximo a cidade de Senlis, na Franca, onde foram
considerados um estado antes, e um depois de uma obra de reforgo de protenséo da ordem de
32000 kN, que reduziu os deslocamentos em sua secdo central de 2,44 cm para 0,69 cm para
carregamentos de estado limite de servigo. Em ambos os testes, observaram que o uso de dados

simbolicos e técnicas de clustering foram eficientes na classificacdo e discriminacdo das
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modificacOes estruturais, sendo que, em geral, obtiveram melhores resultados através da técnica

fuzzy c-means.

AC1 AC6 AC2 AC Aca ACS

%

Figura 2.1 — Viga de aco ensaiada. Fonte: Alves et al. (2015).

Yu & Zhu (2015) propuseram um método de deteccdo de danos ndo lineares baseado na
analise de momentos estatisticos de ordem elevada em conjunto com a técnica de clustering do
tipo fuzzy c-means. Foram desenvolvidos seis indices de danos (DI) baseados em variacdes
aritméticas e geométricas dos momentos estatisticos de assimetria e curtose de uma série
temporal. A técnica de clustering do tipo fuzzy c-means foi entdo utilizada para classificar os
indices de dano de acordo com o estado de integridade de estruturas experimentais. Os
resultados apontaram a efetividade do método para classificacdo das estruturas como intactas
ou danificadas e que 0s momentos estatisticos de assimetria e curtose sdo menos afetados por

condigdes ambientais que momentos de mais baixa ordem como o desvio padréo.

Observa-se, a partir da literatura apresentada até aqui, que foram desenvolvidos diversos
métodos de monitoramento estrutural baseados no uso das propriedades modais e derivados,
como as frequéncias naturais, os modos de vibracdo, o coeficiente de amortecimento, as
curvaturas e energias de deformacdo modais. Também foram apresentados métodos de
avaliacdo estrutural baseados em andlises estatisticas de histéricos de aceleracdo. Esses
métodos, em geral, apresentam bons resultados. No entanto, Avci et al. (2021), em sua revisdo
do estado da arte, destacaram que tais métodos exigem trabalho manual de especialistas que
tenham um profundo e detalhado conhecimento sobre seus funcionamentos, e que esses
especialistas geralmente sdo recursos humanos escassos e caros. Nesse contexto, técnicas de
aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Artificiais, ganharam bastante destaque na
area de SHM, pois apds o seu treinamento, podem funcionar continuamente, a medida em que
0s dados da estrutura monitorada sdo atualizados. O tdpico a seguir apresenta diversas

metodologias desenvolvidas nesse campo.
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2.2. TECNICAS DE SHM COM AUXILIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Técnicas de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Artificiais, possuem
aplicacdes nas mais diversas areas, seja em pesquisas cientificas ou até mesmo em aplicacdes

cotidianas como, por exemplo, na otimizacéo de vendas e investimentos.

A éarea de SHM n&o é diferente. Nos ultimos anos a utilizacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como uma ferramenta capaz de auxiliar os avancos em tratamento de dados
dindmicos e reconhecimento de padrBes tem atraido o interesse de muitos pesquisadores da
area. Para apresentar o estado da arte e o contexto no qual se encaixam o escopo e a importancia

do presente trabalho, um conjunto de publicacdes relevantes é apresentado a seguir.

Jeyasehar & Sumangala (2006) utilizaram RNAs do tipo backpropagation para avaliar
a efetividade de pardmetros dindmicos e parametros estaticos na deteccdo e quantificacdo de
danos em vigas de concreto protendido ensaiadas experimentalmente. As vigas foram ensaiadas
em um estado intacto e em cinco estados de dano, sendo o mais grave deles apresentado na
Figura 2.2. Treinaram uma RNA utilizando somente frequéncias naturais e outras quatro RNAs
utilizando uma mistura de parametros dinamicos e estaticos (frequéncias naturais, deflexdes,
largura de trincas e carregamento Gltimo). Como esperado, as RNAs com um maior nimero de
entradas avaliaram o dano com menores erros, mas a RNA treinada somente com frequéncias
naturais ja foram capazes de avaliar o dano com menos de 10% de erro, mostrando que as

frequéncias naturais sao efetivas em aplicacfes de SHM aliadas ao uso de RNAs.

Figura 2.2 — Padrdo de fissuras na viga danificada. Fonte: Jeyasehar & Sumangala (2006).

Rucka & Wilde (2010) apresentaram uma técnica de detec¢do de danos combinando

RNAs e transformadas de wavelet continuas. Para isso, calcularam os médulos das
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transformadas de wavelet dos modos de vibracdo para varios casos de danos de uma viga
modelada numericamente e de uma ensaiada experimentalmente. Os danos foram induzidos
através de entalhes de 35, 50 e 65% da secdo transversal. Os médulos das transformadas de
wavelet foram utilizados como dados de entrada para treinamento, validacéo e testes de uma
RNA com duas camadas ocultas e algoritmo de treinamento do tipo backpropagation. Como
saidas das redes, obtiveram indicadores da presenca de dano (0 para estrutura intacta e 1 para
estrutura danificada) e localizadores de dano (0 para estrutura intacta e uma distancia x entre a

origem e a localizacdo do dano).

Os pesquisadores concluiram que o método foi capaz de detectar mesmo pequenos
danos, sendo também capaz de localiz&-los com boa precisdo. Além disso, observaram que as
redes podem ser treinadas com dados obtidos em estruturas simples e serem utilizadas
efetivamente para estruturas mais complexas, indicando que o uso de modelos numéricos no
treinamento de RNAs pode ser uma ferramenta Gtil. Destacaram, no entanto, que a precisao do
método ainda poderia ser melhorada através da otimizacdo da arquitetura da RNA.

Bandara et al. (2014) combinaram RNAs e Funcdes de Resposta de Frequéncia (FRFsS)
para a deteccdo e quantificacdo de danos provocados por comportamento estrutural ndo linear.
As FRFs foram utilizadas como base de um algoritmo para encontrar indices de dano (DI). Os
indices de dano obtidos foram entéo utilizados como dados de entrada no treinamento de duas
RNAs do tipo backpropagation, sendo uma para detec¢éo e outra para quantificagcdo dos danos.

Para testes da metodologia, foram utilizados dados de FRFs obtidos de uma estrutura
reduzida de trés pavimentos sobre mesa sismica, apresentada na Figura 2.3 (a), testada no
Laboratorio Nacional de Los Alamos, no Novo México, EUA. A estrutura foi ensaiada em
dezessete diferentes estados de integridade, os quais foram simulados por meio de reducdes de
rigidez nas colunas ou por meio do aumento da abertura entre um aparador de chogque e uma
coluna suspensa no ultimo pavimento da estrutura, mostrado na Figura 2.3 (b). Os testes
ocorreram em duas etapas. Na primeira, utilizaram todos os dezessete estados da estrutura como
entradas das redes. Para cada estado, foram coletados dez conjuntos de dados (170 conjuntos
no total), dos quais trés foram usados na fase de treinamento (51 conjuntos no total), trés na
fase de validacdo (51 conjuntos no total) e quatro na fase de testes (68 conjuntos no total). Ja
na segunda etapa, foram escolhidos apenas alguns estados de integridade estrutural (incluindo
todos os seus conjuntos de dados) para cada fase (treinamento, validacdo e teste das redes).
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(a) (b)
Figura 2.3 — Configuracgdo do experimento. (a) Estrutura e agitador. (b) Detalhe da abertura entre aparador
de choque e coluna suspensa. Fonte: Bandara et al. (2014).

As saidas da rede utilizada para detec¢do de dano foram dadas como 0 no caso de
estrutura intacta e 1 no caso de estrutura danificada. Ja as saidas da rede utilizada para estimar
a gravidade dos danos foram dadas como a abertura entre o aparador de chogue e a coluna

suspensa.

Como resultado, obtiveram erros menores que 2% em ambas as etapas de testes, para as
duas redes empregadas, o que indicou a efetividade do método tanto para detec¢do quanto para
a quantificacdo dos danos. Os pesquisadores concluiram entdo que o método proposto foi capaz

de identificar danos pequenos com boa precisao.

Jin et al. (2015) desenvolveram uma metodologia de monitoramento estrutural capaz de
distinguir alteragdes nas frequéncias naturais provocadas por efeitos ambientais e alteragdes
provocadas por danos estruturais, utilizando RNAs. A RNA supervisionada foi treinada
utilizando pares de input e output correspondendo, respectivamente, aos dados das temperaturas
e das sete primeiras frequéncias naturais, obtidos a partir do monitoramento anual, com
registros de hora em hora, da Ponte Meriden, em Connecticut, nos EUA, mostrada na Figura
2.4. O treinamento se estendeu até que as saidas obtidas a partir da RNA convergissem com as
frequéncias naturais previstas para uma dada temperatura por meio de uma Regressdo Linear
Mudltipla. Ap6s o treinamento, a RNA seria capaz de prever a frequéncia natural para uma
determinada temperatura. O dano seria entdo detectado quando qualquer resultado de um
monitoramento caisse fora de um intervalo de tolerancia baseado nas saidas estimadas pela

RNA treinada, visto que essa diferenca ndo poderia ser atribuida a uma variacéo de temperatura.
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Figura 2.4 — Ponte Meriden, Connecticut, EUA. Fonte: Jin et al. (2015).

Os pesquisadores argumentaram que, no caso da ponte estudada, 0 método proposto foi
capaz de reduzir significativamente o efeito da temperatura no processo de deteccdo de danos.
Também argumentaram que a RNA foi capaz de prever danos com erros na ordem de 1%, o
gue demonstrou a efetividade da metodologia. Reconheceram, no entanto, que mais testes
deveriam ser feitos para validar a capacidade da metodologia de detectar danos em outras

estruturas.

Avci & Abdeljaber (2016) desenvolveram um método ndo-paramétrico de avaliacdo de
danos usando Redes Neurais Artificiais treinadas de maneira ndo-supervisionada, do tipo Self-
Organizing Maps (SOMs), para extrair informacdes significativas de historicos de aceleracdes.
O algoritmo proposto primeiramente constréi um mapa topolégico das informacdes da estrutura
intacta para respostas dinamicas ambientais, e o define como a sua assinatura estrutural. A
avaliacdo de danos ¢é feita a partir da comparacdo entre essa assinatura e 0s mapas topologicos
construidos posteriormente. Os mapas sao construidos a partir de classificacdo, por meio de
clustering, de vetores que contém a aceleracéo relativa entre dois acelerdmetros posicionados

na estrutura para cada passo temporal.

O método foi aplicado a um portico espacial de ago de quatro pavimentos suportados
por nove colunas, no qual foram instalados dez acelerdmetros com dire¢éo norte/sul e cinco
acelerometros com direcéo leste/oeste. O dano foi simulado pela remocgédo de elementos do
contraventamento ou pela folga de parafusos de ligagéo entre as vigas e as colunas. Pelos testes,
foram sensiveis diferengas entre os mapas da estrutura danificada e da estrutura intacta,
portanto, o dano pdde ser corretamente detectado e quantificado. Também se observou que as

variacdes das condi¢cdes ambientais pouco impactaram na topologia dos mapas, e que o efeito
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dos danos induzidos foi muito mais significativo, indicando que a metodologia foi efetiva em
separar os efeitos ambientais dos danos estruturais, ao contrario de metodologias paramétricas

de deteccdo de danos.

Marcy (2017) desenvolveu um estudo baseado no uso de parametros modais e de Redes

Neurais Artificiais para deteccédo e localizagdo de danos estruturais.

Inicialmente, o estudo foi feito em uma viga metélica em ambiente de laboratorio
ensaiada por Brasiliano (2005), apresentada na Figura 2.5 (a). A autora utilizou uma rede do
tipo backpropagation e uma rede do tipo Learning Vector Quantization (LVQ), com variacdes
do nimero de neurbnios na camada intermediaria e do tipo de funcdo de ativacdo da rede.
Posteriormente, estudou uma estrutura mais complexa, a ponte Infante Dom Henrique,
localizada em Portugal, mostrada na Figura 2.5 (b), cujos dados utilizados foram adquiridos de
uma modelagem numérica e de um monitoramento continuo realizado por Magalhdes (2010).
Nesta segunda aplicacdo foram utilizadas redes do tipo Self-Organizing Maps (SOMs) e
Learning Vector Quantization (LVQ), com variagdes do nimero de neurdnios na camada

intermediaria e de padrdes de entrada.

(b)

Figura 2.5 — Estruturas utilizadas no estudo de Marcy (2017). (a) Viga metélica ensaiada. Fonte: Brasiliano
(2005). (b) Ponte Infante Dom Henrique Fonte: Magalhées (2010).

Concluiu-se nesse estudo que houve um funcionamento adequado da técnica para ambas
as estruturas. Ressaltou-se, porém, que apesar do trabalho ja ter apresentado bons resultados,

deveriam ser feitos estudos comparativos para outros tipos de estruturas.

Khodabandehlou et al. (2018) utilizaram uma técnica de aprendizado profundo,

chamada de Rede Neural Convolucional (RNC) de duas dimensbes para avaliar o dano
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estrutural. Respostas de aceleragéo transversal, longitudinal e vertical de um modelo estrutural
reduzido de uma ponte rodoviaria na Universidade de Nevada foram obtidas para 40 estados de
dano. Esses estados foram simulados através da submissdo da estrutura a vibracGes derivadas
do terremoto de Northridge, ocorrido em 1994, aumentando gradativamente os danos até que a
estrutura estivesse proxima ao colapso. As respostas de aceleracdo obtidas foram utilizadas
como dados de entrada de uma rede com cinco camadas convolucionais, cinco camadas de

agrupamento, quatro camadas totalmente conectadas e uma camada de saida.

As Redes Neurais Convolucionais sdo mais comumente utilizadas com dados de entrada
em forma de imagem (que s&o essencialmente uma matriz de pixels), portanto, cada dado
histérico de aceleracbes foi transformado em uma matriz antes de ser alimentado como uma

“imagem” de entrada para a rede.

O método proposto foi entdo validado por meio de 8 grupos de teste, onde cada um
continha 8 estados de dano selecionados aleatoriamente dos 40 obtidos no experimento, sendo
que os 32 estados restantes foram aqueles utilizados na fase de treinamento da rede. Dos 8
grupos de teste, 7 foram 100% corretamente classificados, enquanto em um dos grupos a RNC
avaliou um dano como moderado, quando na verdade o dano seria extensivo, atingindo,
portanto, 87,5% de classificacdo correta. Os pesquisadores atribuiram o erro encontrado a uma
modificagdo feita na estrutura em teste durante o experimento, o que pode ter afetado
negativamente o funcionamento da rede. Em suas conclusfes, 0s pesquisadores destacaram a
importante caracteristica do método de necessitar somente das medi¢des de resposta estruturais

de vibracdo, sem qualquer conhecimento sobre a excitacdo e suas caracteristicas.

Yu et al. (2019) utilizaram Redes Neurais Convolucionais para a identificagdo de danos
em estruturas dotadas de aparelhos de controle inteligentes, ou magneto-reoldgicos, devido ao
grande impacto negativo de danos estruturais ao funcionamento deste tipo de aparelho. As
matrizes de entrada da rede foram compostas por Densidades Espectrais de Poténcia (em inglés,

Power Spectral Density — PSD) e as saidas pela condicdo de saude estrutural correspondente.

A metodologia foi testada em um modelo reduzido de 5 pavimentos, desenvolvido por
Wu & Samali (2002), de uma estrutura dotada de 6 aparelhos de controle inteligentes instalados
sob sua superficie de apoio, submetida a carregamentos sismicos. A estrutura foi ensaiada sob
19 diferentes estados de dano (Unico ou mdaltiplo, reduzindo entre 5% e 35% da rigidez de um

elemento), para os quais foram realizadas 100 excita¢fes sismicas cada, totalizando 1900
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conjuntos de dados. Apds os testes, resultados indicaram que o método detectou o dano com
alta confiabilidade, mesmo a partir de sinais bastante ruidosos, com erros na ordem de 1%.

Finotti et al. (2019) utilizaram dez parametros estatisticos, sugeridos em Farrar &
Worden (2012), extraidos diretamente de historicos de aceleracdo, posteriormente
categorizados por RNAs do tipo backpropagation e Maquina de Vetores de Suporte (SVMs),
para a deteccdo de danos em estruturas.

Os parametros estatisticos utilizados foram o pico de amplitude, média, média
quadratica, raiz da média quadratica, variancia, desvio padréo, distorcéo, curtose, fator de crista
e fator-k. As entradas das redes foram vetores equivalentes a cada um dos sinais, onde suas
componentes denotavam cada um dos parametros estatisticos para cada acelerdmetro em

sequéncia.

A metodologia foi testada em trés situacdes distintas: na analise do modelo numérico de
uma viga simplesmente apoiada; na analise de uma viga de aco experimental simplesmente
apoiada, previamente apresentada na Figura 2.1, em Alves et al. (2015); e na analise de uma
ponte ferroviaria real, localizada entre as cidades de Sens e Soucy, na Franca, mostrada na

Figura 2.6.

No primeiro teste, com redes treinadas e testadas a partir de dados numéricos, obtiveram
acuracia média de 88,52% para a RNA e de 99,41% para a SVM. Ja no segundo, com redes
treinadas e testadas a partir de dados obtidos por meio de ensaio experimental, obtiveram
acuracia média de 93,54% para a RNA e de 85,87% para a SVM. No terceiro teste, com redes
treinadas e testadas a partir de dados obtidos por meio de monitoramento de uma estrutura real,
obtiveram acuracia média de 87,09% para a RNA e de 80,24% para a SVM.
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Os pesquisadores citaram, como dificuldades, a necessidade de uma grande quantidade
de dados de entrada, assim como, por utilizarem métodos supervisionados, a necessidade de se
ter conhecimento do estado das estruturas antes do treinamento. Um outro ponto a ser
observado, é que nos trés casos estudados, foram utilizados no treinamento e nos testes das
redes dados de um mesmo tipo, sendo eles ou exclusivamente numéricos ou exclusivamente
experimentais, ndo tendo sido explorada a opgéo de se treinar redes com uso de dados obtidos
a partir de um modelo numeérico para deteccdo de danos em uma estrutura ensaiada

experimentalmente.

Ibrahim et al. (2019) utilizaram as Interstory Drift Ratios (IDRs — deslocamento relativo
entre dois pavimentos consecutivos de uma estrutura, dividido pela altura de um pavimento),
como um indicador de dano aplicado a quatro diferentes metodologias de classificacdo, sendo
eles Integracdo Dupla (DI), Maquina de Vetores de Suporte (SVM), K-vizinho mais proximo
(K-Nearest Neighbor - KNN) e Redes Neurais Convolucionais (CNNSs).

Para os testes, utilizaram modelos numéricos de alta fidelidade de um pértico metélico
espacial com quatro pavimentos e de um com oito pavimentos, excitados de acordo com
sismogramas historicos registrados. As respostas dindmicas dos pavimentos foram obtidas, com
adicdo de ruidos. A partir das respostas dindmicas, calcularam os IDRs, utilizados entdo como
dados de entrada rotulados com o nivel de dano conhecido. Obtiveram os melhores resultados
com as CNNs (acuracia média de 94,33%), seguidas das SVMs (acuracia média de 82,33%) e

Dls (acurécia média de 81,33%), e por ultimo as KNNs (acuracia média de 81,0%).

Os autores também avaliaram o impacto dos ruidos na acurécia da classificacdo dos
dados e apresentaram alternativas para a mitigacdo dos efeitos, através da remocdo de
caracteristicas mais afetadas por ruidos, encontradas a partir de uma analise estatistica.

Hakim et al. (2020) fizeram uma analise da sensibilidade de RNAs do tipo
backpropagation, a fim de encontrar a melhor combinacdo de pardmetros de entrada para
identificacdo de danos em vigas de secdo tipo I. Propuseram trés tipos de entrada: um vetor
composto pelas frequéncias naturais dos cinco primeiros modos de vibragdo da estrutura intacta
e danificada (fu, fd); um vetor composto pelas raz@es entre as frequéncias naturais dos cinco
primeiros modos de vibracdo da estrutura intacta e danificada (fd / fu); e um vetor composto
pelas diferencas entre essas frequéncias (Af = fd - fu). As saidas fornecidas a rede para

treinamento foram os niveis de dano da viga (altura danificada / altura total).
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Para testes, foram ensaiadas experimentalmente quatro vigas de secéo tipo I, equipadas
com 16 acelerbmetros e submetidas a danos em 8 localizagdes, com 25 niveis de severidade,
variando de 2% a 50% da altura da secdo. As respostas obtidas foram entéo convertidas para o
dominio da frequéncia, e as Funcdes de Resposta de Frequéncia (FRFs), as frequéncias naturais

e 0os modos de vibragédo foram obtidos.

Concluiram, apds os testes, que a utilizacdo direta das frequéncias naturais dos cinco
primeiros modos de vibracdo como entradas das RNAs foi a alternativa mais indicada, com
acuracia de 98,45%. Com o uso da razdo entre frequéncias, a acuracia foi de 97,33%, e com o

uso da diferenca entre frequéncias, a acurécia foi de 95,63%.

Nunes et al. (2020) utilizaram os mesmos pardmetros estatisticos extraidos dos sinais
ndo processados de medicdes de aceleracdo utilizados por Finotti et al. (2019) como dados de
entrada em uma rede hibrida. O sistema inteligente, composto por uma RNA supervisionada do
tipo backpropagation e um algoritmo k-means clustering, com o objetivo de mitigar as
desvantagens de ambas as ferramentas. As saidas da RNA supervisionada foram utilizadas
como entradas técnica k-means clustering, como uma forma de reduzir a dependéncia de se

conhecer, a priori, 0 estado da estrutura.

A rede hibrida foi testada em trés situacdes: na analise do modelo numérico de uma viga
simplesmente apoiada; na analise de um modelo reduzido de poértico espacial de quatro
pavimentos experimentado por Dyke et al. (2003), mostrado na Figura 2.7; e na analise de uma

ponte ferroviaria real, previamente apresentada na Figura 2.6, em Finotti et al. (2019).

-~

Figura 2.7 — Pértico espacial utilizado no estudo de Nunes et al. (2020). Fonte: Dyke et al. (2003).
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No primeiro teste, onde a rede hibrida foi treinada e testada a partir de dados numéricos,
obtiveram acuracia média de 90,0%. Ja no segundo, onde a rede hibrida foi treinada e testada a
partir de dados obtidos para trés direcGes por meio de ensaio experimental, obtiveram acuracia
média de 92,6%. No terceiro teste, onde a rede hibrida foi treinada e testada a partir de dados

obtidos por meio de monitoramento de uma estrutura real, obtiveram acuracia média de 83,3%.

Os pesquisadores concluiram que os resultados foram promissores em todos 0s casos,
ndo soO na classificacdo de estados previamente conhecidos, mas também na classificacdo de
novos estados, nao previamente identificados, da estrutura. Porém, assim como em Finotti et
al. (2019), nos trés casos estudados, foram utilizados no treinamento e nos testes das redes
dados de um mesmo tipo, sendo eles ou exclusivamente numéricos ou exclusivamente
experimentais, ndo tendo sido explorada a opc¢éo de se treinar redes com uso de dados obtidos
a partir de um modelo numérico para deteccdo de danos em uma estrutura ensaiada

experimentalmente.

Cuong-Le et al. (2021) propuseram uma metodologia que combina Otimizagdo por
Enxame de Particulas (PSO) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) para superar a
dificuldade que modelos de aprendizado de maquina tem para distinguir entre as respostas
dindmicas de estruturas intactas e de estruturas com danos muito pequenos. A PSO foi utilizada
para reduzir a influéncia de ruidos, enquanto a SVM foi utilizada para classificar os estados das
estruturas a partir de dados de entrada contendo frequéncias naturais e modos de vibracdo. Os
autores empregaram a metodologia em dois casos numéricos, o de uma ponte trelicada e de um
portico tridimensional de dois pavimentos, onde os danos foram limitados a valores menores
que 30% da secdo transversal. Além disso, realizaram uma comparacao entre a metodologia
proposta e modelos que empregam Redes Neurais Artificiais (ANN), Redes Neurais Profundas
(DNN) e Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy Adaptativo (ANFIS). Concluiram que o modelo
PSO-SVM ndo somente é capaz de eliminar ruidos, como também é capaz de selecionar o
melhor conjunto de entradas da rede. Também argumentaram que seu desempenho também foi

visivelmente superior ao das outras redes em termos de localizacéo e quantificacdo de danos.

Abasi et al. (2021) desenvolveram uma técnica de identificacdo de danos para estruturas
tridimensionais baseada em dados de FuncGes de Resposta de Frequéncia (FRFs) utilizando
Analise de Componentes Principais Bidimensional (2D-PCA) em conjunto com o método de
Pesquisa por Vizinho mais proximo (NNS). A 2D-PCA foi usada para reduzir os conjuntos de

FRFs obtidos a partir dos modelos numéricos, enquanto 0 método NNS e Redes Neurais
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Artificiais foram utilizadas separadamente como classificadores para compara¢do. Concluiram
que tanto o NNS quanto a RNA puderam localizar e quantificar o dano corretamente em casos
onde ndo foram adicionados ruidos aos FRFs, mas a medida em que eram adicionados ruidos,

de 5% e de 10%, o NNS se mostrou mais eficiente.

A partir da literatura trazida, é possivel se observar a grande variedade de alternativas
propostas, tanto em relagdo aos algoritmos de aprendizado das redes utilizadas (supervisionadas
ou néo supervisionadas), quanto em relacdo as arquiteturas (rasas ou profundas, com variados
numeros de neurdnios por camada e funcdes de ativacdo), quanto em relacdo aos dados de
entrada para treinamento e testes das redes (parametros modais, funcdes de resposta de
frequéncia, densidades espectrais de poténcia, indicadores estatisticos de séries temporais, entre
outros). Isso demonstra que ainda ndo existe um consenso sobre quais sdo as caracteristicas
mais adequadas para uma metodologia de monitoramento das estruturas baseada no uso de

técnicas de aprendizado de maquina.

Baseando-se nisso, é proposta nesse trabalho a avaliacdo do uso de indicadores
estatisticos extraidos diretamente de historicos de aceleracdo como parametros de entrada de
RNAs alternativos as caracteristicas modais, para deteccdo de danos estruturais. Com o intuito
de simular uma situacéo real, onde ndo se tem disponiveis respostas de vibracdo da estrutura
para varios estados diferentes, € proposto também o uso de modelos numéricos para obtencéo
de dados para treinamento das redes. As redes treinadas devem ser entdo avaliadas em sua
capacidade de generalizacdo para detectar danos a partir de dados experimentalmente obtidos.
Além disso, propbs-se treinamentos e testes de RNAs com diferentes arquiteturas, de maneira

a promover uma comparacao que possa indicar quais se adequam melhor ao uso proposto.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este trabalho tem como objetivo a avaliagdo do uso de um conjunto de indicadores
estatisticos como base de dados para o treinamento de Redes Neurais Artificiais capazes de
deteccdo de danos em estruturas. Considerando que 0s parametros estatisticos sdo baseados em
historicos de aceleragdes estruturais, neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos
importantes para a compreensdo dos objetos do estudo, sendo eles: a definicdo e o
funcionamento béasico das Redes Neurais Artificiais (RNAs); os indicadores estatisticos
extraidos de historicos de aceleracdo, representativos do estado de salde de uma estrutura, a
serem utilizados como entradas no treinamento e nos testes das RNAs; e a aplica¢do do método

dos elementos finitos em analises dinamicas.

3.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdao uma técnica de aprendizado de maquina,
compostas por camadas de neurdnios artificiais interconectados, formando uma rede complexa
capaz de armazenar conhecimento, por meio de aprendizagem por experiéncia e disponibiliza-
lo para uso através de generalizacdes, conferindo a elas a capacidade de prever comportamento

futuro.

O processo de aprendizado das redes ocorre em trés etapas: treinamento, validagéo e
teste. Durante a etapa de treinamento, as RNAs ajustam 0s pesos das conexdes entre oS
neurdnios para otimizar a sua capacidade de reconhecimento de padrdes. J& na etapa de
validacdo a rede € avaliada para um conjunto de dados ndo utilizados no treinamento, evitando
0 overfitting (onde a rede memoriza os dados de treinamento em vez de aprender padrdes
gerais). Na etapa de testes, a rede € novamente avaliada para um conjunto de dados ndo utilizado

previamente, com o objetivo de medir a capacidade de generalizacdo de rede.

O primeiro modelo de neur6nio artificial, representado na Figura 3.1, foi criado em 1943

por McCulloch e Pitts (modelo MCP), inspirado no funcionamento de um neurdnio biologico.

Neste modelo, fazendo um paralelo com a célula nervosa humana, os dendritos,
terminac@es responsaveis pelo recebimento de impulsos de outros neurénios, sdo representados
por meio de sinais de entrada x;, acompanhados por pesos w;, que podem ser positivos ou

negativos e representam as ligagdes sinapticas.
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Figura 3.1 — Modelo MCP de neurdnio artificial. Fonte: Elaborada pelo autor.

Os sinais recebidos sdo entdo processados internamente no neurdnio artificial, na parte
analoga ao corpo celular de um neurdnio bioldgico, onde é feita uma soma ponderada,
representada por X, e é decidido se o neurdnio deve ou nao disparar, de acordo com o seu limiar
ou threshold, representado pela fun¢éo de ativacdo ®. O corpo celular também recebe um viés
b, capaz de acrescer ou decrescer as entradas ponderadas w;x;, e tem a funcdo de modificar a

posicao da funcdo de ativacdo.

Apoés o processamento, o impulso é transmitido para outros neurénios atraves de uma
ramificaco Unica, analoga ao axdnio de um neurdnio bioldgico, e representada no modelo MCP
pela saida Y, podendo assumir somente valores iguais a 1 e 0, referentes ao disparo ou nédo

disparo do neurdnio.

No entanto, o MCP possui algumas limitacbes em seu funcionamento: sé possuem a
capacidade de implementar funcdes linearmente separaveis; utilizam pesos fixos, reduzindo sua
capacidade de ajustes; e a limitacdo nos tipos possiveis de saidas (1 e 0). Nesse contexto, foram
criados ao longo do tempo modelos compostos por multiplos neurénios com diferentes funcdes
de ativacgdo, formando o que é chamado atualmente de Redes Neurais Artificiais (RNAS). Essas
redes possuem variados tipos de arquitetura e de aprendizado, conferindo a elas uma maior
capacidade de adaptacdo aos problemas, além da capacidade de resolver problemas mais
complexos. A seguir sdo apresentadas mais detalhadamente as defini¢cdes e as variagOes dessas
caracteristicas das RNAs, iniciando por suas funcdes de ativacdo, aléem dos tipos de arquitetura

e de aprendizado.
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e Func0es de ativagdo

As funcdes de ativacdo tém como papel transformar os dados de entrada recebidos na
forma de uma soma ponderada em um sinal pronto para ser transmitido para uma camada
posterior ou como uma saida da rede. Também desempenham um papel fundamental de
introduzir ndo-linearidade nas saidas dos neurdnios artificiais, permitindo que as redes

representem relacdes complexas entre os dados de entrada e de saida.

Existem vérios tipos de fungdes de ativacdo, que devem ser selecionadas de acordo com
0 problema a ser resolvido. Algumas das funcdes de ativacdo frequentemente utilizadas séo

apresentadas na Figura 3.2, e suas expressdes na Tabela 3.1.

() (x)

(a) Funcgéo Degrau (b) Funcéo Linear (purelin)

f(x) “f(x)

"

(c) Fungdo Sigmoéide (logsig) (d) Funcdo Saturada Linear Simétrica (satlins)
(%) f(x)
X, X,

_J

(e) Fungdo Tangente Hiperbdlica (tansig) (f) Fungdo ReLU (poslin)

Figura 3.2 — Representacdo grafica das funcdes de ativacdo. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 3.1 — Funcdes de ativagédo

Nome da func¢do Expresséo da fungdo
1, parax =0
Degrau () = {0, parax <0
Linear d(x) =x
1
Sigmaide d(x) =
g @) 1+e*
—1, parax < -1
Saturada Linear Simétrica ®(x) =yx, para—1<x<1
+1, parax=>1
. r- 2
Tangente Hiperbdlica ®(x) =tanh(x) =——=—1
1+e72x
_(x, parax =0
ReLU ®(x) = {0, parax <0

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Arquiteturas das redes

De acordo com Braga et al. (2000), a definicdo da arquitetura de uma RNA € um
parametro importante na sua concepg¢do, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode

ser tratado pela rede.

A arquitetura de uma rede é definida a partir do seu nimero de camadas, do nimero de

neurdnios nas camadas e do tipo de conexao entre 0s neurdnios.

Existem trés tipos fundamentais de arquiteturas: redes feedforward de camada Unica,

redes feedforward multicamadas e redes recorrentes.

Em uma rede feedforward de camada Unica, também conhecida como Perceptron, 0s
nodos de entrada se conectam diretamente e de maneira unidirecional com a camada de
neurbnios de saida, sendo essa a Unica camada onde operacdes sdo executadas, dai a
denominacdo. Em geral € uma arquitetura pouco utilizada, pois consegue resolver apenas
problemas de baixa complexidade. Um exemplo dessa arquitetura pode ser visualizado na

Figura 3.3.

Camada de

Entrada Saida

Figura 3.3 — Rede feedforward de Unica camada ou Perceptron. Fonte: Elaborada pelo autor.
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As redes feedforward multicamadas também sdo conhecidas como Perceptrons
Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP), e caracterizam-se pela presenga de uma ou mais
camadas ocultas, assim chamadas porque seus valores e operacdes ndo sdo diretamente
observaveis ao usuario, formadas por varios neurdnios que processam informacdes em paralelo.
Cada neurdnio em uma camada esta conectado a todos os neur6nios da camada seguinte. Essas
camadas sdo responsaveis por adicionar ndo linearidade a rede, permitindo a interpretacdo de
relacGes mais complexas entre as entradas e as saidas. Como pode ser visualizado no esquema
da Figura 3.4, nessa arquitetura cada neurdnio recebe um conjunto de entradas, entdo realiza
uma soma ponderada delas, a qual é aplicada uma funcdo de ativacdo para produzir uma saida
a ser utilizada como entrada pelos neurénios da camada seguinte, até que seja obtida a saida

geral da rede.
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Figura 3.4 — Rede feedforward multicamadas ou MLP. Fonte: Elaborada pelo autor.

As redes recorrentes sdo assim chamadas por possuirem, pelo menos, um loop de
recorréncia, que é a realimentacdo da rede, em cada passo, com as saidas do passo anterior,
além dos dados de entrada. Essa operacdo impacta significativamente na capacidade de
aprendizado da rede, pois confere a RNA uma capacidade maior de memorizacdo de
informacdes ao longo do tempo. Um exemplo dessa arquitetura pode ser visualizado na Figura
3.5.

Figura 3.5 — Rede recorrente. Fonte: Adaptada de Haykin (2008).
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e Tipos de aprendizado

As RNAs também podem ser classificadas com base no seu algoritmo de aprendizado,
que variam na forma como ¢é feito o ajuste dos pesos das ligacBes sindpticas, de maneira a

minimizar o erro de ajuste na saida da rede.

Os algoritmos de aprendizado podem ser classificados em dois tipos: aprendizado

supervisionado e aprendizado nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, a rede neural é treinada usando um conjunto de dados
rotulados, onde cada entrada é associada a uma saida desejada. Nesse processo, a rede neural
aprende a mapear as relacdes entre as informacoes de entrada e as saidas esperadas. Durante o
treinamento, a rede ajusta seus pesos para minimizar a diferenca entre suas previsoes e as saidas
desejadas fornecidas. O algoritmo de aprendizado supervisionado mais utilizado atualmente é
o0 da retropropagacédo do erro (em inglés, backpropagation) e suas variagfes. Esse algoritmo

sera detalhado no proximo topico.

No entanto, nem sempre estardo disponiveis os dados pareados de entradas e saidas
desejadas do problema em estudo. Nesse caso, a solucao é empregar algoritmos de aprendizado

ndo supervisionado.

No aprendizado nao supervisionado sdo fornecidos a rede somente os dados de entrada,
sem 0 uso de rotulos ou saidas esperadas. A rede entdo faz a separacdo desses dados em grupos
ou clusters, com base em caracteristicas semelhantes observadas entre eles. O objetivo é
descobrir relagdes intrinsecas nos dados sem a orientacdao explicita dos rotulos. Um exemplo
desse tipo de aprendizado séo os Self-Organizing Maps (SOMs).

e Retropropagacao do erro (backpropagation)

Nesse trabalho, foi aplicado o aprendizado supervisionado, por meio do algoritmo de

retropropagacéo do erro, ou backpropagation.

A primeira introducdo ao conceito de retropropagacéo do erro foi feita no trabalho de
Werbos (1974). No entanto, a técnica ainda ndo estava completamente desenvolvida e nédo
ganhou muita atencéo na época, até que em 1986, o trabalho de Rumelhart et al. estabeleceu os
fundamentos do algoritmo de backpropagation moderno. Eles demonstraram como o algoritmo
poderia ser usado para treinar redes neurais profundas de forma eficiente, permitindo a

treinamento para previsdo de problemas mais complexos.
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O algoritmo de backpropagation é uma aplicacdo da regra da cadeia para derivadas,
utilizado no treinamento de Redes Neurais Artificiais para ajuste dos pesos das conexdes entre
neurdnios, de forma a minimizar uma funcao de custo. Esse tipo de aprendizado se divide em

duas etapas principais, a Propagacédo Direta e a Retropropagacao de Erros.

Propagacéo Direta (Forward Propagation)

Durante essa etapa, um conjunto de dados de entrada rotulados com saidas conhecidas
é fornecido a rede neural e propagados camada por camada, até que a saida final seja obtida.
Em cada neurénio na rede é realizada uma soma ponderada das entradas, e aplicada uma funcéo

de ativacdo. Apds isso, o resultado é passado para a préxima camada.

Em uma rede neural com varias camadas, as entradas sdo representadas por
X1, X5, ..., Xy, ONde n é 0 nimero de dados de entrada do conjunto fornecido. Os neurdnios das

camadas de saida sdo representados por y;, ¥5, ..., Yk, onde k € o numero de saidas.

Internamente a cada neurdnio na camada |, é realizada soma ponderada a]@ dos dados

de entrada, sobre a qual € aplicada uma funcéo de ativacdo @, como mostrado em (3.1) e (3.2).

0 }:”m OJRO)
l l l
aj” = ~ X, W (3.1)

=1

" = cb(a]?”) (3.2)

Onde 77;” é a saida da camada |, que é repassada as camadas seguintes. Essa operagéo

se repete por todas as camadas da rede, até na camada de saida, onde sdo obtidas as saidas vy,
como mostrado em (3.3), onde L € o numero de camadas intermediarias e m € o nimero de

neurdnios por camada.

m@® o @
L
y; = CD< E i n; wi(j)> (3.3)
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Célculo do Erro

Ap0s a primeira etapa, € calculado o erro entre as saidas previstas y;, y,, ..., Yx € as
saidas desejadas da rede d4, d, ..., dj. O erro pode ser calculado usando uma fungéo de custo,

como o Erro Quadratico Médio (Mean Square Error — MSE), como apresentado em (3.4).

1 k
ERR = MSE = —Z (d; — )2 (3.4)

Retropropagacao de Erros (Backward Error Propagation)

Nessa etapa, o erro calculado na etapa anterior € propagado de volta pela rede, ajustando
0s pesos das conexdes para minimizar a funcdo de custo. Isso é feito usando o gradiente
descendente, que envolve a computacdo das derivadas parciais do erro em relagéo aos pesos.

Para o neurénio j na camada I, a derivada parcial do erro em relagdo a sua ativagdo é

dada em (3.5), onde @' € a derivada da funcdo de ativacdo.

5 = Zii? = —(dj — y]_ﬂ))cp’(a]@) (3.5)
J

Finalmente, os pesos das conexdes sdo atualizados usando o gradiente descendente. Para

D

isso, é calculado o gradiente da funcéo de erro em relacdo aos pesos w;;", COMO mostrado em

(3.6).

=34;n, (3.6)
900 "

Os pesos séo entdo atualizados usando uma taxa de aprendizado , como mostrado em
(3.7).
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(Dnovo __ w(l) anterior aEﬂ (3.7)

T 900
tJ

Esse processo € repetido para varias iteragdes, comumente chamadas de épocas, até que

0 erro seja minimizado, de acordo com um limite aceitavel estabelecido.

Uma variacdo muito utilizada do algoritmo de backpropagation é o de Levenberg-
Marquardt, isso se da pela sua capacidade de rapida convergéncia, apesar de demandar mais
memoria computacional que os demais algoritmos. Nele sdo executados todos 0s passos desde
a Equacdo (3.1) até (3.6), e a Equacdo em (3.7) é substituida por (3.8), sendo feita uma
aproximacdo da matriz Hessiana, onde J € a matriz Jacobiana que contém as primeiras derivadas
dos erros da rede em relagdo aos pesos e viés, | é a matriz identidade, u € a taxa de aprendizado

e E é um vetor composto pelos erros da rede, calculados a partir da Equacéo (3.4).

wi(;) novo _ wi(;) anterior (]T] + .UD_llTE (3_8)

Apos todos os conceitos apresentados nesse capitulo, observa-se que as RNAs possuem
diversos parametros que podem ser ajustados para o problema em questdo, como o nimero de
camadas ocultas, 0 nUmero de neurdnios por camada e suas fungdes de ativacdo, sendo eles
geralmente determinados de maneira empirica. Portanto, é interessante que seja feita uma
comparagdo do comportamento dessas redes ao variar-se esses parametros quando apresentar-
se, como dados de entrada, conjuntos contendo indicadores estatisticos extraidos a partir de

historicos de aceleracao.

3.2. INDICADORES ESTATISTICOS EXTRAIDOS DE HISTORICOS DE
ACELERACAO

As medicOes das respostas dindmicas de uma estrutura podem facilmente conter
milhares de valores. Por esse motivo, Alves et al. (2015) aponta que 0 uso de respostas
dindmicas de maneira direta em uma metodologia de deteccdo de danos leva a0 armazenamento

de grandes conjuntos de dados, o que pode tornar o processo de analise extenso e proibitivo.
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E essencial, portanto, que séries temporais obtidas por meio do monitoramento sejam
processadas em parametros que possam representar o conjunto de dados de maneira compacta,

sem que haja perda significativa de informacGes.

Uma alternativa é a utilizacao de indicadores estatisticos propostos por Farrar & Worden
(2012) para representar um sinal, pois cada indicador reduz uma série temporal a um Unico
parametro. Os autores propdem dez indicadores que, quando combinados, formam um vetor
caracteristico que representa diferentes aspectos do sinal original. A definicdo matematica
desses indicadores é apresentada na Tabela 3.2 a seguir, onde y representa uma série temporal

e n representa o total de dados do conjunto.

Tabela 3.2 — Indicadores estatisticos utilizados como parametros sensiveis a danos.

Indicador estatistico Formulacao
Pico de amplitude (ypico) Vpico = max|y;]
n
i 1
Meédia (¥) y==) Vi
i=1
1 n
Média quadrética (7,) Fog = —Z(yl.)z
n
i=1

Raiz da média quadratica (RMS)

n
1
Variancia (o?) o? = _Z(yi —¥)?
e
1 n
Desvio padrio (o) o= _Z(yi _5)?
e
Iyn (v —5)3
Assimetria (adimensional) () y =L i=1i —¥)
0—3
2y ()4
Curtose (adimensional) (k) =D i=1i =)
0—4—
Fator de crista (X.f) Xtc = Ypear/TMs
Fator-k (Xy,) Xk = Ypeak - TMS

Fonte: Adaptada de Farrar e Worden (2012).
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Esses indicadores representam diferentes caracteristicas dos sinais, e sdo sensiveis a
mudangas no estado da estrutura. O pico de amplitude (y,;c,) do sinal, por exemplo, aumenta
quando na presenca de danos para uma mesma intensidade de excitacdo, devido a reducdo da
rigidez do sistema. A média quadratica (¥,) e a sua raiz (RMS) medem o grau de espalhamento
dos dados, enquanto a variancia (o2) e o desvio padrdo (o) trazem informacGes sobre a
dispersdo dos dados ao redor da média das amplitudes do sinal, sendo que todos eles sofrerdo
um aumento na presenca de danos. A assimetria (y) da distribuicdo dos dados de um sistema
tera um valor nulo até que seja introduzida alguma interferéncia que produza uma resposta ndo
linear. Por sua vez, a curtose (k) mede o grau de achatamento de uma distribuicdo. Por fim, o
fator de crista (X¢.) e o fator-k (X;) sdo indicadores estatisticos utilizados para verificar desvios

de uma resposta senoidal, 0 que os torna sensiveis a alteracdes estruturais.

E fundamental ressaltar que o uso dos indicadores estatisticos apresentados pode ser
vantajoso para as técnicas de monitoramento continuo, devido a sua capacidade de representar
diversos aspectos do sinal original e a facilidade com que podem ser obtidos a partir dele. Por
esse motivo, o uso desses indicadores pode se mostrar uma alternativa interessante ao emprego
dos parametros modais da estrutura, numa aplicacdo de deteccdo de danos estruturais com

auxilio de Redes Neurais Artificiais.

3.3. METODO DOS ELEMENTOS FINITOS APLICADO A ANALISES
DINAMICAS

O Método dos Elementos Finitos (MEF) é uma técnica de analise numérica para se obter
solucBes aproximadas de problemas de valor de contorno, nos quais uma solucao analitica ndo
seria aplicavel. O método consiste na divisao do dominio do problema em subdominios,
chamados de elementos finitos, definidos por nés e fungdes de forma (ou de interpolacédo). Esse
procedimento € feito para que modelos continuos, que contém infinitos Graus de Liberdade
(GdL) possam ser aproximados por meio de modelos discretos, que contém um ndmero finito

de GdL, tornando praticavel a solu¢cdo numérica através de métodos computacionais.

No caso de analises dinamicas € necessario solucionar, via MEF, a seguinte equacéo

matricial, que define o estado de equilibrio de forcas agindo em uma estrutura.
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[M]{ii} + [B{u} + [K]{u} = P(0) (3.9)

Onde [M] é a matriz de massa, [B] é a matriz de amortecimento, [K] € a matriz de
rigidez, {ii}, {uu} e {u} sdo, respectivamente, 0s vetores de aceleracGes, de velocidades e de

deslocamentos e P(t) é a forga aplicada ao sistema em fungdo do tempo.

Neste trabalho foi usado o programa computacional Ansys Mechanical (ANSYS, Inc.,
2023), baseado no MEF, para resolver a Equacéo (3.9).

Para a modelagem das estruturas estudadas foi utilizado exclusivamente o elemento
denominado BEAM188. Esse elemento é baseado na teoria da viga de Timoshenko e se
caracteriza por possuir dois nds com seis GdL cada, sendo eles as translagdes e rotacbes em
cada uma das trés direcOes cartesianas. Suas matrizes de massa e de rigidez foram calculadas
pelo programa por meio da geometria e de caracteristicas do material fornecidas. A matriz de
amortecimento de Rayleigh também é calculada pelo programa através da insercdo de uma taxa

de amortecimento da estrutura.

De modo geral, o programa Ansys permite diferentes tipos de analises, como estatica,
modal, transiente e a resolucdo de problemas complexos. As saidas graficas possibilitam o

acompanhamento da solucdo encontrada.
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4. METODOLOGIA DE AVALIACAO DE DANOS

Como apresentado no capitulo 2, ndo ha consenso sobre quais sdo as caracteristicas mais
adequadas para uma metodologia de monitoramento das estruturas baseada no uso de técnicas
de aprendizado de maquina. J& no capitulo 3, foram apresentados os conceitos de RNAS e 0s
indicadores estatisticos propostos por Farrar & Worden (2012), como uma alternativa para
utilizacdo como dados de entrada de uma metodologia de SHM. Esses indicadores foram
previamente avaliados em aplicagdes exclusivamente numéricas e exclusivamente
experimentais, como pode ser visto em Finotti et al. (2019) e Nunes et al. (2020).

Nesse contexto, a proposta deste trabalho é a avaliacdo do uso dos indicadores
estatisticos propostos por Farrar & Worden (2012), como parametros representativos de
historicos de aceleracdo, para uso como dados de entrada de RNAs com func¢édo de deteccdo de
danos estruturais em uma simulagdo mais realistica, como apresentado adiante.

O desenvolvimento do presente trabalho pode ser dividido em duas etapas principais:

e Etapal (estudo numérico): Avaliacdo do desempenho do uso dos indicadores estatisticos
obtidos numericamente, como dados de entrada de um conjunto de RNAS, na deteccao
de danos em uma estrutura modelada numericamente. Essa etapa tem como funcéo a
verificacdo dos passos da metodologia.

e Etapa Il (estudo numérico e experimental): Avaliacdo do desempenho do uso dos
indicadores estatisticos, obtidos numericamente, como dados de entrada de um conjunto
de RNAs, na deteccdo de danos em uma estrutura ensaiada experimentalmente. Essa
etapa tem como funcdo a simulacdo de uma situagdo mais realistica de monitoramento,
onde ndo se dispbe informacgbes sobre varios estados de integridade possiveis da
estrutura, portanto, ndo existem dados suficientes para o treinamento das redes. O
desenvolvimento de um modelo numérico da estrutura, do qual possam ser extraidas
respostas estruturais em varios de seus possiveis estados de integridade €, portanto, uma

alternativa que permite o treinamento das redes neurais.

Os modelos numeéricos foram desenvolvidos com a utilizagdo do pacote computacional
Ansys Mechanical (ANSYS, Inc., 2023), em sua versdo estudantil e as RNAs foram criadas,
treinadas e testadas com a utilizacdo do pacote computacional Matlab (MathWorks, 2020).

Nos topicos a seguir, sdo apresentados mais detalhadamente as etapas do trabalho e a

utilizacdo dos pacotes computacionais citados.
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4.1. ETAPA |: ESTUDO NUMERICO

O estudo numérico inicialmente desenvolvido para verificacdo e calibragem da

metodologia pode ser dividido nas seguintes subetapas:

Criacéo, no Ansys Mechanical, de modelos numéricos de uma viga metélica biapoiada
em dezesseis condigOes estruturais, incluindo a viga intacta e quinze estados
danificados, com danos em diferentes localiza¢des e intensidades;

Simulacdo, no Ansys Mechanical, de impactos em uma Unica posi¢éo dos modelos, com
0 objetivo de obter-se histéricos de aceleracbes em nove pontos diferentes de cada um
dos modelos;

Adicdo de ruidos Gaussianos aos historicos de aceleracbes obtidos, de maneira a
aproximar a simulacdo de uma situacdo real;

Célculo dos indicadores estatisticos a partir dos historicos de aceleragdes com ruidos e
organizacdo dos indicadores em matrizes para treinamento e teste de RNAs;
Treinamento, no Matlab, de RNAs com diferentes caracteristicas, variando-se o0 nimero
de neur6nios na camada oculta e a funcdo de ativacdo na camada de saida;

Testes das RNAs treinadas no Matlab, com o objetivo de observar o seu comportamento
geral e avaliar o desempenho dos indicadores estatisticos como parametros de entrada
em uma aplicacéo totalmente numeérica. Além disso, foram comparados os desempenhos

das redes treinadas com diferentes configuracdes.

Na Figura 4.1 ¢é apresentado um fluxograma da primeira etapa do trabalho.

ENTRADAS P/
TREINAMENTO

MODELOS HISTORICOS DE INDICADORES
NUMERICOS

ESTATISTICOS v

ACELERACOES

RNAs
TREINADAS

DETECCAO
DE DANOS

ENTRADAS
PARA TESTE

Figura 4.1 — Fluxograma da primeira etapa. Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2. ETAPA 11: ESTUDO NUMERICO E EXPERIMENTAL

O estudo numérico e experimental desenvolvido para simular uma situacdo mais

realistica de monitoramento pode ser dividido nas seguintes subetapas:

Execucdo de um levantamento de estruturas experimentais com banco de dados
disponivel ao pablico que pudesse ser utilizado para avaliacdo da metodologia. Nessa
etapa foi escolhido o trabalho de Hoda et al. (2022), no qual um pértico 3D foi ensaiado
em condicBes intactas e danificadas e foram coletados historicos de aceleracdo para
cargas de impacto;

Criacdo, de modelos numéricos no Ansys Mechanical, capazes de simular o pértico 3D
desenvolvido por Hoda et al. (2022), em nove condig¢des estruturais, incluindo o pértico
intacto e oito estados danificados, com danos em diferentes localizacdes e gravidades;
Simulagdo, no Ansys Mechanical, de impactos em quatro diferentes posi¢cdes dos
modelos numéricos, com o0 objetivo de obter-se historicos de aceleracBes em seis
diferentes pontos de cada um dos modelos;

Adicdo de ruidos Gaussianos aos historicos de aceleracdes extraidos dos modelos
numeéricos, de maneira aproximar a simulagdo de uma situacao real;

Célculo dos indicadores estatisticos a partir dos histéricos de aceleracbes
numericamente obtidos, com adicdo de ruidos e organizacdo dos indicadores em
matrizes para treinamento de RNAs;

Célculo dos indicadores estatisticos a partir dos histéricos de aceleracbes
experimentalmente obtidos, e organizacdo dos indicadores em matrizes para teste das
RNAs;

Treinamento, no Matlab, de RNAs com variagdes de funcéo de ativacdo na camada de
saida, com o objetivo de avaliar o impacto do aumento da nao linearidade da rede. As
redes foram treinadas utilizando-se somente as matrizes de indicadores estatisticos
obtidos a partir de modelos numéricos. Nessa subetapa também foi variado o intervalo
temporal de captura dos dados utilizados como entradas, eliminando-se dos histéricos o
trecho inicial imediatamente ap0s o impacto. Isso teve como objetivo a avaliacdo do
impacto dos picos iniciais de aceleracdes no desempenho das RNAS;

Teste das RNAs treinadas no Matlab. Para os testes, foram utilizados somente as
matrizes de indicadores estatisticos obtidos a partir dos modelos ensaiados

experimentalmente por Hoda et al. (2022). As andlises permitiram observar o
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comportamento geral das redes e avaliar o desempenho dos indicadores estatisticos
como pardmetros de entrada em uma aplicacdo mais proxima da realidade. Além disso,
foram comparados os desempenhos das redes treinadas com diferentes configuracdes e
analisado o impacto da consideracdo dos picos iniciais de aceleracbes no desempenho
das RNAs.

Na Figura 4.2 ¢é apresentado um fluxograma da segunda etapa do trabalho.

MODELOS N HISTORICOS DE N INDICADORES N ENTRADAS P/
NUMERICOS ACELERACOES ESTATISTICOS TREINAMENTO
v
LEVANTAMENTO RNAs
NA LITERATURA TREINADAS -
p DETECCAO
- DE DANOS
BASE DE DADOS | | HISTORICOSDE | ] INDICADORES || ENTRADAS
EXPERIMENTAL ACELERAC@ES ESTATISTICOS PARA TESTE

Figura 4.2 — Fluxograma da segunda etapa. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3. PACOTE COMPUTACIONAL ANSYS MECHANICAL

O Ansys Mechanical (ANSYS, Inc., 2023) é uma ferramenta utilizada para simular e
analisar o comportamento de estruturas e sistemas em engenharia. Ele utiliza o método de
elementos finitos, definido como uma abordagem numeérica que divide um objeto em partes
menores, chamadas de elementos, para calcular como essas partes interagem entre si. 1Sso

permite a analise de fendmenos fisicos complexos.

Neste trabalho, 0 Ansys Mechanical foi utilizado para simular estruturas de viga e de
portico 3D em varios estados de integridade, obter suas caracteristicas modais e simular
respostas de vibragdo transientes devido a impactos. O objetivo foi o de coletar dados de
historicos de aceleracdo em pontos de interesse, que permitissem a montagem de matrizes de

entrada para o treinamento de RNAs.

O primeiro passo para a simulagdo numeérica de uma estrutura no Ansys Mechanical é a
definicdo das caracteristicas fisicas dos materiais utilizados. 1sso pode ser feito na aba de
engineering data. Neste trabalho, as principais caracteristicas dos materiais a serem definidas
foram a densidade, o modulo de elasticidade, o coeficiente de Poisson e a curva tenséo-

deformacéo.
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Para a criacdo das geometrias, foi utilizado um aplicativo interno do Ansys, chamado
DesignModeler, no qual foram definidos vértices, linhas e se¢des transversais do modelo

numeérico.

Ap0s definidas as caracteristicas fisicas dos materiais e as geometrias, sao definidas as
condigdes de contorno do problema, como as vinculagdes. E feita entdo uma analise modal, da
qual séo obtidos os primeiros modos de vibragdo da estrutura e suas frequéncias. Essa etapa é
importante para a verificacdo do modelo, visto que esse deve apresentar caracteristicas modais

semelhantes ao que se pretende simular.

Feita a analise modal e a verificagcdo do modelo numérico, sdo feitas as simulagdes do
comportamento da estrutura sob impacto. Para isso, sdo definidos os intervalos de tempo para
0s quais serdo calculadas as respostas de vibragdo, assim como a frequéncia de coleta das

respostas. Também sdo definidos os pontos da estrutura onde as respostas devem ser medidas.

Ap06s o término da simulacgdo, os historicos de aceleracéo sao coletados. S&o adicionados
ruidos Gaussianos aos histdricos, posteriormente processados nos dez indicadores estatisticos
apresentados anteriormente. Os indicadores estatisticos obtidos sdo entdo organizados em

matrizes utilizadas como entrada no treinamento das RNAs.

4.4. PACOTE COMPUTACIONAL MATLAB

O pacote computacional Matlab (MathWorks, 2020) foi utilizado, a partir da Statistics
and Machine Learning Toolbox, para treinar e testar as RNAs. Nesse topico é apresentada a
utilizacdo do pacote para a obtencdo dos dados utilizados neste trabalho.

O pacote Statistics and Machine Learning Toolbox é uma colecdo de ferramentas e
fungdes projetadas para andlise estatistica e tarefas de aprendizado de maquina. Na parte de
aprendizado de maquina, o pacote dispde de ferramentas para criacéo, treinamento, visualizagdo
e execucdo de RNAs, com aprendizado supervisionado ou ndo supervisionado. Também
possibilita a definicdo de algoritmos de treinamento, nimero de camadas, nimero de neurénios
por camada e funcdes de ativacao.

Para inicio dos processos de treinamento e validacdo de uma RNA com aprendizado
supervisionado, € necessario que as entradas da rede sejam organizadas em matrizes. Também

devem ser fornecidas as saidas desejadas para cada conjunto de entrada, para que a rede possa
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as relacionar. As matrizes sdo previamente desenvolvidas em uma planilha, e séo entdo

carregadas no Matlab como apresentado a seguir:

inputs = readmatrix('input num norm.csv');
targets = readmatrix('target num.csv');

A partir desses comandos, os arquivos foram lidos, carregados e atribuidos a variaveis.
A seguir, a RNA ¢é criada a partir de algumas caracteristicas definidas. Essas caracteristicas séo
o0 algoritmo de treinamento, o0 nimero de camadas ocultas da rede e o nimero de neurdnios por

camada oculta, como apresentado a seguir:

trainFcn = 'trainlm';
hiddenLayerSize = 80;
net = feedforwardnet (hiddenLayerSize,trainFcn) ;

Criada a rede, sdo entdo definidos o nimero maximo de épocas (iteraces), 0 nUmero
méaximo de falhas de validacdo e o gradiente minimo para o treinamento da rede, além das
funcOes de ativacdo de cada camada, das porcentagens de dados fornecidos utilizados em cada
etapa da rede e a funcdo de custo. Apds definidos todos os parametros, treina-se a RNA.

net.trainParam.epochs = 1000;
net.trainParam.max fail = 100;
net.trainParam.min grad = le-12;
net.layers{l}.transferFcn = 'tansig';
net.layers{2}.transferFcn = 'tansig';
net.divideParam.trainRatio = 0.70;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.divideParam.testRatio = 0.15;
net.performFcn = 'mse';

[net,tr] = train(net,inputs, targets):;

Apos treinada a RNA, ¢ aberta uma janela para visualizagdo do desempenho do treino,
mostrada na Figura 4.3. Nessa janela, podem ser visualizados a arquitetura da rede, seus
pardmetros e seu desempenho, além de estarem disponibilizados plots para visualiza¢do grafica

do desempenho, como a performance, que mostra o erro da rede por época, e a regressao, que
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tragca uma regressdo linear pelos pontos fornecidos, para verificar a semelhanca entre as saidas

desejadas e saidas previstas pela rede em cada etapa.

4\ Neural Network Training (nntraintool) - x

Neural Network

Hidden

3R R

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training:

Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch:
Time:

0 E 42 iterations 1000

0:01:38

Performance: 0209 |02 | 0.00

Gradient: 1.78 8.62e-13 1.00e-12
Mu: 0.00100 1.00e-20 1.00e+10
Validation Checks: 0 0 100

Plots

(plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Minimum gradient reached.

Figura 4.3 — Janela de visualizagao do treinamento da RNA no Matlab. Fonte: Elaborada pelo autor.

@ stop Training @ Cance

Nas Figuras 4.4 e 4.5 sdo apresentados os plots de performance e regressao,

respectivamente.

"4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 42, Minimu - ] X

Eile Edit View |[nsert Tools Desktop Window Help o

Best Validation Performance is 9.8524e-15 at epoch 42

=
[

10—‘\0 L

10—‘\5 L

Mean Squared Error (mse)

10-20 L
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Validation
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Best

Figura 4.4 — Janela de performance da RNA no Matlab. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 4.5 — Janela de regressdo da RNA no Matlab. Fonte: Elaborada pelo autor.

Apds o treinamento, validacao e teste interno da rede, sdo carregadas as entradas e saidas

desejadas para um teste externo, considerando casos de dano ndo utilizados anteriormente,

COmo segue.
test inputs = readmatrix('input exp norm.csv');
test targets = readmatrix('target exp.csv');

O teste entdo ¢é feito atraves de uma fungdo da simulagdo da rede para os dados de teste

carregados. E calculado o Mean Square Error do teste e também é plotada uma matriz de

confuséo (Figura 4.6), para verificar a taxa de acerto da rede.

testT = test targets;

testY = sim(net,test inputs);
e = gsubtract (testT, testY):;
mserr = mean (mean(e.”2));

plotconfusion (testT, testY) ;
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4 Confusion (plotconfusion)

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help

Confusion Matrix

25.0%

8.3%

75.0%
25.0%

8.3%

Output Class

58.3%

— oo
NN

o,
A

&

83.3%
16.7%

Figura 4.6 — Matriz de confusdo do teste da RNA no Matlab. Fonte

LN
Target Class

: Elaborada pelo autor.

As matrizes de confusdo sdo uma ferramenta de ciéncia de dados, usada em aprendizado

de maquina para avaliar a performance de um classificador. Elas séo Uteis para entender como

um modelo classifica diferentes classes de dados e quantificar os acertos e erros de suas

previsoes.

Elas sdo organizadas em grade, onde cada linha representa uma classe prevista pelo

modelo, enquanto cada coluna representa uma classe real (ou esperada). As previsdes corretas

sdo organizadas na diagonal principal da matriz, onde as classes previstas pelo modelo e as

classes reais coincidem. Ja as previsdes incorretas sdo organizadas fora dessa diagonal, onde as

classes previstas pelo modelo ndo condizem com as classes reais.
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5. ESTUDO DA VIGA BIAPOIADA

5.1. MODELO NUMERICO

Foi desenvolvido o modelo numérico de uma viga em aco de Perfil U 101,6 mm x 4,67

mm, biapoiada com comprimento de 2,0 m. A viga foi discretizada em 40 elementos de 5 cm,

de maneira a permitir a facil adaptacdo do modelo para os varios casos de dano simulados. Os

elementos utilizados foram do tipo BEAM188, com dois nds por elemento e seis graus de

liberdade por n6. A viga modelada foi baseada na viga que pode ser encontrada no estudo de

Brasiliano (2005), com modificagcdes em seus apoios e no seu comprimento, sendo mantida a

secdo transversal. O esquema da viga e sua se¢do transversal sdo apresentados, respectivamente,

nas Figuras 5.1 e 5.2, enquanto suas propriedades sdo apresentadas na Tabela 5.1.

Pontos de
Impacto medicao
23 NI T [ hof THTTTHT TRl TTTHTTTI Bof THTTTI spshol

101.00 mm

40.00 mm

- F-T 4.74 mm 9.84 mm -

Figura 5.2 — Secdo transversal da viga. Fonte: Adaptada de Brasiliano (2005).

Tabela 5.1 — Propriedades da se¢do da viga e do material.

Propriedades Valores
Area da Secdo 1,05E-03 m?
Momento de Inércia da Secao 1,34E-07 m*
Madulo de Elasticidade 2,0E+11 N/m?
Coeficiente de Poisson 0,3
Densidade 7850 kg/m®

Fonte: Adaptada de Brasiliano (2005).

JAN
r4’>0.20 ‘ 0.20 room J ‘—

Figura 5.1 — Representagdo do modelo da viga. Fonte: Adaptada de Brasiliano (2005).
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Foi feita inicialmente a andlise modal da viga, para observar se 0 seu comportamento
estava consistente com o esperado para uma estrutura desse tipo. Nas Figuras 5.3 a 5.7 séo
mostrados os 5 primeiros modos de vibracdo da viga intacta.

B: Modal

Total Deformation
Type: Total Deformation
Frequency: 22,384 Hz

Unit: m

0.34771 Max

0.30907

ppttny A
0.23181

0.19317

0.15454

0.1159

0.077269

0.038634

0 Min

Figura 5.3 — Primeiro modo de vibracdo da viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

B: Modal

Total Deformation 2
Type: Total Deformation
Frequency: 80,386 Hz

Unit: m

0.34755 Max
0.30893
0.27031
0.2317
0.19308
0.15447
0.11585
0.077233
0.038616

0 Min

Figura 5.4 — Segundo modo de vibracdo da viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

B: Modal

Total Deformation 3
Type: Total Deformation
Frequency: 200,56 Hz

Unit: m

0.34728 Max
0.30869
0.27011
0.23152
0.19293
0.15435
0.11576
0.077174
0.038587

0 Min

Figura 5.5 — Terceiro modo de vibracdo da viga. Fonte: Elaborada pelo autor.
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B: Modal

Total Deformation 4
Type: Total Defarmation
Frequency: 35516 Hz

Unit: m

0.34692 Max

0.30837
0.26983
0.23128
019273

0.15419
0.11564
0.0770%4
0.038547
0 Min

Figura 5.6 — Quarto modo de vibragao da viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

B: Modal

Total Deformation 5
Type: Total Deformation
Frequency: 552.22 Hz

Unit: m
0.34648 Max
0.30798
0 26006 W
0.23099
0.19249
0.15399
0.11549
0.076995

0.038498
0 Min

Figura 5.7 — Quinto modo de vibracéo da viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

Para verificacdo da consisténcia das propriedades modais da viga, foi feita uma
comparacdo entre os resultados obtidos numericamente e as frequéncias analiticas da viga,
calculadas através da Equacéo (5.1), retirada de Paz & Kim (2019), onde n é o numero do modo
da frequéncia calculada, E é o modulo de elasticidade do material, | € 0 momento de inercia da

secdo e m a massa por comprimento da viga. A Tabela 5.2 apresenta os resultados dessa

El
(nﬂ)21f——4
fo=——r— mk (5.1)

comparacgao.

Tabela 5.2 — Variagdo entre frequéncias analiticas e numéricas para viga biapoiada

N fnanaitica (Hz) N numérica (HZ) Afn (%)
1 22,392 22,384 0,04%
2 89,569 89,386 0,20%
3 201,530 200,56 0,49%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 5.2 (cont.) — Variacédo entre frequéncias analiticas e numéricas para viga biapoiada
n N anatitica (HZ) N numerica (HZ) Afn (0/0)
4 358,276 355,16 0,87%
5 559,806 552,22 1,36%
Fonte: Elaborada pelo autor.

Foi verificado que a viga modelada numericamente se adequa aos resultados previstos

na literatura, podendo, portanto, ser utilizada como um modelo para coleta de dados dindmicos.

Foram simulados entdo nove pontos de medigcdo, um a cada 20 cm, e foi aplicado um
impacto de valor maximo 3 N num intervalo de 0 a 3 milissegundos, em um ponto distante 40
cm do apoio. Além do caso da viga intacta, foram simulados quinze casos de dano, apresentados
na Tabela 5.3, onde hqano € a altura danificada na secéo transversal, representada pelas hachuras

na Figura 5.2.

Tabela 5.3 — Casos de dano utilizados no treinamento e validacdo das redes
Caso  Elementos danificados  Dano (hdano)  Dano (%h)

Co -

C1 1,2e3 8 mm 20,0
C2 4e5 13 mm 32,5
C3 6,7e¢8 2 mm 5,0
C4 9,10e11 8 mm 20,0
C5 12e13 15 mm 37,5
C6 14,15e 16 2 mm 50
C7 17,18¢e 19 13 mm 32,5
C8 20,21e22 8 mm 20,0
C9 23e24 15 mm 37,5
C10 25,26 e 27 2 mm 50
Cl1 28e29 13 mm 32,5
C12 30,31e32 8 mm 20,0
C13 33,34e35 13 mm 32,5
Ci4 36, 37 e 38 15 mm 37,5
Ci15 39e40 8 mm 20,0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os historicos de aceleragdes dos modelos de viga foram entdo coletados durante 3
segundos a partir do impacto. A frequéncia de coleta foi de 3000 Hz, totalizando 9000 medicGes
por ponto, para cada simulagdo. Um exemplo tipico da resposta dindmica da viga pode ser visto
na Figura 5.8.

58



Aceleragio (m/s*2)

0 0.5 1 15 2 2.5 3

Tempo (s)
Figura 5.8 — Resposta tipica do modelo numérico de viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

Os historicos de aceleracBes foram entdo processados e deles foram extraidos os dez
parametros estatisticos apresentados previamente na Tabela 3.2 (pico de amplitude, média,
media quadratica, RMS, variancia, desvio padrdo, assimetria, curtose, fator de crista e fator-k),

e organizados em matrizes [90x124], como apresentado em (5.2) e descrito em seguida.

P1a1C0R0 P1a1COR1 b P1a1C15R2
PlaZCORO P1a2C0R1 ce P1a2C15R2 (52)
P10a9C0R0 P10a9COR1 P10a9C15R2

As linhas sdo compostas pelos dez parametros estatisticos P, agrupados de nove em
nove, para cada um dos pontos de medicdo a, totalizando 90 linhas. S&o representadas, na
matriz, como P(1,2, ...,10)4(12,...9)-

Ja as colunas se referem a cada uma das amostras, compostas por diferentes casos de
dano, de CO a C15, organizados de acordo com o nivel de ruido adicionado, sendo R0, R1 e R2
equivalentes, respectivamente, a 0, 5 e 10% de ruido. Para o caso CO, foram feitas uma amostra
sem ruido (R0), nove amostras variando por conta de um ruido de 5% (R1) e nove amostras
variando por conta de um ruido de 10% (R2). Para os demais casos, foram colocadas uma
amostra sem ruido (RO), trés amostras variando por conta de um ruido de 5% (R1) e trés
amostras variando por conta de um ruido de 10% (R2), totalizando 124 colunas. Séo

representadas, na matriz, como €(0,1, ...,15)g(0,1,2)-

Os valores de cada uma das colunas das matrizes de entrada (amostras) também foram

normalizados entre -1 e 1 para uniformizar a influéncia dos diferentes parametros estatisticos.
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A Equacéo (5.3) representa a maneira como os ruidos foram adicionados aos sinais.

Xir = X; + R - 0, - randn(0,1) (5.3)

Onde: x; - € 0 sinal com ruido; x; € o sinal sem ruido; R € o nivel de ruido; o, € 0 desvio
padrdo do sinal sem ruido; e randn(0,1) é um valor aleatdrio de distribuicdo normal, média

igual a 0 e desvio padrdo igual a 1.

Ja as saidas da rede foram dadas como matrizes [1x124] compostas apenas por binarios,
onde 0 representa auséncia de dano e 1 representa a presenca de dano, a exemplo do apresentado
em (5.4), e cada uma de suas colunas corresponde a entrada de mesmo indice em (5.2).

[0 0 - 1] (5.4)

5.2. REDES TREINADAS PARA O MODELO DE VIGA BIAPOIADA

Para esse modelo, foram treinadas 4 redes MLP de uma Gnica camada oculta com funcéo
de ativacdo tangente hiperbodlica (tansig). O nimero de neurbnios da camada oculta foi
encontrado empiricamente por tentativa e erro, e serdo apresentados os resultados para 20 e 30
neurbnios na camada oculta. JA na camada de saida, foram utilizadas funcfes de ativacdo
tangente hiperbdlica (tansig) e linear saturada simétrica (satlins). As funcbes de ativagdo
escolhidas foram as que apresentaram resultados mais consistentes. Além disso, também
permitiram a analise da introducéo de uma operacdo ndo linear na camada de saida da rede. As
redes foram treinadas utilizando o algoritmo backpropagation de Levenberg-Marquardt e a
fungéo de performance minimizada foi a do Erro Quadratico Médio (MSE). Na Tabela 5.4 a

seqguir é apresentada a arquitetura das 4 redes treinadas e avaliadas.

Tabela 5.4 — Arquitetura das redes.

Camada oculta Camada de saida
Rede . A ~
Funcdo No. de neurdénios Funcéo
1 tansig 20 tansig
2 tansig 30 tansig
3 tansig 20 satlins
4 tansig 30 satlins

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.3. RESULTADOS DO ESTUDO NUMERICO DE VIGA BIAPOIADA

Para avaliar o desempenho das redes treinadas, foram utilizados 4 conjuntos de testes
de generalizacdo. Cada conjunto de teste T foi colocado separadamente em formato de matrizes
similares a apresentada em (5.2), onde as linhas representam 0s parametros estatisticos por
ponto de medigéo. A organizagéo das colunas das matrizes de entrada para cada teste (T1, T2,
T3 e T4) foi feita seguindo a configuracdo apresentada na Tabela 5.5, onde hgano é a altura
danificada na secdo transversal, representada pelas hachuras na Figura 5.2 e o ruido foi
introduzido de acordo com a equacgdo em (5.3). O nimero de colunas se refere ao nimero de
repeti¢des de um mesmo hdano NOS Mesmos elementos indicados, e com o mesmo nivel de ruido,

variando apenas devido a aleatoriedade dos ruidos adicionados.

Tabela 5.5 — Configuracdo dos testes das redes.
Teste Ndano Elem. danificados  Ruido (%) Num. de Colunas

T1 - -
23e24
7,8¢e9

15, 16 e 36

23e24
T2 10 mm 7.8e9

(25% de h) 15,16 € 36
23e24
7,8e9

15,16 e 36
23e24
7,8e9

15, 16 e 36
23e24

T3 (12?3;;& h) n8e9
: 15,16 e 36

23e24

7,8e9

15,16 e 36
23e24
7,8e9

15,16 e 36
23e24

T4 (Sa)rzgnh) 7,869

15, 16 e 36
23e24
7,8e9

15, 16 e 36 10

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os conjuntos foram entdo submetidos as redes treinadas e as saidas correspondentes
foram analisadas. A Tabela 5.6 apresenta o nivel de acerto de cada uma das redes treinadas nos

testes descritos acima.

Tabela 5.6 — Niveis de acerto das redes nos testes.

Rede T1 T2 T3 T4 Totais
9/9 21/21 21/21 16/21 67/72

L (100%) (100%) (100%) (76.2%) (93.1%)
) 719 21/21 20021  16/21  64/72
(77,8%) (100%) (952%) (76,2%) (88,9%)
; 719 21/21 2121 1421 63/72
(77,8%) (100%) (100%)  (66,7%) (87,5%)
A 719 21/21 2121 1321 62/72

(77,8%) (100%) (100%) (61,9%) (86,1%)
Fonte: Elaborada pelo autor.

A Rede 1, configurada com as func¢des tansig-tansig e com 20 neurénios na camada
oculta, foi a que apresentou a melhor acurécia (93,1% do total), seguida pela Rede 2 (88,9% do
total), diferenciando da Rede 1 apenas no nimero de neurénios, por conter 30 neurdnios na
camada oculta (Tabela 5.4). As Redes 3 e 4, com funcbes tansig-satlins, apresentaram um
desempenho inferior (87,5% e 86,1% do total, respectivamente). Isso mostra que a funcéo
tansig é mais efetiva na camada de saida, indicando que a introducdo de ndo linearidade nesta

camada foi benéfica para a capacidade de generalizagdo da rede.

Tambeém é possivel observar que as redes com 20 neurénios (T1 e T3) na camada oculta
performaram melhor que as redes com 30 neurdnios (T2 e T4) e mesma funcdo de ativacéo na
camada de saida. Isso pode indicar que a rede com 30 neurdnios ja passa a ser “super treinada”,
o que diminui sua capacidade de generalizaco. E visivel também que, em geral, as redes
apresentaram uma boa performance para os casos de dano de 10 mm (25% da altura da secéo)
e de 5 mm (12,5% da altura da se¢&o), tanto para dano em um Gnico ponto da estrutura, quanto
para danos em multiplos pontos (elementos 15, 16 e 36). As redes também foram capazes de
classificar corretamente os casos com ruidos adicionados. Porém, tiveram maior dificuldade
para classificar as entradas do caso de dano de 2 mm (5% da altura da sec¢éo) e do caso intacto.
Isso pode indicar que, apesar de apresentarem um bom desempenho no geral, as redes treinadas
ndo foram sensiveis o suficiente para distinguir com muita certeza entre um caso de dano

reduzido como o de 2 mm e 0 caso intacto.
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6. ESTUDO DO PORTICO ESPACIAL

Em uma situacdo mais realistica de monitoramento, somente € conhecido o estado atual
da estrutura e, portanto, ndo existem dados suficientes para o treinamento das redes com vistas
a avaliacdo de danos. Uma solucdo para isso é o desenvolvimento de um modelo numérico da
estrutura estudada, permitindo que sejam extraidas respostas dindmicas em varios de seus

estados possiveis de integridade.

Portanto, nesse capitulo € realizada uma avaliacdo do desempenho do uso dos
indicadores estatisticos, obtidos numericamente, como dados de entrada de um conjunto de
RNAs, em uma aplicacdo de deteccdo de danos em uma estrutura ensaiada experimentalmente.
No primeiro topico sdo apresentadas as caracteristicas da estrutura ensaiada e 0s procedimentos
realizados por Hoda et al. (2022). Em seguida € mostrado o desenvolvimento de uma simulacao
numeérica do experimento apresentado. No terceiro topico sdo apresentadas as caracteristicas
das RNAs treinadas (formato das matrizes de entrada e de saida, nimero de camadas ocultas,
nimero de neurdnios por camada e funcdes de ativacdo utilizadas). No dltimo topico sdo
apresentados os conjuntos de dados utilizados nos testes das redes, assim como os resultados,

que em seguida sdo discutidos.

6.1. ESTRUTURA ENSAIADA EXPERIMENTALMENTE

Apbs o estudo do modelo numérico de viga biapoiada, foi feito um levantamento na
literatura e em bancos de dados em busca de modelos experimentais que pudessem ser
utilizados para teste do comportamento das redes neurais artificiais treinadas com uso dos
indicadores estatisticos. Apds pesquisa, optou-se por utilizar os dados disponibilizados

publicamente por Hoda et al. (2022).

Nesse trabalho, foi realizado um experimento em um portico espacial de cinco
pavimentos, tendo como material 0 ago inoxidavel, cujas propriedades fisicas e geometricas
estdo apresentadas na Tabela 6.1. Para a realiza¢do do ensaio, a estrutura foi submetida a uma
carga de impacto, possibilitando a coleta de historicos de aceleracdo. Na Figura 6.1 (a) é

apresentado o portico ensaiado.
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Tabela 6.1 — Propriedades do ago inoxidavel utilizado.

Propriedades Valores
Modulo de Elasticidade 188,5 GPa
Maodulo de Cisalhamento 75,5 GPa
Coeficiente de Poisson 0,265
Densidade 8067 kg/m®

Fonte: Hoda et al. (2022).

(b)
Figura 6.1 — Estrutura ensaiada experimentalmente. (a) Vista geral do portico espacial. (b) Exemplo de
junta entre colunas e vigas. Fonte: Hoda et al. (2022).

A estrutura é formada por vinte colunas com se¢do transversal retangular de 8 mm x 8
mm e por vinte vigas, também com secdo transversal retangular, de 6 mm x 6 mm. As vigas e
colunas foram vinculadas com o auxilio de 40 juntas, como a mostrada na Figura 6.1 (b). A
estrutura foi fixada a uma superficie de madeira com o auxilio de um conjunto de tornos de

bancada tipo C, simulando um engaste.

O esquema de todo o portico é apresentado na Figura 6.2. Na Figura 6.2 (a) sdo
mostradas as vistas frontal e lateral do pdrtico. Nas Figura 6.2 (b) e (c) sdo mostradas mais
detalhadamente as juntas entre as colunas e as vigas, em vistas frontal e lateral, respectivamente.
As medidas de todos os elementos do pértico sdo apresentadas nas Figuras 6.3 e 6.4.
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Figura 6.2 — Esquema do portico de cinco pavimentos. (a) Vistas frontal e lateral do portico. (b)
Detalhamento das juntas entre pilares e vigas — vista frontal. (c) Detalhamento das juntas entre pilares e
vigas — vista lateral. Fonte: Adaptado de Hoda et al. (2022).

As vigas foram categorizadas em dois grupos, de acordo com seu comprimento. As
vigas do Tipo A, apresentadas na Figura 6.3 (a), possuem um vao livre de 300 mm (350 mm de
no a no), enquanto as vigas do Tipo B, apresentadas na Figura 6.3 (b), possuem um vao livre

de 350 mm (412 mm de né a ng).

Todas as colunas possuem altura livre de 200 mm. Porém, as colunas do primeiro
pavimento do portico possuem uma base alargada de 100 mm x 100 mm, sendo categorizadas
como coluna Tipo Y. Ja as demais colunas possuem uma base padrdo de 50 mm x 50 mm, sendo
categorizadas como coluna Tipo X. Na Figura 6.3 (c) sdo mostrados os dois tipos de colunas,
estando as colunas Tipo X a esquerda e as colunas Tipo Y a direita.

Na Figura 6.4 é apresentada a vista em planta do portico, com dimensdes dos elementos
principais e distancia entre nos. A planta do pavimento tipo ¢ mostrada na Figura 6.4 (a),

enguanto a planta do pavimento térreo € mostrada na Figura 6.4 (b).
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Figura 6.3 — Geometria das vigas e das colunas. (a) Vigas tipo A. (b) Vigas tipo B. (c) Colunas tipo X
(esquerda) e tipo Y (direita). Fonte: Adaptado de Hoda et al. (2022).
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Figura 6.4 — Vista em planta do portico. (a) Planta do quinto pavimento. (b) Planta do térreo. Fonte: Hoda
et al. (2022).

As vigas do Tipo B no terceiro pavimento, como pode ser visto na Figura 6.2 (a), foram
expostas a trés tipos de anomalias estruturais. No Tipo 1 a se¢édo da viga foi aumentada para 8
mm x 8mm (aumento de 33,33% nas dimensdes), no Tipo 2 a secdo da viga foi reduzida para 4

mm X 4 mm (reducdo de 33,33% nas dimensdes), enquanto no Tipo 3 a viga foi parcialmente
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danificada com uma reducdo de 1 mm x 1 mm no seu segundo de cinco segmentos de tamanhos

iguais (reducéo de 16,67% nas dimensdes). Essas anomalias podem ser vistas na Figura 6.5.

25mm s -I- 350mm -
— 8mm '
6mm ~———19mm Tipo 1
25mm = —I- 350mm —|
]
: ‘ 4mmI 14—
6mm -~ 19mm Tipo 2
25mm = H-TOmm ‘- , 5mm \ ‘
::[ r emm-
6mm == 19mm .
Tipo 3

Figura 6.5 — Tipos de anomalias introduzidas nas vigas. Fonte: Adaptado de Hoda et al. (2022).

Para se obter os histdricos de aceleracdo e as caracteristicas dindmicas da estrutura,
foram realizados diversos experimentos com a estrutura intacta e com a estrutura danificada.
Nesses experimentos, a estrutura foi excitada separadamente em cada um dos quatro pontos
(F1, F2, F3 ou F4) mostrados na Figura 6.6, por meio do uso de um martelo de impacto equipado
com uma ponta piezoelétrica por onde a forca pode ser medida. As aceleragcdes foram coletadas
com uma frequéncia de 500 Hz em pontos especificos (Al, A2, A3, A4, A5 e A6), também

mostrados na Figura 6.6, onde foram posicionados acelerémetros piezoelétricos uniaxiais.

A1 24 23
21 (A2
A3 19
17 , ]
® Numero do no
Ad 15 ® Acelerdmetro
13 3 Aplicag3do de impacto
-+— Dire¢do da aceleragdo
AS 11 = Diregdo do impacto
9
A6 7
5
7

1rm

Figura 6.6 — Detalhamento de aplicacdo de forcas e medicao de aceleragdes. Fonte: Adaptado de Hoda et
al. (2022).
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6.2. MODELO NUMERICO

Nesse topico é apresentado o desenvolvimento de um modelo numérico do pdrtico
espacial ensaiado por Hoda et al. (2022), do qual fosse possivel extrair uma quantidade de
historicos de aceleracdo que fosse suficiente para realizar o treinamento das redes neurais
artificiais.

O modelo foi desenvolvido no software Ansys Mechanical, utilizando elementos de viga
do tipo BEAM188, com dois nds contendo seis graus de liberdade cada. Seguindo prescricdes
de Hoda et al. (2022), cada no fisico da estrutura foi cercado por quatro nos ‘fantasmas’, os
quais sao ligados por elementos enrijecidos. Essa abordagem foi feita para que os elementos
entre 0s nds ‘fantasmas’ se comportassem de maneira semelhante a uma parte da junta da
estrutura ensaiada. Para isso, foi utilizado um modulo de elasticidade E = 659,7 GPa, fornecido
pelos autores exclusivamente para os elementos das juntas. Também foram considerados no
modelo a curva de tensdo-deformacéo do aco fornecida pelos autores, apresentada na Figura

6.7, e uma razdo de amortecimento de 1%.

€ o(MPa) 250
0,000 0,00
0,000 50,00 300
0,001 100,00
0,001 150,00 g5
0,001 200,00 @
0,001 250,00 S 5o
0,002 280,00
0,002 284,05 @ ;o
0,002 28760 S
0,003 292,87 F g9
0,003 298,34
0,003 303,68 50
0,004 309,04
0,005 314,40 0
il 0,000 0,002 0,004 0,006 0,008
0,008 330,48 Deformacéo

Figura 6.7 — Curva tensdo deformacdo do aco utilizado. Fonte: Adaptada de Hoda et al. (2022).

Na Figura 6.8 (a) é apresentado 0 modelo do portico em wireframe, mostrando todos 0s
nds reais da estrutura, assim como os nds “fantasmas”. Ja na Figura 6.8 (b), o modelo ¢
apresentado com exibicdo das secOes transversais dos elementos de viga, onde se observa a
presenca das juntas simuladas pelos nos “fantasmas”. Essas juntas sao mostradas com mais
detalhes na Figura 6.8 (c). A estrutura foi vinculada ao solo por meio de engastes, e foi dividida

por em uma malha com elementos de tamanho 2,5 cm.
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(a)

(b)

Figura 6.8 — Esquema do modelo numérico de pértico espacial. (2) Wireframe. (b) Com exibigéo de se¢Oes

dos elementos. (c) Detalhe das juntas coluna-viga. Fonte: Elaborada pelo autor.

Bernoulli com dois nds de seis graus de liberdade cada no Matlab.

sdo apresentados nas Figuras 6.9 a 6.11.

Hoda et al. (2022) elaboraram também dois modelos numéricos da estrutura ensaiada,
um modelo de alta fidelidade, com utilizacdo de elementos tetraédricos do tipo C3D10 no

Abaqus, e um modelo mais simplificado, com utilizacdo de elementos de viga de Euler-

Para verificar se 0 modelo numérico elaborado no presente trabalho representa de
maneira razoavel a estrutura ensaiada, foi feita uma comparacéo entre as frequéncias naturais
obtidas numericamente para 0 modelo intacto deste trabalho, as disponibilizadas para a
estrutura ensaiada e para os modelos numéricos desenvolvidos por Hoda et al. (2022). A

comparacgado pode ser visualizada na Tabela 6.2. Os seis primeiros modos de vibracao do portico

Tabela 6.2 — Valores de frequéncia natural (Hz) e variacdo (%) para secao intacta.

Modo Hoda et al. Hodaetal. Hodaetal. Elaborado
Experimental Abaqus Matlab Ansys
6,254 6,227 6,222
1 5,524 (+13.220%)  (+1273%)  (+12,64%)
6,577 6,534 6,527
2 6,775 (~2,92%) (-3,56%) (-3,66%)
3 - 7,893 7,962 7,698
21,428 21,295 21,265
4 20,390 (+5,00%)  (+4,44%)  (+4,29%)
22,286 22,117 22,082
5 23,070 (3.40%)  (-413%)  (-4.28%)
6 - 24,198 23,959 23,947

Fonte: Elaborada pelo autor.
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B: Modal

Total Deformation
Type: Total Deformation
Frequency: 6.222 Hz

Urit: m

0.38397 Max
0343
0.25865
0.25598
0.21332
0.17066
012799
0.085328
0.042604

0 Min

(a)

B: Modal

Total Deformation 2
Type: Total Deformation
Frequency: 6.527 Hz
Unit: m

0.38249 Max
0.33999
0.29748
0.25499
0.21245
0.16999
01275
0.084997
0.042498

0 Min

JUGR0

(b)

Figura 6.9 — (a) 1° e (b) 2° modos de vibracdo do portico. Fonte: Elaborada pelo autor.

B: Modal
Total Deformation 3

Type: Total Deformation

Frequency: 7.6983 Hz
Unit: m

0.39129 Max
0.34781
0.30434
0.26086
0.21738
0.17391
0.13043
0.086953
0.043477

0 Min

B: Modal

Total Deformation 5
Type: Total Deformation
Frequency: 22,082 Hz
Unit: m

0.36975 Max
0.32867
0.28758
0.2465
=1 0.20542

4 016433
0.12325
0.082166
0.041083
0 Min

(@)

(a)

B: Modal

Total Deformation 4
Type: Total Deformation
Frequency: 21.265 Hz
Unit: m

0.3649 Max

032436

0.28381

0.24327

0.20272

0.16218

012163

0.08109

0.040545

0 Min

(b)

Figura 6.10 — (a) 3° e (b) 4° modos de vibracao do pértico. Fonte: Elaborada pelo autor.

B: Modal

Total Deformation 6
Type: Total Deformation
Frequency: 23,947 Hz

Unit: m

0.36488 Max
0.32433
0.28379
0.24325
0.20271
0.16217
012163
0.081084
0.040542

0 Min

(b)

Figura 6.11 — (a) 5° e (b) 6° modos de vibracao do pértico. Fonte: Elaborada pelo autor.
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Todos os modelos numéricos apresentaram variacfes semelhantes em relagdo a
estrutura ensaiada experimentalmente. Essas variacbes podem ser atribuidas a natureza
complexa das juntas entre colunas e vigas, o que dificulta a simulacdo de um modelo
completamente acurado. Verificou-se que o modelo numérico desenvolvido no Ansys apresenta
caracteristicas modais semelhantes as dos modelos numéricos desenvolvidos por Hoda et al.
(2022). Observa-se também que as frequéncias naturais dos modelos numéricos sdo
razoavelmente semelhantes as da estrutura ensaiada experimentalmente. Considera-se entdo o
modelo adequado para a obtencéo dos histdricos de aceleragdes necessarios para o treinamento

das RNAs de detecgédo de danos.

Para o treinamento das redes, foram simulados, além do caso do pértico intacto (CO0),
oito casos de anomalia estrutural, apresentados na Tabela 6.3. Para cada caso, foram simuladas
quatro diferentes posi¢cdes de impacto do martelo, como mostrado na Figura 6.6 apresentada

anteriormente. A numeracgdo dos nés também é a mesma da Figura 6.6.

Tabela 6.3 — Casos de dano do modelo numérico de pdrtico espacial para treinamento.

Caso Descricdo
Co Estrutura intacta.
C1 Secdo da viga tipo B entre 0s nés 13 e 14 aumentada para 8 mm x 8 mm.
C2 Secdo da viga tipo B entre 0s nos 13 e 14 reduzida para 4 mm x 4 mm.
C3 Secdo da coluna tipo X entre 0s n6s 7 e 11 reduzida para 6 mm x 6 mm.
C4 Secdo da viga tipo A entre os n6s 9 e 12 reduzida para 4 mm x 4 mm.

C5  Secdes da viga tipo A entre 0s n6s 5 e 8 e se¢do da viga tipo B entre os nés 7 e 8
reduzidos para 4 mm x 4 mm.
C6  SecOes da colunatipo Y entre 0s nos 1 e 5 reduzida para 6 mm x 6 mm e da viga
tipo B entre os nés 5 e 6 reduzida para 4 mm x 4 mm.
C7  Sec0es das vigas tipo B entre os n6s 11 e 12 e entre 0s nos 15 e 16 reduzidas para
4 mm X 4 mm.
C8 Secdo da coluna tipo X entre os nds 11 e 19 reduzida para 6 mm x 6 mm.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 6.4 apresenta as seis primeiras frequéncias naturais da estrutura para os oito
casos de dano. Observa-se que, a exce¢do de C1, no qual uma viga do portico é substituida por
uma de maior area de sec¢do, em todos os outros casos, hd uma diminuigcdo das frequéncias

naturais de modos com a direcdo da viga substituida. Nos casos onde uma coluna é substituida,
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todas as frequéncias naturais sofrem uma redug&o. I1sso condiz com o comportamento esperado

da estrutura.

Tabela 6.4 — Frequéncias naturais do portico
Caso fl(Hz) f2(Hz) f3(Hz) f4(Hz) f5(Hz) f6 (Hz)
Co 6.2220 6.5270 7.6983 21.265 22.082 23.947
C1l 6.5099 6.5232 7.8583 21.762 22.021 24.578
C2 5.9011 6.5391 7.6053 20.803 22.126 23.101
C3 6.1725 6.4697 7.5953 21.094 21905 23.933
C4 6.0242 6.2255 7.5231 21.327 22.097 23.556
C5 59012 6.1532 7.4181 20.703 21433 23.769
C6 5.7433 6.4156 7.4576 20.3 21.702 23.802
C7 5.4388 6.5438 7.5099 20.832 22.204 22.418
C8 6.1232 6.4091 7.5253 20.548 21.265 24.037
Fonte: Elaborada pelo autor.

Os historicos de aceleracdes foram entdo coletados para um intervalo de 1 segundo a
uma frequéncia de 5000 Hz, totalizando 5000 medicGes por ponto, para cada simulagéo.
Exemplos de historicos obtidos através do modelo numérico e da estrutura ensaiada séo
apresentados na Figura 6.12.

—— ANSYS

Experimental

(METROS/SEGA2)
=
(=]

/ACELERACAO

-20
0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3
TEMPO (SEG)

Figura 6.12 — Aceleracgdes obtidas através do modelo numérico e da estrutura experimental. Fonte:
Elaborada pelo autor.

Os histdricos de aceleracGes foram entdo processados e deles foram extraidos os dez

parametros estatisticos apresentados previamente na Tabela 3.2 (pico de amplitude, média,
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media quadratica, RMS, variancia, desvio padrédo, assimetria, curtose, fator de crista e fator-k),
e organizados em matrizes [60x120], como apresentado em (6.1) e descrito em seguida.

PlalFl COAml PlalFl COAmZ b Plale COAml b P1a1F4‘ CSAmB
PlazFl COAml PlazFl COAmZ PlazFZ COAml P1a2F4 C8Am3 (6 1)
P10a6F1 COAml P10a6F1 COAmZ P10a6F2 COAml P10a6F4 C8Am3

As linhas sdo compostas pelos dez parametros estatisticos P1 a P10, agrupados de seis
em seis, para cada um dos pontos de medicéo a, totalizando 60 linhas. S&o representadas, na

matriz, como P (1,2, ...,10)4(12,..6)-

Jé as colunas se referem a cada uma das amostras (Am), compostas por diferentes casos
de dano, de CO a C8 (Tabela 6.3), organizados de acordo com as diferentes posi¢Oes da forga
de excitacdo, de F1 a F4 (Figura 6.6), com ruido adicionado de 10%. Os ruidos foram

adicionados de acordo com a Equacao (5.3), apresentada anteriormente no estudo da viga.

Para cada conjunto “caso-for¢a”, sdo repetidas amostras (Am) com variagdes devido a
natureza aleatoria dos ruidos introduzidos. Para os casos C1 a C8, foram feitas trés amostras,
enguanto que para o caso CO, foram feitas seis amostras, para balanceamento entre amostras do
caso intacto e de casos danificados. Com isso foram totalizadas 120 colunas. As amostras sdo

representadas, na matriz, como F(1,2,3,4)C(0,1, ...,8) am(1,2,3,..)-

Os valores das matrizes de entrada também foram normalizados entre -1 e 1 para

uniformizar a influéncia dos diferentes parametros estatisticos.

Ja as saidas da rede foram dadas como matrizes [1x120] compostas apenas por binarios,
onde 0 representa auséncia de dano e 1 representa a presenca de dano, a exemplo do apresentado

em (6.2), e cada uma de suas colunas corresponde a entrada de mesmo indice em (6.1).

[0 0 « 0 - 1] (6.2)
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6.3. TREINAMENTO DAS REDES E RESULTADOS DO ESTUDO DO

PORTICO ESPACIAL

Para esse modelo, foram treinadas inicialmente duas redes MLP de uma Unica camada

oculta com funcgéo de ativacdo tangente hiperbdlica (tansig). O nimero de neurénios da camada

oculta foi encontrado empiricamente através de tentativa e erro e os resultados mais consistentes

ocorreram quando foram empregados 80 neur6nios. J& na camada de saida, foram testadas

funcbes de ativacdo tangente hiperbdlica (tansig) e saturada linear simétrica (satlins). As

funcdes de ativacdo escolhidas foram as que apresentaram resultados mais consistentes. Além

disso, também permitiram a analise da introducdo de uma operagdo ndo linear na camada de

saida da rede. As redes foram treinadas utilizando o algoritmo backpropagation de Levenberg-

Marquardt e a funcdo de performance minimizada foi a do Erro Quadratico Médio (MSE). Na

Tabela 6.5 sdo apresentadas as duas redes treinadas.

Tabela 6.5 — Redes treinadas

Rede Inicio da coleta Funcao
1 Antes do impacto tansig
2 Antes do impacto satlins

Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram feitos vinte testes, utilizando os casos de dano da estrutura ensaiada (Figura 6.5),

para verificar a consisténcia de cada tipo de rede treinada. Na Tabela 6.6 sdo apresentadas as

taxas de acerto e o erro quadratico médio (MSE) das redes para cada teste.

Tabela 6.6 — Desempenho das redes 1 e 2

Rede 1

Teste
Acertos

MSE

Rede 2

Acertos

MSE

66,67%
66,67%
66,67%
66,67%
75,00%
66,67%
66,67%
66,67%
66,67%

O© 00 N O O b W N -

0,2938
0,3130
0,3333
0,3333
0,1337
0,3359
0,3324
0,3136
0,3328

66,67%
66,67%
58,33%
66,67%
66,67%
66,67%
58,33%
66,67%
58,33%

0,3068
0,2454
0,3179
0,2895
0,2581
0,3345
0,3263
0,1278
0,3259

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 6.6 (cont.) — Desempenho das redes 1 e 2

Teste Rede 1 Rede 2
Acertos MSE Acertos MSE
10 66,67% 0,1990 58,33% 0,3921
11 66,67% 0,3333 66,67% 0,2426
12 75,00% 0,2514 66,67% 0,2233
13 75,00% 0,2474 66,67% 0,2948
14 66,67% 0,3333 58,33% 0,3681
15 66,67% 0,3342 58,33% 0,3145
16 66,67% 0,3323 58,33% 0,3816
17 66,67% 0,3027 66,67% 0,3062
18 66,67% 0,3142 75,00% 0,2538
19 66,67% 0,3237 66,67% 0,3211
20 66,67% 0,2067 58,33% 0,3613

Média 67,92% 0,2950 63,75% 0,2996

D. Padrédo 2,974% 0,0559 4,772% 0,0604

Maximo 75,00% 0,3359 75,00% 0,3921

Minimo 66,67% 0,1337 58,33% 0,1278
Fonte: Elaborada pelo autor.

Pode-se observar que redes treinadas apresentaram um baixo desempenho na detec¢édo
de danos no pértico, entre 58,33% a 75% de taxas de acerto. Essa faixa de acerto foi considerada

inaceitavel e, portanto, foi proposta uma alternativa.

Apos o treinamento e teste das duas primeiras redes MLP, foram treinadas outras duas,
utilizando as mesmas arquiteturas, mas considerando uma janela de acelerac@es, ainda de 1
segundo, porém com inicio da coleta ap6s o impacto e picos iniciais. Essa abordagem foi testada
porque, a0 comparar-se o0s histéricos de aceleracGes obtidos experimental e numericamente, foi
observado que os dados numeéricos continham uma parte inicial com picos elevados, enquanto
nos dados experimentais 0s picos sd0 mais ou menos consistentes com o restante da série
temporal. Um exemplo disso pode ser observado na Figura 6.12 apresentada anteriormente.
Portanto, o que se entende por amplitude de pico em ambos 0s casos € muito diferente, o que
pode ter afetado negativamente os resultados de treinamento e teste das redes. Na Tabela 6.7

séo apresentadas as duas redes treinadas.

Tabela 6.7 — Redes treinadas.

Rede Inicio da coleta Funcéo
3 Apds o impacto e picos iniciais  tansig
4 Ap0s 0 impacto e picos iniciais  satlins

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Novamente foram feitos vinte testes, utilizando os casos de dano na estrutura ensaiada
(Figura 6.5), para verificar a consisténcia de cada tipo de rede treinada. Na Tabela 6.8 sdo

apresentadas as taxas de acerto e o erro quadratico médio (MSE) das redes para cada teste.

Tabela 6.8 — Desempenho das redes 3 e 4
Rede 3 Rede 4

Teste Acertos MSE Acertos MSE
1 91,67% 0,0838 83,33% 0,0982
2 91,67% 0,0833 91,67% 0,0891
3 91,67% 0,0833 83,33% 0,1148
4 91,67% 0,0840 91,67% 0,0840
5 83,33% 0,1338 83,33% 0,0941
6 83,33% 0,1541 83,33% 0,0834
7 83,33% 0,1657 91,67% 0,0835
8 83,33% 0,1659 83,33% 0,1076
9 91,67% 0,0835 83,33% 0,1040
10 91,67% 0,0833 75,00% 0,1154
11 83,33% 0,1664 83,33% 0,0967
12 91,67% 0,0833 91,67% 0,0833
13 91,67% 0,0842 83,33% 0,0984
14 91,67% 0,0833 91,67% 0,0886
15 91,67% 0,0833 91,67% 0,0863
16 91,67% 0,0833 83,33% 0,1121
17 83,33% 0,1513 75,00% 0,1354
18 83,33% 0,1534 91,67% 0,0846
19 91,67% 0,0833 83,33% 0,0803

20 91,67% 0,0833 83,33% 0,1081

Média 88,75% 0,1088 85,42% 0,0974

D. Padrao 3,978% 0,0351 5,190% 0,0142

Maximo 91,67% 0,1664 91,67% 0,1354

Minimo 83,33% 0,0833 75,00% 0,0803
Fonte: Elaborada pelo autor.

Entre todas as RNAs testadas, a rede 3 (janela apds os picos e funcéo de ativacdo tansig
na camada de saida) e a rede 4 (janela ap0s os picos e funcgéo de ativagdo satlins na camada de
saida) apresentaram os melhores resultados. Esses resultados estdo dentro das faixas de acuracia
encontradas em outros estudos da literatura. Finotti et al. (2019) e Nunes et al. (2020), por
exemplo, testaram anteriormente os mesmos indicadores estatisticos como entradas de RNAs.

Finotti et al. (2019) alcancaram uma taxa de precisdo de 93,54% para uma viga simplesmente
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apoiada e 87,09% para uma ponte ferrovidria, treinando e testando as redes apenas com dados
experimentalmente obtidos. Nunes et al. (2020) alcancaram uma taxa de precisédo de 92,60%
para um portico 3D e 83,30% para uma ponte ferroviaria, utilizando também para treinar e testar
as redes somente dados obtidos experimentalmente. Embora o nivel de precisdo esteja um
pouco abaixo dos autores que utilizaram os mesmos parametros, a diferenca pode ser atribuida
ao fato de que, enquanto trabalhos anteriores treinaram e testaram RNAs com 0 mesmo tipo de
dados (apenas numéricos ou apenas experimentalmente obtidos), neste estudo as RNAs foram
treinadas com dados numeéricos e testadas com dados da estrutura ensaiada experimentalmente,
com o objetivo de simular o melhor possivel uma situacdo real. Essa variacdo entre os modelos
de treinamento e teste pode afetar a sensibilidade das RNAs. Foi observada também uma grande
variabilidade entre acertos maximos e minimos das redes em alguns casos. Isso pode ser
atribuido ao fato de ndo terem sido utilizados muitos casos distintos para teste, ou seja, cada

falha da rede causa uma grande variagdo em sua porcentagem de acerto.

As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam comparagOes entre os tipos semelhantes de redes
treinadas, a fim de isolar uma determinada caracteristica, como a consideracdo de uma janela
de aceleracdes que inclui os picos iniciais ou ndo, a consideracao ou ndo da filtragem de ruido
das séries temporais, e 0 tipo de funcdo de ativacdo usada nas camadas de saida das redes.

Nessas tabelas sdo apresentadas as variagdes entre as taxas de acerto (Aacerto) e as variagdes

entre os erros quadraticos médios (AMSE) das redes.

Tabela 6.9 — Variacdo entre redes treinadas com janela de coleta depois e antes do impacto

Rede 3 - Rede 1 Rede 4 - Rede 2
Aacerto AMSE Aacerto AMSE
Média +20,83% —-0,1862 +21,67% —0,2022
D. Padrao + 1,00% —-0,0208 +0,42% —0,0462
Maximo +16,67% —-0,1695 +16,67% —0,2567
Minimo +16,66% —0,0504 +16,67% —0,0475
Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliagao

Tabela 6.10 — Variagdo entre redes treinadas com funcéo tansig e com funcéo satlins
Rede 1 - Rede 2 Rede 3 - Rede 4

Aacerto AMSE Aacerto AMSE
Média +4,169% -0,0046 +3,335% +0,0114
D.Padréo -1,797% -0,0045 —-1,212% +0,0209
Méaximo + 0,000 -0,0562 +0,00006 +0,0310
Minimo +8,340% +0,0069 +8,330% +0,0030
Fonte: Elaborada pelo autor.

Avaliacao
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Em relacdo & janela de coleta dos histéricos de aceleracfes, se observa na Tabela 6.9
que a consideracao de uma janela de coleta pds-impacto (apds os picos iniciais de aceleracéo)
aumentou significativamente as capacidades de generalizacdo das redes. Também houve uma
diminuicdo nos Erros Quadraticos Médios das redes treinadas com dados coletados em uma
janela p6s-impacto, indicando que os resultados convergem mais fortemente para os valores de
saida fornecidos, de 0 e 1. Esses resultados fortalecem a hipotese que, pelo fato de o que se
entende por amplitude de pico nos dados numeéricos e experimentais ser muito diferente, a
consideracdo de uma janela de coleta de histdricos que inclui os picos iniciais pode ter afetado

negativamente o treinamento das redes e sua capacidade de generalizacao.

Em relacdo as funcGes de ativacao, observa-se na Tabela 6.10 que o uso da funcéo tansig
na camada de saida das redes melhorou suas capacidades de generalizacdo em relacdo as redes
onde a funcdo satlins foi utilizada. Os MSE das redes tiveram uma pequena varia¢do, mas ndo
apontaram uma forte correlagdo com o uso de uma ou outra funcdo de ativacao. Esses resultados
demonstram, assim como no estudo da viga modelada numericamente, que a introducao de uma

funcdo ndo linear na camada de saida melhorou a capacidade de generalizacao da rede.

Os resultados encontrados para as Redes 3 e 4 apontam que o0s indicadores estatisticos
performaram bem como parametros de entrada no treinamento de RNAs para deteccéo de danos
estruturais. O bom desempenho dos indicadores foi observado em estudos anteriores, por Finotti
et al. (2019) e Nunes et al. (2020), em aplicagcdes com treinamento e teste das redes por meio
do uso de dados de mesma origem (numérico com numérico ou experimental com
experimental). Neste estudo, a boa performance dos indicadores foi novamente observada, mas
em uma aplicagdo com treinamento e teste das redes por meio do uso de dados de origens
diferentes (numérico com experimental). Isso indica que hd um bom potencial na estratégia

avaliada, quando aplicada em situagcdes proximas do real.

Observa-se ainda que as redes treinadas para caso do pdrtico espacial tiveram um
desempenho médio inferior as redes treinadas para o caso da viga biapoiada feito anteriormente.
Os danos simulados no teste da viga biapoiada foram da ordem de 5 a 25% da altura da viga,
enguanto os danos simulados no teste do pértico espacial foram da ordem de 16,67 a 33,33%
do lado da secdo. Apesar de ndo ser possivel uma comparacao direta entre os resultados, devido
a se tratarem de estruturas muito diferentes, verifica-se, como esperado, que em um estudo
puramente numérico a sensibilidade das redes treinadas seja superior, mesmo se tratando de

danos menores que os simulados na estrutura do portico.
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E importante também observar que, enquanto no estudo do pértico a janela de coleta de

dados iniciou-se ap6s 0 impacto e 0s picos iniciais, no caso da viga iniciou-se antes do impacto.

As diferentes abordagens utilizadas se devem aos dois fatores a seguir:

No estudo da viga, todos os dados foram obtidos por meio de modelos numéricos sob
as mesmas condigdes, enquanto que no estudo do pértico os dados para treinamento das
RNAs foram obtidos por meio de modelos numéricos e os dados para teste por meio de
ensaios experimentais com condigOes de simulagdo mais complexa.

Nos sinais obtidos no estudo da viga, foi observado um comportamento bastante
uniforme, onde os picos iniciais ndo destoaram muito do resto do sinal. Ja no estudo do
portico, os sinais obtidos por meio do modelo numérico possuem picos iniciais de

aceleracdo muito elevados, que destoam do resto do sinal.
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7. CONCLUSOES

Este trabalho estudou o desempenho dos indicadores estatisticos propostos por Farrar &
Worden (2012) em conjunto com RNAs. Em uma primeira etapa do estudo, foi realizada uma
avaliacdo a partir de dados exclusivamente numéricos, para calibragem da metodologia e uma
andlise prévia do desempenho dos pardmetros estudados. Essa etapa foi realizada para analise
em uma viga metalica biapoiada modelada numericamente. A viga foi modelada considerando
dezesseis estados de integridade diferentes que foram utilizados para extrair os dados
necessarios para o treinamento de quatro RNAs de arquitetura MLP de uma camada oculta com
diferentes nimeros de neurénios e fungdes de ativacdo. As redes treinadas foram entdo testadas

e avaliadas.

Nessa etapa, foi observado, a partir dos resultados obtidos, um bom desempenho dos
indicadores estatisticos como parametros de detec¢do de danos, que mostraram boa capacidade
de deteccgéo para danos relativamente pequenos. Houve variacdo de desempenho ao se comparar
redes com diferentes funcdes de ativacdo na camada de saida e diferentes nimeros de neurnios
na camada intermedidria, sendo observado que, para a estrutura em estudo, a rede que melhor
performou (93,1% de acertos) possuia vinte neurénios em sua camada oculta e fungdes de
ativacdo tansig tanto na camada oculta quanto na camada de saida.

No entanto, considerando que ndo é usual ter-se dados adquiridos experimentalmente
para varios estados de saude de uma estrutura real no inicio do monitoramento, foi avaliado,
em uma segunda etapa deste trabalho, o desempenho dos indicadores estatisticos em
combinacdo com RNAs dentro de uma aplicacdo mais pratica de deteccdo de danos,
combinando treinamento a partir de dados obtidos numericamente e testes a partir de dados

obtidos para uma estrutura ensaiada experimentalmente.

Nessa etapa, os conjuntos de dados de treinamento (indicadores estatisticos) foram
extraidos de histéricos de aceleracdo obtidos de modelos numeéricos. Esses modelos buscavam
simular diversos estados possiveis de integridade de um portico espacial ensaiado
experimentalmente. Os dados obtidos por meio desses modelos foram entdo utilizados para
treinar quatro RNAs com variagdes nos parametros de entrada (janela de coleta de aceleracdes

antes ou depois do impacto) e nas fungdes de ativacao.
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Para o teste das RNAs, foram extraidos conjuntos de dados (indicadores estatisticos) a
partir de historicos de aceleracdo obtidos por meio do ensaio de uma estrutura de portico

espacial, realizado por Hoda et al. (2022).

Os resultados mostraram que uma precisdo de média 88,75% na deteccdo de danos em
um conjunto de dados obtidos experimentalmente pdde ser alcangada, atraves do uso
combinado dos indicadores estatisticos propostos por Farrar & Worden (2012) e RNAs. Essa
precisdo foi alcancada mesmo com o uso de um modelo numeérico simplificado para obtencao
dos parametros de entrada para treinamento das redes. A influéncia dos parametros de entrada

e das funges de ativacao nas diferentes redes também foi observada.

Os resultados obtidos indicam um bom potencial da estratégia avaliada neste trabalho,
mesmo quando aplicada em situac@es proximas do real. No entanto, em estudos futuros podem

ser realizados com 0s seguintes objetivos:

e Avaliar se, através do desenvolvimento de modelos numéricos mais robustos e precisos,
para a obtencdo dos indicadores estatisticos estudados, melhores resultados podem ser
obtidos;

¢ Realizar um comparativo entre os desempenhos do uso dos indicadores estatisticos e do
uso de parametros modais no treinamento de redes para detec¢do de dano em uma
mesma estrutura;

e Testar outros formatos de saida para as redes, que permitam também a localiza¢do dos
danos e uma estimativa de suas gravidades;

e Aplicar e avaliar a estratégia estudada para uma estrutura real em servico.
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