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RESUMO

DETECCAO DE DANO ESTRUTURAL EM ESTRUTURAS PLANAS
UTILIZANDO REDES NEURAIS

Autor: Renato Abreu Maia

Orientadora: Graciela Nora Doz de Carvalho

Programa de Pds-graduacgdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, Dezembro de 2016

Conforme as tecnologias de projeto e construcdo avancam, as estruturas tendem a surgir cada
vez mais esbeltas, o que as torna mais vulneraveis a vibracdes excessivas. Aliado a isso, a
possivel degradacdo estrutural de construcfes antigas tem gerado um crescimento no
desenvolvimento e aprimoramento de técnicas de monitoramento de integridade estrutural,
em especial ferramentas que fazem uso das propriedades dindmicas das estruturas
(frequéncias naturais e modos de vibracdo), visto que estas sofrem alteracdes quando ha
mudangas nas propriedades fisicas da estrutura. Neste sentido, métodos capazes de
identificar alteracGes nas propriedades dindmicas e utiliz&-las para localizar e quantificar
possiveis danos estruturais tornam-se de suma importancia para o bom funcionamento de
um sistema de monitoramento de integridade estrutural, como é o caso da técnica de Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Esta é uma técnica matematica que, quando utilizada juntamente
com as caracteristicas dindmicas, mostra-se capaz de indicar até as menores alteracdes na
integridade de elementos estruturais. Neste contexto, varias RNAs com o algoritmo
backpropagation foram testadas utilizando as caracteristicas dinamicas obtidas
numericamente e experimentalmente de uma viga e trés pérticos planos. Tendo em vista as
etapas necessarias para 0 bom funcionamento de uma RNA, para a fase de treinamento foram
criados modelos numéricos das estruturas estudadas e suas propriedades dinamicas foram
utilizadas como entrada das redes. Ja para a fase de teste, foram utilizados dados
provenientes tanto de modelos numeéricos quanto de estruturas ensaiadas experimentalmente.
Apds o processamento, os resultados foram analisados criticamente, permitindo uma

avaliacdo do desempenho das RNAs no que diz respeito a deteccdo de danos estruturais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Propriedades dindmicas, Identificacdo de danos

estruturais.



ABSTRACT

STRUCTURAL DAMAGE DETECTION IN PLANE STRUCTURES USING
NEURAL NETWORKS

Author: Renato Abreu Maia

Supervisor: Graciela Nora Doz de Carvalho

Programa de Pds-graduacdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, December of 2016

As design and construction technologies advance, structures tend to appear more slender,
making them more vulnerable to excessive vibration. In addition, the possible structural
degradation of old constructions has generated a growth in the development and
improvement of structural health monitoring techniques, especially tools that make use of
the dynamic properties of the structures (natural frequencies and mode shapes). In this sense,
methods capable of identifying changes in the dynamic properties and using them to locate
and quantify possible structural damages are essential for the proper functioning of a
monitoring system, such as the Artificial Neural Networks (ANNSs) technique. This is a
mathematical technique that, when used together with the dynamic characteristics, shows
itself capable of indicating even the smallest changes in the integrity of structural elements.
In this context, several RNAs with the backpropagation algorithm were tested using the
dynamical characteristics obtained numerically and experimentally from one beam and three
plane frames. Considering the steps necessary for the proper functioning of an ANN, for the
training phase, numerical models of the studied structures were created and their dynamic
properties were used as inputs to the networks. For the test phase, data from both numerical
models and experimentally tested structures were used. After processing the data, the results
were analyzed critically, allowing an evaluation of the RNAs performance in order to detect
structural damages.

Keywords: Artificial Neural Networks, Dynamic properties, Identification of structural
damage.
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1— INTRODUCAO

1.1- CONSIDERACOES INICIAIS

As construcoes, sejam elas antigas ou novas, estdo sempre sujeitas a carregamentos que
podem causar danos, diminuindo assim sua vida Util e podendo até causar acidentes graves.
Isto acontece, em parte, pela adicdo de cargas ndo consideradas no projeto, por erros na

execucdo da obra, entre outros.

Nesse sentido, s&o de suma importancia o desenvolvimento e aprimoramento de meios
capazes de indicar o surgimento de danos em estruturas e acompanhar a evolugdo dos
mesmos, que podem ser caracterizados, na maioria das vezes, como perdas localizadas de

massa e de rigidez de elementos constituintes da estrutura.

Existem hoje varios meios de detec¢do de dano, desde métodos puramente qualitativos como
simples identificacdo visual, até métodos mais precisos como o Método de Excitacdo por
Impulso (ASTM E1876-15), Método de Ultrassom (NBR 6002:2015) e Método da
Frequéncia de Ressonancia (ASTM C215-14). Estas técnicas, apesar de muito eficazes,
necessitam conhecer de antemao a provavel localizacdo do dano, visto que seu uso em toda

a estrutura seria muito custoso.

Por isso, tem-se buscado trabalhar com métodos menos custosos e mais rapidos que
possibilitem a verificacdo de quaisquer alteracGes na integridade estrutural.

Tendo isso em mente, uma alternativa interessante na avaliacdo da integridade estrutural é o
uso das caracteristicas dindmicas (frequéncias naturais e modos de vibracdo) ja que elas
dependem, fundamentalmente, da massa e rigidez da estrutura. Assim, a comparagéo entre
as caracteristicas dinamicas de uma estrutura intacta e outra danificada pode ser Gtil na

avaliacdo de danos.

Para poder fazer esse tipo de comparacdo € necessario 0 monitoramento periodico ou
continuo da estrutura em estudo, e isso significa trabalhar com um conjunto grande de dados.
Nesse sentido, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) mostram-se 6timas ferramentas por sua
capacidade de tratar um grande nimero de dados e de aprender a reconhecer a presenca de

dano através de mudancas nas propriedades dindmicas da estrutura.



Varios estudos foram realizados utilizando RNAs em conjunto com as mudangas nas
caracteristicas modais da estrutura para avaliacdo de sua integridade, principalmente na
ultima década. Dentre estes estudos, destacam-se aqueles que utilizam dados provenientes
do monitoramento de estruturas reais, como publicado por Mehrjoo et al. (2008) e Hakim et
al. (2015).

A maior parte destes estudos, porém, se limita a avaliar a intensidade de possiveis danos
estruturais, deixando de lado a localizacdo dos danos. Tendo isso em mente, 0 presente
trabalho busca verificar o desempenho da técnica de RNAs em conjunto com as mudancas
nas propriedades dindmicas de estruturas na localizagéo de falhas estruturais, lembrando que

a utilizacdo de RNAs para estes fins ainda se encontra em processo de estudo e afirmacao.

Vale ressaltar ainda que a identificacdo de dano estrutural em seus estagios iniciais permite
que sejam feitos pequenos reparos para correcao, tornando assim a manutencédo da estrutura

muito menos custosa do que seria caso 0 dano fosse constatado tardiamente.
1.2- OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo utilizar Redes Neurais Artificiais para detectar danos em
estruturas de vigas e porticos planos, tendo como base parametros como frequéncias naturais

e modos de vibragéo.
1.2.1 - Objetivos especificos

e Gerar modelos intactos e danificados de vigas metalicas e pdrticos planos e obter
suas frequéncias naturais e modos de vibragéo;

e Utilizar as caracteristicas dinamicas dos modelos no treinamento e teste de varias
RNAs a fim de localizar os danos inseridos;

e Utilizar dados provenientes do ensaio de estruturas reais no teste destas RNAS.
13- METODOLOGIA
O presente trabalho é realizado em duas fases: uma fase numérica e uma fase experimental.

Durante a fase numeérica, sdo criados modelos numéricos intactos de uma viga e um portico

plano utilizando o software SAP2000 (versdo 18) da empresa Computer & Structures, Inc.,



a fim de estudar suas propriedades dindmicas. Em seguida, sdo criados varios cenarios de
dano, caracterizados pela reducdo da inércia de um ou mais elementos constituintes de cada
estrutura, de modo a simular o aparecimento de dano estrutural. As caracteristicas dindmicas
das estruturas intactas e danificadas sé@o utilizadas na criacdo e treinamento de Redes Neurais
Artificiais, que tém por finalidade a localizacdo dos elementos danificados. Para isso foi
utilizado o software Matlab (versdo 2013b) da empresa MathWorks, mais especificamente

0 pacote Neural Network Toolbox.

Ja na fase experimental sdo estudados uma viga metélica e trés particos metélicos em escala
reduzida, submetidos a testes de vibracdo livre para obtencdo de seus parametros modais.
No caso da viga, foram utilizados os resultados obtidos por Brasiliano (2005) na analise
experimental de uma viga de aco danificada. Quanto aos trés porticos que foram ensaiados,
um é considerado sem dano, e os outros dois estdo danificados através da inser¢ao de furos
em determinados locais. Os resultados desta fase sdo utilizados para testar as RNAs treinadas
anteriormente e comparar a localizagcdo dos danos calculada pela RNA e a sua localizacao

real.



2 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Ao longo dos anos, muitos estudos vém sendo realizados na area de deteccdo de danos
estruturais, mais especificamente no desenvolvimento e aprimoramento de metodos que
utilizam as propriedades dindmicas da estrutura em conjunto com as Redes Neurais

Anrtificiais (RNASs) a fim de localizar e detectar tais danos.

A técnica de RNAs é uma ferramenta estatistica que utiliza processos iterativos para resolver
0s mais variados tipos de problema. Sua concepcéo inicial foi baseada no neurénio humano,
onde os impulsos nervosos séo recebidos pelos dendritos e, em seguida, processados pelo
corpo celular, gerando por fim a resposta que sera transmitida pelo axénio. As RNAs, por
sua vez, funcionam através de neurénios artificiais interligados entre si, onde as tarefas
realizadas pelos dendritos, corpo celular e axdnio no neurdnio humano séo realizadas pela

camada de entrada, camada oculta e camada de saida, respectivamente.

Existem varios tipos diferentes de RNAs, variando caracteristicas como arquitetura da rede,
ligacOes entre as camadas (funcGes de ativacdo) e modo de aprendizado da rede (algoritmo

de treinamento).

Muitos estudos na area de deteccao de dano estrutural foram realizados utilizando diferentes
tipos de RNAs em conjunto com as propriedades dindmicas das estruturas, variando
principalmente o algoritmo de treinamento das redes. A seguir séo descritos alguns destes

estudos, 0s quais serviram de inspiracao para o desenvolvimento do presente trabalho.

Saraiva e Ebecken (1998) utilizaram Redes Neurais Artificiais (RNAs) e 0 Método de Monte
Carlo para o célculo da confiabilidade estrutural, ou seja, da probabilidade de falha ou de
colapso de uma estrutura. Inicialmente foi utilizado o Método de Monte Carlo para fornecer
os dados necessarios para o treinamento da RNA, tendo como entrada as médias e desvios
padrdes da carga aplicada e da resisténcia do material, e como saida a probabilidade de falha
encontrada. Para este estudo, foram utilizados dois exemplos numéricos: uma trelica de trés

barras (Figura 2.1) e um pdrtico plano (Figura 2.2).
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Figura 2.1 - Treliga de trés barras estudada (Saraiva e Ebecken, 1998).

H v

Figura 2.2 — Portico plano estudado (Saraiva e Ebecken, 1998).

Observou-se que, utilizando uma combinacdo do Método de Monte Carlo e de RNAs, em
ambas as estruturas foram necessarias 80 simulagdes no total para descobrir a probabilidade
de falha da estrutura, enquanto que utilizando apenas o Método de Monte Carlo sozinho
foram necessarias aproximadamente 1.000. Os dois métodos citados levaram a resultados

finais praticamente iguais.

Zang e Imregun (2000) obtiveram 100 funcGes de resposta de frequéncia (FRF), cada uma
contendo 4096 valores de frequéncia para cada uma das direcdes X, y e z, resultantes da
analise dindmica de duas rodas de trem, sendo uma intacta e outra danificada, submetidas a
varios carregamentos dindmicos. A Figura 2.3 mostra uma das FRFs obtidas na direcdo x.
Estas FRFs foram utilizadas como dados de entrada no treinamento de trés RNAs (cada uma
correspondendo aos dados obtidos em uma dire¢do), nas quais suas saidas consistiam em um
unico valor: 0 para estrutura intacta e 1 para indicar a presenca de algum nivel de dano.
Foram utilizadas 80 FRFs no treinamento e validacdo de cada rede, e 20 na generalizacéo
das mesmas. Foi adicionado ainda 5% de ruido & metade destes dados de entrada, a fim de

assegurar a robustez do método frente a ruidos experimentais consideraveis. Os resultados
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mostraram que em todos os casos considerados foi possivel distinguir pecas intactas de pecas

danificadas.
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Figura 2.3 — FRFs das rodas intacta (linha preta) e danificada (linha cinza) na direg&o x.
Modificado de Zang e Imregun (2000).
Brasiliano (2001) aplicou o Método do Erro Residual (Genovese, 2000) em uma viga
biapoiada (Figura 2.4), uma viga continua, uma viga em balanco, um portico simples (Figura
2.5) e um portico plano com dois niveis, assim como o Método da Alteracdo da Curvatura
(Pandey et al., 1991) e o método de identificacdo de dano em estruturas pela variacdo das
caracteristicas modais proposto por Ferrufino (1993) e utilizou também os indices MAC
(Modal Assurance Criterion — Allemang e Brown, 1982) e COMAC (Coordinate Modal

Assurance Criterion — Lieven e Ewins, 1988) para localizacdo de danos.
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Figura 2.4 — Viga biapoiada estudada (Brasiliano, 2001).
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Figura 2.5 — Portico simples estudado (Brasiliano, 2001).

Os resultados obtidos foram comparados entre si, focando especialmente no desempenho do
Método do Erro (Genovese, 2000) para efeito de comprovacédo de sua eficacia. A partir dos
resultados concluiu-se que o Método do Erro Residual (Genovese, 2000) pode ser aplicado
nestes tipos de estruturas com muita eficicia, apresentando em alguns casos resultados

melhores do que os outros métodos citados.

Gomes (2004) utilizou RNAs em um estudo numérico para detectar danos em uma viga
numérica biapoiada (Figura 2.6) discretizada em 24 elementos, simulando estados de dano

induzido nesta estrutura através de um programa de elementos finitos.

2,40m e
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>

Figura 2.6 — Esquema da viga analisada e suas dimensdes (Gomes, 2004).

Os parédmetros de entrada da RNA utilizados foram as variagdes dos quadrados das
frequéncias naturais, e 0s parametros de saida os indices de dano em cada elemento da

estrutura. A Tabela 2.1 descreve o0s cenéarios de dano simulados pelo autor.



Tabela 2.1 — Cenarios de danos analisados (Gomes, 2004).

Cenério 1 2 3 4 5 6 7 8
Elemento-Dano% | 9-10% | 3-10% | 13-10% | 22-10% | 16-10% | 2,13,22-10% | 9-5% | 9-1%

Observou-se que a RNA detectou com precisdo satisfatoria todos os locais danificados para
todos os cenarios de dano, com excecdo de um cenario com falhas em trés elementos
diferentes, onde o dano foi apontado erroneamente para elementos préximos. Foi simulado
ainda um cenario de dano considerando ruido na resposta numerica para uma melhor
representacdo da realidade, e percebeu-se que quanto maior a sua intensidade pior é o
resultado da rede. Ainda assim, para um valor de ruido de 10%, a rede localizou com relativa

precisdo os elementos deteriorados, porém quantificou erroneamente o dano.

Genovese (2005) simulou um ensaio dinamico experimental numericamente a fim de
verificar a aplicabilidade do Método da Alteracdo na Curvatura das Formas Modais (Pandey
et al., 1991) e do Método do Erro Residual (Genovese, 2000) na detec¢do de danos
estruturais. Para tal simulacgdo, utilizaram-se estruturas simples de viga de concreto armado

(Figura 2.7) submetidas a um carregamento impulsivo (Figura 2.8).
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Figura 2.7 — Representacdo gréafica do modelo da viga intacta e sua se¢éo transversal.
Modificado de Genovese (2005).
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Figura 2.8 — Carregamento impulsivo F(t) simulado. (Genovese, 2005).

A andlise foi realizada utilizando o Método dos Elementos Finitos para modelar a estrutura
e obtendo os historicos de deslocamento em funcdo do tempo atraves da integracdo de
Newmark. Estes historicos foram acrescidos de ruido com vérias intensidades, de maneira a
simular adequadamente um ensaio dindmico. Utilizaram-se ainda formulagdes hibridas, ou
seja, que unem os métodos citados a técnica de RNAs para quantificar o dano na estrutura.
Os métodos utilizados mostraram-se eficientes, porém a presenca de ruidos diminui esse
rendimento: quanto maior o ruido, menor a eficiéncia dos metodos. Quando estes métodos
foram utilizados em conjunto com as RNAs, houve uma reducdo consideravel nas

interferéncias causadas pelo ruido.

Fang et al. (2005) testaram o algoritmo de treinamento Tunable Steepest Descent (TSD) em
uma RNA capaz de quantificar danos estruturais em modelos numéricos de vigas perfil
cantoneira de comprimento L=0,5m e se¢&o transversal 0,04m x 0,002m. Foram utilizadas
as fungdes de resposta de frequéncia (FRF) de modelos de viga danificados (dano inserido
através de reducdes na rigidez) como entrada da RNA, e como saida a relagéo entre a rigidez
original e a rigidez reduzida. O algoritmo TSD apresentou melhor performance que os
algoritmos Dynamic Steepest Descent (DSD) e Fuzzy Steepest Descent (FSD), tanto no
tempo de convergéncia quanto no esforco computacional necessario (Figura 2.9). Além
disso, a RNA utilizando o algoritmo TSD foi capaz de quantificar danos inseridos nos

modelos de viga com sucesso.
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Figura 2.9 — Performance do treinamento da RNA relacionando o erro (eixo vertical) com
0 numero de iteracOes realizadas (eixo horizontal). Modificado de Fang et al. (2005).
Silva (2006) utilizou algoritmos genéticos para localizar e avaliar os danos em réguas de aco
de comprimento L=30,35x102 m e secéo transversal retangular 35,2 mm x 0,9 mm a partir
da mudanca na frequéncia natural da estrutura quando esta é danificada. Foi desenvolvido
ainda um programa em FORTRAN que utiliza as variagbes nas frequéncias naturais de
vibracdo para calcular um indice de localizacdo de dano, para efeito de comparagdo com 0s
resultados obtidos pelos algoritmos genéticos. As frequéncias naturais e modos de vibracéo
foram obtidos em cinco réguas de aco atraveés de um teste experimental de vibracéo,

utilizando uma peca rigida como martelo e as barras na situacdo engaste-livre (Figura 2.10).

Figura 2.10 — Régua de aco engastada em uma das extremidades (Silva, 2006).
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O mesmo ensaio foi realizado ap6s serem feitos cortes transversais na régua de aco de 3,5
mm a 24,5 mm, resultando em reducdes na sua inércia de 10% a 70%. O algoritmo genético,
de um modo geral, ndo obteve bons resultados de avaliacdo e localizacdo dos danos
propostos para a régua de aco, e o autor sugere que isto pode ter ocorrido por este algoritmo
ser muito sensivel ao acréscimo de massa causado pela presenca dos acelerdmetros

(considerado inicialmente desprezivel).

Bakhary et al. (2007) detectaram dano estrutural em um modelo numérico de poértico de aco
(Figura 2.11) e em uma laje testada em laboratério utilizando RNAs em conjunto com 0
método estatistico de Rosenblueth (1975). As vigas do pdrtico possuem secéo transversal de
40,50 mm x 6,0 mm e os pilares 50,50mm x 6,0mm. Ja as dimensdes da laje sdo 6400mm X
800mm x 100mm.

= 1000mm

10 = 100mm

10 x 100mm = 1000mm !

Figura 2.11- Modelo de Elementos Finitos do pdrtico (Bakhary et al., 2007).

Neste estudo foram ainda consideradas as incertezas que existem no modelo numérico
utilizado e nos parametros modais medidos experimentalmente, que podem gerar resultados
duvidosos como saida das RNAs. Para isso, foram criadas RNAs que tem como dados de
entrada as trés primeiras frequéncias naturais e os trés primeiros modos de vibracdo da
estrutura, e como saida o0 modulo de elasticidade de cada elemento. Para o treinamento das
redes foram criados 2000 modelos numéricos danificados atraves da reducédo localizada do
modulo de elasticidade de um ou mais elementos. Por fim, a saida das RNAs foi utilizada

como entrada para 0 método de Rosenblueth (1975), a fim de considerar as incertezas
11



presentes nos dados e estimar estatisticamente a localizagdo do dano. Foram criadas ainda,
para efeito de comparacdo, RNAs que também utilizam as trés primeiras frequéncias naturais
e 0s trés primeiros modos de vibragdo da estrutura, porém sua saida ja apresenta diretamente
a localizacdo do dano. Os resultados mostraram que a utilizagdo de RNAs em conjunto com
0 método estatistico de Rosenblueth (1975) mostrou ser mais confiavel na detecgdo de dano

estrutural em comparagéo com a abordagem comum que utiliza apenas RNAs.

Li e Yang (2008) desenvolveram um método de identificacdo de dano em vigas utilizando
RNAs baseadas na resposta dindmica da estrutura. Neste método, as covariancias das
respostas estruturais sdo utilizadas como indices para identificacdo de dano. Para isso, uma
RNA do tipo feedforward utiliza a covariancia das frequéncias naturais de vibracdo como
dado de entrada e a saida da rede consiste na localizacdo do dano e na situacao da estrutura
(intacta ou danificada). Foi gerado um modelo numérico intacto (Figura 2.12) de secédo
transversal 0,25 m x 0,40 m e varios modelos danificados de uma viga continua de trés vaos,
a fim de utilizar suas respostas dindmicas no treinamento da RNA. A viga foi dividida em
30 elementos, e em cada cenario de dano um ou mais elementos sofreram reducéo na inércia
de 10% a 60%. A partir dos resultados obtidos pela rede percebeu-se que a RNA localizou e

identificou a intensidade do dano com alta precisao.

g pe pe e

Figura 2.12 — Modelo de viga continua com trés vaos (Li e Yang, 2008).

Mehrjoo et al. (2008) utilizaram RNAs do tipo feedforward para estimar a intensidade de
danos presentes em articulagdes de pontes. Tendo em vista o fato de as estruturas estudadas
serem de grande porte e com muitas articulagdes e, consequentemente, muitos parametros,
foi feita uma divisdo da estrutura em trés subestruturas capazes de representar a ponte

completa (Figura 2.13).

12



-~
P & ~ / N\ < "
4 % 7 A £ \
! X \
| ,,l J {
N i by b.% /
™~ \ ~ A
-~
s —_ - ~ / B -
S ~ - & =
Subestrutura Externa 1 . ST Subestrutura Externa 3

Subestrutura Interna 2

Figura 2.13 — Divisdo da ponte em trés subestruturas. Modificado de Mehrjoo et al. (2008).

A RNA utilizou como dados de entrada as frequéncias naturais e 0s modos de vibracdo das
estruturas testadas e obteve como saida as intensidades dos danos existentes. O treinamento
da rede foi realizado com os dados obtidos das subestruturas, a fim de reduzir o tempo de
processamento. Os resultados obtidos indicaram que a rede apresentou boa precisdo na

identificacdo dos danos.

Casarin et al. (2011) analisaram dados obtidos de um sistema de Monitoramento de
Integridade Estrutural (Structural Health Monitoring — SHM) instalado em duas construcdes
historicas: o0 Mausoléu de Cansignorio della Scala (Verona, Italia) e a Capela de Scrovegni
(Padova, Italia). O monitoramento foi realizado utilizando acelerdmetros e termdmetros de
alta sensibilidade espalhados por todos os elementos das estruturas citadas. A localizagédo

das fissuras e dos sensores instalados na Capela de Scrovegni sdo ilustrados na Figura 2.14.

Capela de Scrovegni, Padova
Layout de monitoramento

51 52
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55 56
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Figura 2.14 — Localizagéo das fissuras e dos sensores instalados na Capela de Scrovegni.
Modificado de Casarin et al (2011).
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Foram comparados os pardmetros modais (frequéncias naturais € modos de vibracdo) e os
deslocamentos destas estruturas antes e depois de um terremoto ocorrido em 2009, a fim de
detectar rachaduras e outros tipos de dano estrutural e verificar a estabilidade das estruturas.
Os deslocamentos dos elementos estruturais mais importantes foram utilizados como base
para a analise, 0 que mostrou que estas estruturas sofreram poucos danos causados pelo
terremoto, em parte pela distancia relativamente grande em que as estruturas se encontram
do epicentro do terremoto. Foi realizado ainda um monitoramento semelhante ao citado
durante grandes reformas em outros prédios adjacentes, e verificou-se que 0s monumentos

histéricos ndo tiveram suas estruturas afetadas.

Min et al. (2012) estudaram uma técnica de monitoramento de integridade estrutural em
funcdo da variacdo na impedancia de duas vigas de aluminio (Figura 2.15), sendo uma intacta

e uma danificada.

100

Aluminio (espessura = 3)
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Figura 2.15 — Dimensdes, em milimetros, das vigas de aluminio estudadas (Min et al.,
2012).
Uma rede neural foi treinada com os dados da impedancia das estruturas a fim de detectar o
dano e ainda identificar o tipo e a severidade do mesmo. A RNA proposta foi validada
através da identificacdo de parafusos soltos e entalhes em uma viga de aluminio unida por
parafusos e uma estrutura tubular em escala reduzida. Por fim, a RNA foi testada com dados
obtidos por sensores sem fio de impedancia ligados a uma ponte em escala real. Concluiu-
se que a RNA apresentou erros da ordem de 10%, porém, foi capaz de informar com

eficiéncia o tipo de dano inserido e sua intensidade.

Osornio-Rios et al. (2012) utilizaram o algoritmo de monitoramento estrutural MUSIC
(Jiang e Adeli, 2007) em conjunto com RNAs a fim de detectar danos em uma trelica de aco
composta por cinco modulos, sendo cada médulo uma estrutura cubica como mostrado na
Figura 2.16.
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Figura 2.16 — Estrutura de trelica estudada (Osornio-Rios et al., 2012).

A metodologia proposta consiste em utilizar a amplitude das frequéncias naturais de
vibracdo obtidas pelo algoritmo MUSIC (Jiang e Adeli, 2007) aplicado a um sistema de
monitoramento estrutural como dado de entrada para uma RNA, a fim de criar um processo
automatico de monitoramento. Foi utilizada no estudo uma trelica de aco de cinco modulos
intacta e varias trelicas com danos provenientes de corrosdo interna e externa, além de
fissuras. Os resultados mostraram que a metodologia proposta é efetiva na detec¢ao de danos

na estrutura estudada.

Paulraj et al. (2012) localizaram danos presentes em placas de ago utilizando os dados
obtidos através de testes de vibracdo. As placas de aco possuem 60 cm de comprimento, 24
cm de largura e 1,2 mm de espessura. Um modelo experimental simples foi desenvolvido
para suportar as placas de aco na situacdo simplesmente apoiada, e em seguida, foi feito um
teste de impacto para obtencdo das propriedades dindmicas das placas intactas. Para este
teste, a placa de aco foi dividida em 6 linhas e 15 colunas, resultando em 90 células de 4 cm
x 4 cm. Dentre elas foram selecionadas 36 células para os ensaios. Para cada célula, foram
colocados trés acelerdmetros em trés dos seus guatro cantos, e no ultimo foi aplicada uma
excitacdo com um martelo, como mostra a Figura 2.17. O ponto de impacto e a localizagéo
dos acelerdbmetros sdo alternados entre os quatro cantos da célula. Este procedimento foi

repetido para todas as 36 células marcadas na placa.
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Figura 2.17 — Localizacdo dos acelerémetros (circulo) e ponto de impacto (triangulo).
Modificado de Paulraj et al. (2012).
Foram ent&o inseridos manualmente danos nas placas de aco utilizando uma furadeira,
obtendo assim as propriedades dindmicas das placas danificadas. Com isso, foi gerada uma
RNA do tipo feedforward que utiliza os trés primeiros modos de vibracdo da estrutura como
dados de entrada e como saida a sua classificacdo (intacta ou danificada). Esta rede foi
treinada trés vezes, utilizando 60%, 70% e 80% das amostras para cada treinamento, € 0
restante das amostras foi utilizado no teste da rede. Como resultado, a RNA utilizada
conseguiu classificar a estrutura corretamente em 93% dos casos para o0 treinamento com
60% das amostras, 94,80% para o treinamento com 70% e 95,26% para o treinamento com
80% das amostras, o que demonstra que a rede pode ser utilizada neste caso sem problemas.

Boscato et al. (2013) realizaram testes destrutivos e nao-destrutivos juntamente com 0s
dados obtidos no monitoramento estrutural para checar a resposta estrutural e o nivel de dano
de dois monumentos histéricos de L’ Aquila: San Pietro di Coppito e Santa Maria Paganica,
que foram danificados durante um terremoto em abril de 2009. Os testes destrutivos foram
realizados para caracterizagdo mecéanica do material, e o teste ndo-destrutivo, de ultrassom,
para obter uma estimativa inicial da qualidade da estrutura. Foi realizado ainda um
monitoramento estrutural (instalado em 2008) sujeito a vibracdes do ambiente para definir o
comportamento dindmico da estrutura e para calcular os parametros dindmicos (modos de
vibracdo, frequéncias naturais e razdo de amortecimento). Para tal, foram utilizados 12
acelerdometros em San Pietro di Coppito e 11 acelerdmetros em Santa Maria Paganica,

localizados em vigas e pilares, em alturas de 6 a 14 m do chéo (Figura 2.18).
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A partir das acelerac6es coletadas durante os anos de observacéo, foi possivel obter os modos
de vibracg&o das estruturas antes do terremoto e apds o terremoto, mostrando que a forma dos
modos mudou drasticamente. Atraves de todos esses dados coletados, foi possivel observar
grandes alterac6es no comportamento global das mesmas, causadas por danos severos em

elementos que garantiam rigidez as estruturas como um todo.
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Figura 2.18 — Localizacdo dos acelerdmetros em: (a) San Pietro di Coppito e (b) Santa
Maria Paganica (Boscato et al., 2013).
Shu et al. (2013) detectaram e quantificaram danos em um modelo de ponte utilizando RNAs
através da aceleracdo e amplitude de vibracdo da estrutura, e verificaram o grau de influéncia
de ruidos na exatidao da resposta do algoritmo. Utilizando a variancia e a covariancia das
respostas de vibragdo (amplitude e aceleracao) foi possivel treinar e validar uma RNA. As
conclusdes obtidas foram que a RNA proposta é confiavel, porém a quantificagédo do dano
depende diretamente da correta localizagdo do mesmo. Ressalta-se ainda que elementos
danificados na parte central do vao permitiram de forma mais facil quantificar o dano do que

aqueles préximos aos apoios, como mostra a Figura 2.19.
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Figura 2.19 — Regresséo linear dos resultados da RNA que quantifica os danos. Modificado
de Shu et al. (2013).
Marcy (2013) localizou e quantificou danos em pdrticos espaciais através do Método do Erro
Residual (Genovese, 2000), além de utilizar RNAs para verificar a quantidade de dano
calculada pelo método mencionado. Para isso, foram criados quatro pérticos modelados
numericamente, cada um com complexidade e numero de elementos diferentes (Figura
2.20). Ambos os métodos utilizados mostraram-se muito eficazes na localizacdo e
quantificacdo de dano; porém, no que se refere a segunda parte a RNA conseguiu resolver o
problema em menos tempo do que o Método do Erro Residual (Genovese, 2000), precisando

assim de menos recursos computacionais para ser utilizado.
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Figura 2.20 — Modelos de portico espacial estudados (Marcy, 2013).

Hakim et al. (2015) utilizaram RNAs para localizar e quantificar danos em vigas de acgo de
perfil tipo I, tendo como base o comportamento dindmico das mesmas. A rede neural foi
treinada utilizando as cinco primeiras frequéncias naturais e os cinco primeiros modos de
vibracdo obtidos através de analise experimental e simula¢des numéricas de vigas | intactas
e danificadas. Foram utilizadas duas vigas idénticas de comprimento 3200 mm, altura de
150 mm, largura das abas de 75 mm e espessura da alma de 5 mm, tanto na analise
experimental quanto na analise numérica, inserindo os mesmos danos em todos os modelos,
a fim de comparar os resultados experimentais e numéricos. Foram criados varios cenarios

de dano diferentes, que consistiram em quatro locais danificados e 25 intensidades diferentes
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para cada local. A localizacdo do par de pontos danificados para as duas vigas estudadas sao
mostradas na Figura 2.21.

1 1T & T 5 T T 1 I I

(a) Viga 1

i r [ I I I [ M [ I [ I [ [ [ i

(b) Viga 2

Figura 2.21 — Localizagéo do par de elementos danificados em cada viga (Hakim et al.,
2015).
As frequéncias naturais de vibracdo obtidas numericamente apresentaram um erro menor
que 13% em relacdo as mesmas frequéncias obtidas experimentalmente. Em seguida, foi
treinada uma RNA para localizacdo e quantificacdo do dano inserido nas vigas, tendo como
dados de entrada os modos de vibracdo das mesmas e a primeira frequéncia natural de
vibracdo. Os resultados obtidos foram muito satisfatorios tanto para localizacao quanto para

quantificacdo do dano.
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3- FUNDAMENTOS TEORICOS

A fim de se conhecer as propriedades dindmicas dos modelos numéricos das estruturas
aporticadas que sdo utilizadas para identificacdo de danos, € necessario a utilizacdo de
métodos analiticos para obtencdo destas propriedades. Neste capitulo sdo mostradas as
equac0es utilizadas para a obtencdo das frequéncias naturais e dos modos de vibragéo.

E feita ainda uma breve introducdo sobre o conceito de Redes Neurais Artificiais e as

equac0es utilizadas nas RNAs criadas neste trabalho.
3.1— ANALISE MODAL

Considerando inicialmente um sistema de n graus de liberdade, sujeito a uma excitagao

externa F(t), a equacdo que governa o comportamento dinamico é dada por:
[M]{Z(©)} + [CI{x (O} + [K{x (D)} = {F (D)} 3.1)
onde:
[M] = matriz de massa da estrutura de dimensao n x n;
[C] = matriz de amortecimento da estrutura de dimensdo n x n;
[K] = matriz de rigidez da estrutura de dimenséo n x n;
{i(t)} = vetor aceleracdo de dimensdo n x 1;
{x(t)} = vetor velocidade de dimensdo n x 1;
{x(t)} = vetor deslocamento de dimenséo n x 1;
{F(t)} = vetor que representa as for¢as externas atuando sobre o sistema de dimenséo n x 1.

As matrizes de massa e de rigidez sdo obtidas a partir das propriedades fisicas e geométricas
da estrutura. A matriz de amortecimento, por tratar-se de uma andlise bastante complexa, é

geralmente obtida através de uma combinacdo entre as matrizes de massa e rigidez.

Considerando que a excitacdo é nula e 0 amortecimento também, a equacdo de equilibrio

(3.1) se transforma em (3.2).
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[MI{%(6)} + [K]{x(6)} = 0 3.2)
Considerando que a solu¢do da equacao diferencial acima é do tipo:
{x(t)} = {A}sen(wt + ¢) 3.3)
()} = —{A}w?sen(wt + ¢) = —w?{x(t)} (3.4)
onde:
@ = uma das n frequéncias naturais de vibracdo do sistema;
{A} = vetor que representa 0 modo de vibrag&o do sistema associado a w;
¢ = angulo de fase.

e substituindo as equacdes (3.3) e (3.4) na equacéo (3.2) e omitindo o termo seno (visto que

este € arbitrario), tem-se:

[[K] — w?[M]]{A} = {0} (3.5)

Pré-multiplicando a equac&o (3.5) pelo inverso da matriz de massa [M]~1, tem-se:

[[D] - Al11]{A} = {0} (3.6)
onde:

[D] = [M]'[K] 3.7)

1= w? (3.8

Desconsiderando a solucéo trivial, ou seja, A = 0, para a Equacéo (3.5), o determinante da

matriz deve ser nulo, resultando na Equacéo (3.9):

[[D] =[]l =0 (3.9)

A equacéo (3.9), quando expandida, resulta em uma equagdo polinomial de grau n em A,

cujas n raizes correspondem aos quadrados das n frequéncias naturais de vibragdo. As n
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raizes da equacao (3.9) expandida sdo geralmente ordenadas da menor para a maior, como

indicado na equacdo (3.10) a seguir:
0 A <4 .4, £, (3.10)

Os vetores associados a cada raiz A representam os modos de vibracdo do sistema. De modo

geral, o vetor {A}r associado a Ar € expresso por:

(A1)
Ay
{A}, =< Az r=12,..,n (3.11)

||
4,

r

3.2— REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) foram inicialmente concebidas para tentar simular o
modo com que o cérebro humano realiza suas tarefas, dadas sua capacidade de reconhecer,
associar e generalizar padrdes. Uma RNA pode ser descrita como uma técnica estatistica
ndo-linear capaz de resolver vérios tipos de problemas complexos. Este método é
particularmente Gtil em casos em que nao € possivel definir um modelo ou uma lista de regras
que governe o problema, sendo geralmente utilizado em conjunto com softwares

computacionais de analise e calculo numérico.

As RNAs, ou simplesmente redes neurais, utilizam processos iterativos para ajustar um
conjunto de dados de modo que seja possivel simular o comportamento de um problema.
Estes métodos vém sendo cada vez mais utilizados em varios ramos da ciéncia,
principalmente pelo fato de que ndo € necessario conhecer a funcéo que governa o problema,

mas apenas um conjunto de dados que o represente.

Segundo Braga (2000), RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples que calculam determinadas fungdes matematicas (normalmente
ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um
grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos estas
conex0des estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam 0 conhecimento representado no

modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede.
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A Figura 3.1 mostra uma comparagao entre um neurénio humano e um neuronio artificial.
Nela, os dendritos (responsaveis por receber os impulsos nervosos) correspondem a camada
de entrada da rede neural; o corpo celular, encarregado de processar os impulsos,
corresponde a camada oculta; e, por fim, 0 axdnio, que deve transmitir a resposta ao impulso

para outras células, corresponde & camada de saida.

Dendritos Axdnio

/

Corpo Celular

_ s DY

Figura 3.1 — Neurénio humano na parte superior e modelo do Neur6nio Booleano na parte
inferior.

O primeiro modelo de neur6nio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943, sendo

conhecido por Neur6nio Booleano. Este é formado por uma camada de entrada formada por

n terminais de entrada X, uma camada oculta contendo os pesos W de cada entrada e as

fungdes X e ¢ que ativam ou ndo os terminais, e uma camada de saida contendo a resposta

do problema.

Segundo Braga (2000), as redes neurais podem ser classificadas quanto a sua estrutura, sua

funcéo de ativacdo e sua forma de aprendizado.
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e Estrutura da Rede

Esta classificacdo diz respeito ao numero e a disposicao das camadas presentes em uma rede.
Os trés tipos fundamentais séo: rede feedforward de camada Unica, rede feedforward de

multiplas camadas e redes com recorréncia.

Nas redes feedforward de camada Unica, a saida de um neur6nio na rede ndo pode ser

utilizada como entrada para camadas anteriores a ele, como observado na Figura 3.2.

Camada de Entrada Camada de Saida

Figura 3.2 — Rede feedforward de camada Unica.

Redes feedforward de multiplas camadas também exigem que a saida de um neurénio nao
seja utilizada como entrada para camadas anteriores a ele, porém apresenta uma ou mais
camadas ocultas entre a de entrada e a de saida (Figura 3.3), contendo um numero qualquer
de neurdnios ocultos. Quanto mais neurdnios e camadas ocultas, melhor sera o desempenho

da rede, porém sua resolucdo se tornara mais complexa.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 3.3 — Rede feedforward de multiplas camadas.
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Redes com recorréncia diferem das redes feedforward, pois possuem pelo menos um loop
de feedback, ou seja, a saida de ao menos um neurdnio é utilizada como entrada para camadas

anteriores a ele, como ilustrado na Figura 3.4.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 3.4 — Rede com recorréncia entre a camada oculta e a camada de saida.

e Funcéo de Ativacao da Rede

As funcdes de ativacdo sdo utilizadas em redes neurais para fazer a ligacdo entre os dados
de entrada com seus devidos pesos e os valores de saida. Cabe a elas permitir ou negar a
ativacdo de cada neurbnio de entrada com seus pesos aplicados, dependendo do problema.

As funcgbes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais séo:

N _ _(tysex>y
Funcéo Degrau: F(x) = {_y cex < y} (3.12)
e 1
Funcéo Sigmoidal: F(x) = " (3.13)
Onde B é a declividade da funcdo.
+ysex >y
Funcdo Linear: F(x) = { Xsex =y (3.14)
—yseX <y
~(x=0)?
Funcdo Gaussiana: F(x) = e 2 (3.15)

Onde c € o centro e r € 0 raio de abertura da funcao.
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Funcdo Tangente Hiperbdlica: F (x) = o

(3.16)

e Forma de Aprendizado da Rede

Assim como o ser humano, a rede neural precisa ser treinada antes de resolver qualquer tipo
de problema. Este processo de aprendizagem € realizado através de um algoritmo de
aprendizado, que faz varias iteracdes para ajustar os pesos das ligaces sinapticas entre 0s
neuronios, de modo a sempre obter a resposta correta para um tipo de problema.

O aprendizado da rede (treinamento) se da através de um processo iterativo, onde os dados
de entrada sdo otimizados através do ajuste dos pesos até que se obtenha um erro aceitavel
para a resposta. Para isso, sdo utilizados algoritmos de treinamento, os quais estéo divididos
entre Algoritmos de Aprendizado Supervisionado e Algoritmos de Aprendizado N&o

Supervisionado.

Os Algoritmos de Aprendizado Supervisionado, como o proprio nome indica, devem ser
controlados por um supervisor, que devera alimentar o algoritmo com dados de entrada da
rede para 0s quais ja possui previamente a resposta, comparando a resposta dada pela rede
com a resposta conhecida. Caso o erro seja maior que o desejado, devem-se ajustar 0S pesos

e repetir o0 processo até que o valor de saida seja aceitavel.

Ja os Algoritmos de Aprendizado N&o Supervisionado baseiam-se na premissa de que 0s
dados de entrada devem possuir padrdes regulares, assim o ajuste dos pesos se da sem um
valor de saida conhecido. Por possuirem essa condicao, esses algoritmos sdo comumente
utilizados em problemas nos quais se deseja reconhecer padrdes estatisticos referentes aos
valores de entrada, como por exemplo, no agrupamento de um grande conjunto de dados em

subconjuntos com dados semelhantes.
3.2.1 - Redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Rosenblatt, em 1958, baseou-se no neurénio Booleano para criar um modelo composto por
trés niveis: Retina (recebe os dados de entrada), nivel intermediario e nivel de saida. Este
modelo ficou conhecido como Perceptron, e se limitava a resolver problemas linearmente

separaveis.
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A partir dessa limitagdo, surgiu a ideia de agrupar varios neurdnios em diferentes camadas,
sendo elas: uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas ocultas.

Por isso, esta rede ficou conhecida como Perceptron de Mdltiplas camadas (MLP).

A figura 3.5 mostra uma rede Perceptron composta por uma camada de entrada, duas

camadas ocultas e uma camada de saida.

Camada 1 de :—Camada 2 de!:
Camada de Neurdnios i Neurdnios |
Nés de Fonte Ocultos i Ocultos 1
[
!

N0

Camada
; de Saida

» Saida

Figura 3.5 — Rede Perceptron com duas camadas ocultas. Oliveira (2005).

Neste trabalho escolheu-se utilizar redes MLP, tendo em vista que este tipo consegue
generalizar e solucionar problemas mais rapidamente do que as redes de camada Unica,

portanto atingem o resultado correto em menos tempo.

3.2.2— Treinamento das RNAs

A maior vantagem da utilizacdo de RNAs ¢ a sua capacidade de aprendizado a partir de
informacOes externas. Para que isso seja possivel, a rede precisa passar por uma etapa de

treinamento.

O treinamento de uma RNA consiste no ajuste dos pesos que ligam as camadas da rede
através de um processo iterativo, que reduz os erros a niveis aceitaveis e garante que haja
um aprendizado satisfatorio. Existem varios algoritmos de aprendizado que realizam este

processo iterativo, que se adaptam aos mais variados tipos de problema.

Neste trabalho é utilizado o pacote computacional Neural Network Toolbox, o qual utiliza o

algoritmo de retropropagacao ou backpropagation e suas variacoes.
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O aprendizado da rede neural utilizando um algoritmo do tipo backpropagation se d& por
meio de um mecanismo de correcdo de erros, que por sua vez ajusta os pesos da rede. O
treinamento ocorre em duas fases ilustradas na Figura 3.6, percorrendo sentidos opostos:
fase forward, onde é definido o valor de saida com base nos dados de entrada, e fase
backward, que utiliza a saida conhecida e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos

das conexdes entre os algoritmos e diminuir o erro entre as duas saidas.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

/“~\ Retropropagacéo do Erro

Entrada 1

_—

Figura 3.6 — Esquema do funcionamento de um algoritmo backpropagation.

Durante a fase forward, sdo fornecidos um vetor Xx com Z dados de entrada e seus
respectivos valores de saida conhecidos Yiq. Sdo fornecidos, ainda, os pesos iniciais ojx para
que, com a fungdo de ativagdo escolhida, sejam calculados os neuronios cj da primeira

camada oculta através da expressao:

0j = f(zllgi1(xk- ajk) (3.17)

Onde Ne € 0 nimero de neurdnios na camada de entrada.

Calculam-se entdo os neurénios de saida (i) analogamente, porém utilizando os neurdénios
da camada oculta no lugar dos valores de entrada, assim como outros pesos (wij), estes

ultimos referentes as ligacdes entre os neur6énios da camada oculta:
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Vi = £ 272 (05 i) (3.18)
onde:
No = nimero de neurdnios na camada oculta;
oij = peso associado aos neurdnios da camada oculta.

Os valores encontrados para 0s neurbnios de saida sdo, entdo, subtraidos dos valores
desejados ja conhecidos Yiq, seguidos do calculo do erro quadratico de todos os neurdnios

da rede, demonstrado pela Equacéo (3.19).

1 N
E? = Y015, 82 (Yig — YD)? (3.19)

onde:
Ns = nimero de neurbnios na camada de saida;

Z = nlmero de dados de entrada da rede.

A partir dai, inicia-se a fase backward, utilizando o gradiente do erro em relacdo aos pesos

(Equac0es 3.20 e 3.21) para calcular 0os novos pesos corrigidos.

0E? 1y OE? 9y;
OE? 1 N
o =~ ¥5=1(Yia — YOf' (X2, 05 wij) 0 (3.21)

Resolvendo a Equagdo (3.22) e aplicando um fator p, correspondente a0 passo do

aprendizado, tem-se que o0 peso corrigido é dado por:

corrigido _ = OE?
ij - wl] 'u awij (322)

Analogamente, calculam-se 0s novos pesos referentes as ligacdes entre a camada de entrada

e a camada oculta:
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oE® z OE?0Y; 90
v=

la_YiaO'j Oljk (323)

-1
Ajk Tz
O gradiente do erro referente a camada de entrada é calculado conforme a Equacéo (3.24) e
depende do gradiente do erro referente a camada de saida. Em outras palavras, o erro da
camada de saida é propagado para a camada de entrada.

0E* _

1 14 NO !
— = 525:1(1@1 —Yf' (X2, 0 wij) wij f' Cker Xe- i) Xie  (3.24)

ajk
Resolvendo a equacdo e aplicando o passo de aprendizado, temos:

corrigido _ _ OE?
jk = e — U

Sar (3.25)

Como neste trabalho foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation, o
ajuste dos pesos @, tanto para a camada de entrada quanto para a camada oculta, ¢ dado de

forma geral por:
Qe = ¢ — (H + tI)~'VE (3.26)
onde:
H = Matriz Hessiana;
1 = fator de ajuste da equagao;
VE = gradiente do erro calculado anteriormente.

Apbs todos os pesos serem corrigidos, deve-se verificar o valor do erro entre a resposta
encontrada pela rede e a resposta esperada. Caso o erro esteja dentro do limite definido pelo
supervisor, pode-se realizar a validacédo da rede, na qual sdo simulados dados com valores
de saida conhecidos utilizados no treinamento. Por fim, deve-se generalizar a rede,
simulando dados diferentes daqueles utilizados no treinamento. Caso os resultados sejam

satisfatorios, a rede pode ser considerada devidamente treinada e pronta para ser utilizada.

A Figura 3.7 mostra as etapas a serem realizadas durante o treinamento de uma RNA.
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Figura 3.7 — Etapas a serem realizadas no treinamento de uma RNA.

3.2.3 — Overfitting em Redes Neurais Artificiais

O overfitting, também conhecido como supertreinamento, € um problema comum que
acontece durante a etapa de treinamento das RNAs. Nesta fase, a rede aparenta ter baixos
valores de erros, porém, quando € utilizada em um novo conjunto de dados, por exemplo, na
fase de teste, 0s erros apresentam um aumento significativo. Isto acontece por serem criadas
ligagbes muito dependentes entre os neurdnios da rede na fase de treinamento, de modo que
qualquer dado diferente daqueles utilizados no treinamento ndo conseguira ser generalizado

pela rede.

A fim de reduzir o efeito do overfitting sdo indicados trés métodos: retreinamento, parada

antecipada e uso de multiplas redes neurais.
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O método do retreinamento consiste em treinar varias vezes consecutivas a mesma rede,
visto que cada treinamento terd os pesos iniciados com os mesmos valores do treinamento

anterior, melhorando, assim, a generalizacdo da rede a cada treinamento consecutivo.

No método da parada antecipada, o supervisor da rede deve acompanhar a evolucdo do
treinamento constantemente, devendo paréa-lo assim que o erro quadratico do treinamento
atingir um pico minimo, evitando, portanto, a continuagdo do treinamento e,

consequentemente, 0 aumento do erro.

O terceiro método para evitar o overfitting trata-se da construcdo de mdaltiplas redes neurais
treinadas com o mesmo conjunto de dados. Nestes casos, apds a etapa de testes de cada uma

é utilizada a média das respostas obtidas por todas as redes.

Neste trabalho foram utilizadas RNAs feedforward com trés camadas (camada de entrada,
camada oculta e camada de saida) e funcdo de ativacdo TANSIG entre as camadas. Quanto
ao treinamento, foi utilizado o algoritmo Levenberg-Marquadt backpropagation. As redes
utilizam as caracteristicas dindmicas das estruturas estudadas (frequéncias naturais e modos
de vibracdo) como dados de entrada, e apresentam como saida a localizacéo do possivel dano
estrutural presente nestas estruturas. Sendo assim, buscou-se aplicar a técnica de RNAs na
deteccdo de dano em estruturas planas através das alteracdes nas suas caracteristicas

dinamicas.
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4 — FERRAMENTAS DE TRABALHO

Neste trabalho foram feitas duas analises: uma analise numérica e uma analise experimental.
Cada analise foi desenvolvida utilizando diferentes programas computacionais que sdo

brevemente descritos a seguir.

4.1 - FERRAMENTAS UTILIZADAS NA ANALISE NUMERICA

4.1.1- SAP 2000

A etapa numérica tem por finalidade obter as frequéncias naturais e modos de vibragdo dos
modelos intactos e danificados. Para isso, inicialmente foi gerado um modelo intacto e, a
partir dele, foram criados varios modelos danificados através da introducdo de dano
estrutural em um ou mais de seus elementos constituintes, por meio da reducdo de suas

secdes transversais.

Foi utilizado o programa SAP2000 (versdo 18) da Computers & Structures Inc, que é um
programa que utiliza o Método dos Elementos Finitos (MEF) com interface gréfica 3D capaz
de realizar a modelagem e andlise de varios tipos de problemas de engenharia de estruturas.

Inicialmente deve-se modelar o portico intacto, escolhendo para isso o tipo e 0 nimero de
elementos em que a estrutura sera discretizada. Mais detalhes sobre a discretizag&o realizada

neste trabalho serdo dados no Capitulo 5.

Em seguida, é feita uma analise dindmica em vibracdo livre do modelo para obtencdo de
suas frequéncias naturais e modos de vibracdo. Estes modos s&o entdo plotados, como
mostrado na Figura 4.1. Nela também é possivel visualizar o periodo T, em segundos, e a

frequéncia de vibracéo, em Hertz.
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[ Deformed Shape (MODAL) - Mode 1; T = 0,07123; f = 14,03816 |

Figura 4.1 — Exemplo dos resultados apresentados pelo SAP2000 obtidos na analise
dindmica de um portico plano.

4.1.2 - MATLAB - Neural Network Toolbox

Para criagdo e treinamento das Redes Neurais Artificiais (RNAs) foi utilizado o programa
MATLAB (versdo 2013b) da empresa MathWorks. Este programa utiliza uma linguagem
Unica baseada em matrizes e possui uma vasta gama de pacotes (ou toolboxes), 0s quais
contém algoritmos prontos para serem utilizados na resolugédo dos mais variados tipos de
problemas, como: aprendizado automatizado, processamento de sinais, processamento de

imagens, otimizacdo de sistemas, entre outros.

Um destes pacotes é o Neural Network Toolbox (NNTool), projetado para criar e treinar
RNAs. O pacote NNTool possui uma interface de facil utilizacdo, permitindo ao usuario
criar uma RNA, escolher suas propriedades como nimero de camadas, nimero de neurdnios
nas camadas intermediarias, funcGes de ativacdo, assim como importar de maneira simples
os dados de entrada e saida que serdo utilizados no treinamento da rede. Apos a criacdo da
rede, esta pode ser treinada com os dados importados, permitindo ao usuario definir algumas

propriedades do treinamento como ndmero de iteragdes, erro maximo e erro minimo.

Os dados de entrada devem ser fornecidos pelo usuario em forma de matriz. Como neste
trabalho séo utilizadas as frequéncias naturais e modos de vibracdo de modelos numericos
como entrada das RNAs, a matriz de entrada é organizada de modo que as colunas
representam os modelos e, as linhas, as caracteristicas dindmicas. A Tabela 4.1 exemplifica
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a organizacdo dos dados de entrada de uma rede que utiliza quatro frequéncias naturais

provenientes da analise de um nimero N de modelos.

Tabela 4.1 — Exemplo de organizagao dos dados de entrada de uma rede que utiliza quatro

frequéncias de N modelos.

Modelo1 | Modelo 2 Modelo N

12 Frequéncia

2% Frequéncia

3% Frequéncia

42 Frequéncia

De maneira analoga, os dados de saida sdo organizados da mesma maneira, porém as linhas
representardo a saida desejada pelo usuério. Neste trabalho, cada linha corresponde a um dos

elementos danificados da estrutura analisada.

Como citado no capitulo anterior, a utilizacdo de uma RNA passa por trés etapas principais:
treinamento, validacdo e generalizagdo. O pacote NNTool contém internamente o algoritmo
backpropagation Levenberg-Marquardt, portanto realiza essas trés etapas automaticamente,
deixando para o usuario apenas a tarefa de fornecer os dados de entrada e saida para o
treinamento. Estes dados sdo separados aleatoriamente em trés grupos pelo programa: 70%
dos dados sdo utilizados na fase de treinamento, 15% na fase de validagéo e os outros 15%

na fase de generalizacéo da rede.

Finalizadas todas as etapas, o programa plota trés graficos que relacionam a resposta
encontrada pela rede (output) e a resposta esperada (target) nas fases de treinamento,
validacdo e generalizacdo. Depois de marcados os pontos referentes a essa relacdo, o
programa utiliza regressao linear para criar uma reta e avaliar o treinamento, a validagdo e a
generalizacdo da rede. E apresentado ainda um quarto gréfico intitulado All, onde s&o
marcados todos os pontos referentes as trés fases anteriores, para que possa ser feita uma
avaliacdo geral do desempenho da rede. A Figura 4.2 mostra um exemplo dos graficos

apresentados pelo NNTool apds a realizagdo das trés etapas da rede.
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O valor de R apresentado nos gréficos representa a relacdo entre a resposta da rede e a
resposta esperada. Logo, quanto mais proximo de 1 este valor, melhor € o desempenho da
rede nas fases de treinamento, validacdo e teste. Nos resultados deste trabalho, serdo
considerados aceitaveis valores de R acima de 0,92 para as fases de validacdo e

generalizacdo, representando assim erro aceitavel de 8%.

Todas as RNAs utilizadas neste trabalho apresentaram as mesmas caracteristicas: rede
feedforward de duas camadas, com funcéo tangente hiperbolica (TANSIG) de ativacao para
0s neurénios ocultos e para os neurdnios de saida, 30 neurénios na camada oculta, além de
utilizar o algoritmo de aprendizado supervisionado do tipo Levenberg-Marquardt
backpropagation. A escolha destes parametros foi feita apds a realizacdo de alguns testes,
por apresentarem os melhores resultados, visto que ndo hd um consenso na literatura atual
sobre quando usar cada tipo de rede e algoritmo de aprendizado. Para evitar o fen6meno de
overfitting, foram utilizados os métodos da parada antecipada e do retreinamento, este tltimo

através de dez treinamentos consecutivos para cada rede.

Training: R=0.82645 Validation: R=0.80066
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Figura 4.2— Exemplo dos resultados apresentados pelo pacote NNTool: (a) Fase de
Treinamento; (b) Fase de Validacéo; (c) Fase de Generalizagéo; (d) Todas as fases
sobrepostas.
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4.2 - FERRAMENTAS UTILIZADAS NA ANALISE EXPERIMENTAL

Para a realizacdo dos ensaios e obtencdo das propriedades dindmicas da estrutura ensaiada,
foram utilizados dois programas comerciais: AgDados versdo 7.0 da Lynx Tecnologia

Eletrénica e ARTeMIS Modal versédo 4.0 da Structural Vibration Solutions.
4.2.1 - AgDados

O AgDados é o programa responsavel por coletar os dados provenientes do ensaio de
vibracdo livre realizado. Ele permite ao usuario configurar e calibrar os canais de aquisicao,
definir o tempo de aquisicdo e visualizar o sinal em tempo real. Sua utilizacdo é feita em
conjunto com um ou mais acelerémetros e o equipamento ADS2000 da Lynx Tecnologia

Eletronica.

Na utilizacdo do AgDados deve-se, inicialmente, montar a estrutura a ser ensaiada e colocar
nela os acelerdmetros que serdo utilizados. Estes acelerdmetros se ligam ao ADS2000, que
por sua vez transmite os sinais ao computador. Mais detalhes sobre a montagem do ensaio e

0s equipamentos utilizados sdo dados nos Capitulos 5 e 6.

Ap0s a montagem dos equipamentos, o usuario deve selecionar a frequéncia de amostragem

a ser utilizada e a duracéo de coleta dos sinais dos acelerdmetros.

Em seguida, devem-se configurar as entradas analdgicas, ativando as entradas em que foram
conectados os acelerdmetros. Os canais devem entéo ser balanceados para que se possa dar

inicio ao ensaio.

A coleta de dados deve ser iniciada pelo usuario ao mesmo tempo em que se comega 0

ensaio, e ira durar pelo intervalo de tempo definido anteriormente.

Ao fim do ensaio, o programa exibe um grafico contendo os dados obtidos no dominio no

tempo para cada acelerdbmetro, como mostrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Exemplo de grafico dos dados coletados no dominio do tempo.

4.2.2—- ARTeMIS Modal

O ARTeMIS Modal é um programa que possibilita ao usuéario fazer a analise modal de uma
estrutura sem conhecer as forcas que atuavam sobre a mesma no momento da coleta dos

dados de vibragéo.

Este programa permite a identificacdo dos parametros modais (frequéncias e modos de
vibracdo) de uma estrutura, utilizando para isso os dados de aceleracdo no dominio do tempo

provenientes de ensaios experimentais de vibracéo.

Para que seja feita essa identificacdo modal no dominio da frequéncia, o programa apresenta
dois métodos: Decomposi¢do no Dominio da Frequéncia (FDD) (Brincker et al., 2001) e
Decomposi¢do no Dominio da Frequéncia Melhorada (EFDD) (Brincker et al., 2001).

O ARTeMIS Modal permite ao usuario a escolha entre os métodos acima, utilizando os
dados coletados experimentalmente para estimar as frequéncias naturais e modos de vibragdo

da estrutura.

Inicialmente deve-se fornecer a geometria da estrutura ensaiada, para em seguida indicar 0s

pontos em que houve coleta dos dados e a frequéncia de amostragem adotada.

Apds isso, é feita a estimativa das frequéncias naturais utilizando os métodos citados

anteriormente através do grafico de espectro de densidade fornecido pelo programa.
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A Figura 4.4 mostra o espectro de densidade gerado pelo programa, cabendo ao usuario
selecionar os picos do gréafico para identificar as frequéncias naturais de vibracéo.
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Figura 4.4 — Espectro de densidade utilizado para obtencéo das frequéncias naturais e
modos de vibracao.
Por fim, o programa apresenta os modos de vibracdo associados a cada uma das frequéncias
identificadas, representados pelo deslocamento da estrutura nos locais em que houve coleta
de dados.

As frequéncias naturais e os modos de vibracdo obtidos experimentalmente serdo utilizados
no teste das RNAs criadas durante a analise numérica, a fim de verificar a robustez das redes

quando apresentadas a dados de estruturas reais.
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5_— ANALISE - VIGA METALICA

Neste capitulo € descrito o estudo realizado de uma viga metalica semelhante a viga estudada
por Brasiliano (2005). Foram realizadas duas analises para esta estrutura: uma analise

numérica e uma anélise experimental.
51— ANALISE NUMERICA

A anélise numérica da viga metélica foi dividida em duas etapas: modelagem numérica e

treinamento das RNAs.

Na etapa de modelagem numérica, foi utilizado o Método dos Elementos Finitos (MEF) para
criar um modelo de viga de caracteristicas semelhantes a estrutura estudada por Brasiliano
(2005). Para a sua modelagem numeérica foi utilizada uma rotina computacional criada em
ambiente MATLAB por Brasiliano (2005), que utiliza as equacdes descritas no Capitulo 3

para obtencdo das caracteristicas dindmicas da estrutura.

A partir do modelo intacto sdo criados novos modelos, estes possuindo reducdo na se¢édo
transversal de alguns de seus elementos, a fim de simular dano estrutural. Todos 0os modelos
foram entdo analisados em ambiente de vibracéo livre, obtendo assim as frequéncias naturais

e 0os modos de vibragédo de cada um.

A segunda etapa consiste na criacdo e treinamento de RNAs capazes de localizar o dano
inserido nos modelos citados anteriormente. Para isso, foram criadas varias redes neurais

que utilizam as caracteristicas dindmicas obtidas.

Para o estudo da viga foram criadas cinco redes neurais, sendo que cada uma utilizou um

dos cinco modos de vibragdo obtidos dos modelos como dados de entrada.

Quanto a camada de saida, as RNAs criadas para a viga funcionam com uma resposta
composta por trés valores, sendo capazes de localizar dano em até trés elementos por vez,
tendo em mente que os modelos danificados possuem, no maximo, trés elementos com dano

simultaneamente.

Utilizando o pacote Neural Network Toolbox presente no programa Matlab, foi possivel criar
as RNAs e treina-las com os parametros dindmicos obtidos pela analise dos modelos
numéricos intacto e danificados.
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5.1.1 — Modelagem Numeérica

No trabalho de Brasiliano (2005), foi estudada uma viga laminada de aco livre-livre de secdo

U com as propriedades fisicas resumidas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Propriedades da viga estudada (Brasiliano, 2005).

Propriedades Fisicas Valores
Massa Especifica (kg/m3) - p 7850
Moddulo de Elasticidade (GPa) - E 207
Comprimento (m) - L 2,155
Area da Secdo Transversal (m?) - A 1,053x10°3
Momento de Inércia (m*) - | 1,302x107

A viga possui comprimento de 2,155 m e secdo transversal como ilustrada na Figura 5.1.

101mm i

; E
E |/ E
= | Vo=
| w3
\ |
9.84mm o -4.74mm

Figura 5.1 — Secdo transversal do elemento de viga.

A fim de reproduzir o estudo citado, foi criado um modelo da viga intacta, o qual foi
discretizado em 33 elementos de viga com 0,0653 m de comprimento como mostra a Figura

5.2. Cada elemento possui dois graus de liberdade por né (Figura 5.3).

2,155 m

o

Figura 5.2 — Discretizacdo da viga (em vermelho, a numeracdo dos elementos).
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Coordenadas Locais

Figura 5.3 — Elemento de viga, com dois graus de liberdade por né.

Em seguida, foram obtidas as cinco primeiras frequéncias naturais e 0s cinco primeiros
modos de vibracao da estrutura intacta, mostrados respectivamente na Tabela 5.2 e na Figura
5.4.

Tabela 5.2 — Frequéncias naturais obtidas numericamente para o modelo de viga intacta.

NUmero | Frequéncia (Hz)
12 43,656
22 120,103
32 235,002
42 387,723
52 578,088
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Figura 5.4 — Modos de vibracéo obtidos para o modelo intacto: (a) primeiro modo;
(b) segundo modo; (c) terceiro modo; (d) quarto modo; (e) quinto modo.

Finalizada a andlise da viga intacta, foram introduzidos danos localizados em um ou mais
elementos da estrutura, através de uma reducdo na altura do elemento, causando uma

diminuicdo na sua inércia e na area de sua se¢do transversal.

Foram gerados 32 modelos numéricos danificados, variando tanto os elementos danificados
quanto o dano inserido (Tabela 5.3). Foram consideradas cinco reducgdes diferentes na altura

dos elementos, gerando assim cinco tipos de dano diferente, como mostra a Figura 5.5.
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Tabela 5.3 - Cenarios de dano utilizados no treinamento das RNAs,

Dano
Cenario Elementos | inserido (%
danificados | de reducéo
na Inércia)
1 le?2 61,4
2 2e3 25,0
3 3e4 50,8
4 4eb 8,6
5 5,6e7 68,5
6 7 50,8
7 8 25,0
8 9 8,6
9 10e1l 25,0
10 12 68,5
11 12e13 50,8
12 13,14 e 15 50,8
13 15e16 8,6
14 16 68,5
15 16,17e18 61,4
16 18 61,4
101mm
£ ||'II \
£ / !
% I'||
__9.84mm 5.04mm._
(a)
) 101mm
£
£
&
9.84mm 6.22mm
(©)

5.44mm

544mm _

-

Dano
Cenario Elementos | inserido (%
danificados | de reducdo
na Inércia)
17 18e19 25,4
18 20e 21 68,5
19 21e 22 61,4
20 22 e 23 8,6
21 24 50,8
22 24,25¢€ 26 25,0
23 26 68,5
24 26 e 27 25,0
25 27,28 ¢ 29 8,6
26 29 50,8
27 29e 30 25,0
28 30 8,6
29 30,31e32 68,5
30 32 61,4
31 32e33 50,8
32 33 61,4
— 101mm .

‘ .
E ", EI
E \

3 -
! U9
1. (-
- . 9.84mm 5.48mm
(b)
101mm
E'*' --f
: ©
9.84mm 6.66mm :
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Figura 5.5 — Secdes transversais dos modelos numéricos, gerando uma reducdo na inércia
de: (a) 8,6 % (b) 25,0% (c) 50,8 % (d) 61,4 % (e) 68,5 %.
A mesma analise realizada para a viga intacta foi feita para os modelos danificados, obtendo
suas cinco primeiras frequéncias naturais e seus modos de vibragdo, que serdo utilizados no

treinamento das RNAs.

Além desses 32 modelos danificados, foi criado ainda um Gltimo modelo com reducéo da
inércia de 50,8% nos elementos 18 e 19, a fim de recriar numericamente a viga danificada
analisada experimentalmente por Brasiliano (2005). A Tabela 5.4 apresenta as frequéncias
naturais e a Figura 5.6 mostra os modos de vibracao obtidos na anélise deste ultimo modelo.

Estes modos de vibracédo serdo utilizados para testar as RNASs criadas.

Tabela 5.4 — Frequéncias naturais obtidas numericamente para o modelo de viga

danificada.
Numero | Frequéncia (Hz)
12 42,717
28 119,819
32 232,274
42 385,503
52 573,634
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Figura 5.6 — Modos de vibracéo obtidos para 0 modelo com dano nos elementos 18 e 19:
(@) primeiro modo; (b) segundo modo; (c) terceiro modo; (d) quarto modo; (e) quinto
modo.

5.1.2 — Treinamento das RNAs

Como mencionado no Capitulo 4, todas as RNAs utilizadas neste trabalho possuem uma
camada de entrada, uma camada de saida e uma unica camada oculta contendo 30 neurdnios.
O algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquadt backpropagation, e a
funcdo de ativacdo para todas as camadas foi a funcdo TANSIG (Figura 5.7). Estes
parametros das redes foram escolhidos apos a realizagdo de alguns testes prévios por
apresentaram os melhores resultados, visto que ndo h4 um consenso na literatura sobre

quando usar cada tipo de rede, fungdo de ativagdo e nimero de neurénios.
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a = tansig(n)

Figura 5.7 — Funcdo de ativacdo TANSIG. Matlab v2013b.

Os cinco modos de vibragdo obtidos através da analise dos 32 modelos numéricos foram
utilizados nas fases de treinamento, validacdo e generalizacdo de cinco RNAs, sendo que
cada rede utilizou um dos modos como dados de entrada (a Rede 1 utilizou o primeiro modo
de vibracdo, a Rede 2 utilizou o segundo modo e assim por diante). A saida das RNAs
consistiu na identificacdo dos elementos danificados. Sendo assim, cada rede possuia 34
neurénios de entrada (referentes aos 34 nds dos modelos) e trés neurénios de saida (maximo

de trés elementos danificados simultaneamente nos modelos).

Os resultados das RNAs nas fases de treinamento, validacdo e generalizacdo sdo
apresentados nas Figuras 5.8 a 5.12, representadas respectivamente pelos gréficos training,
validation e test. Dos dados obtidos na analise dos 32 modelos, foram utilizados
aleatoriamente 70% na fase de treinamento, 15% na fase de validacdo e 15% na fase de
generalizacdo. No quarto gréafico, intitulado All, sdo marcados todos os pontos referentes as

trés fases anteriores para que se possa visualizar de maneira geral o desempenho da rede.
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Figura 5.8 — Resultados obtidos para a Rede 1, referente ao modo de vibragéo 1.
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Figura 5.9 - Resultados obtidos para a Rede 2, referente ao modo de vibragéo 2.
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Training: R=0.88217 Validation: R=0.98532
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Figura 5.10 - Resultados obtidos para a Rede 3, referente ao modo de vibracéo 3.
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Figura 5.11 - Resultados obtidos para a Rede 4, referente ao modo de vibracéo 4.
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Figura 5.12 - Resultados obtidos para a Rede 5, referente ao modo de vibracéo 5.

A partir dos resultados mostrados acima, é possivel perceber que todas as redes apresentaram
bons resultados nas trés fases, indicando que foram treinadas e estdo prontas para serem

utilizadas com dados experimentais.

As redes foram testadas utilizando inicialmente os cinco modos de vibragéo obtidos a partir
do modelo numérico que reproduz os danos existentes na viga ensaiada experimentalmente
por Brasiliano (2005). Os resultados obtidos nos testes das RNAs sdo mostrados na Tabela
5.5.

Tabela 5.5 — Resultados obtidos no teste das RNAs

Rede Saida da rede (elementos danificados)
1 18e19
2 18e 19
3 18e 19
4 18e 19
5 18e 19
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Observou-se que todas as cinco RNAs criadas identificaram corretamente o dano nos

elementos 18 e 19 do modelo numérico.
52— ANALISE EXPERIMENTAL

Na andlise experimental da viga metalica foram analisados os resultados obtidos por
Brasiliano (2005) ao ensaiar a viga metalica danificada descrita anteriormente. A partir dos
registros de aceleracdo da viga, foi possivel obter seus frequéncias naturais e modos de

vibragdo, os quais serviram como base para testar as redes neurais criadas.

A estrutura ensaiada por Brasiliano (2005) consistia em uma viga laminada de aco com
propriedades fisicas e geométricas semelhantes & viga numeérica mostrada na etapa anterior
(Tabela 5.1 e Figuras 5.1 e 5.2). Esta viga foi colocada em uma posic¢do horizontal sobre
duas borrachas de espuma de alta densidade, cada uma acima de um bloco de concreto, a
fim de simular a condicao de apoio livre-livre (Figura 5.13). Seguindo a mesma discretizacéo

realizada na analise numérica, a viga ensaiada possuia dois elementos danificados através de

um corte de 10 mm em suas se¢0es transversais (Figura 5.14).

- - —-
R
'

Figura 5.13 — Detalhe do apoio da viga.

101mm
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Figura 5.14 — Sec0es transversais (a) elemento intacto (b) elemento danificado.
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5.2.1 - Instrumentacéo, ensaio e resultados

Brasiliano (2005) utilizou sete acelerdmetros e um martelo para excitar a viga, onde quatro

acelerdbmetros foram mantidos na mesma posicdo (acelerdbmetros de referéncia) e os trés

acelerometros restantes foram movimentados ao longo dos elementos da viga durante os

testes, a fim de obter os deslocamentos de cada um dos 34 nés da viga. A Figura 5.15 mostra

os locais em que foram instalados os acelerémetros de referéncia e o ponto de impacto do

martelo, e a Tabela 5.6 apresenta os testes realizados e a localizacdo dos acelerdmetros em

cada teste.

1 5 10

! ] T
" | I
e | | I
I

| i

@ acelerdometro

s ponto de impacto

16 19

30

34

Figura 5.15 — Visdo superior da viga com os acelerdmetros de referéncia e o ponto de
impacto. Modificado de Brasiliano (2005).

Tabela 5.6 — Posi¢do dos acelerometros em cada teste. Modificado de Brasiliano (2005).

Teste

Acelerdmetros

moveis

Acelerdmetros

de referéncia

2,3e4

5,6e7

8,9e10

11,12e 13

14,15e 17

18,20e 21

22,23e24

25,26 e 27

O©| O N o o | W N| B

28,29¢e 30

[EEN
o

31,32e33

1,16,19e 34

Nesta analise foi possivel obter as cinco primeiras frequéncias naturais e 0s cinco primeiros

modos de vibracdo da viga, como mostrado na Tabela 5.7 e na Figura 5.16, respectivamente.
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1,2
0,8
0,6
0,4
0,2

-0,2

0,4

-0,6
-0,8

1,5

0,5

-0,5

-1,5

Tabela 5.7 — Frequéncias naturais obtidas por Brasiliano (2005).

] Frequéncia
Numero )
Experimental (Hz)

12 40,142

28 117,453

33 221,441

43 369,312

5a 542,344

—@— Modo Numérico

Referéncia

—#— Modo Experimental

—@— Modo Numérico

Referéncia

(b)
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0,5
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Referéncia
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(e)

Figura 5.16 — (a) Primeiro, (b) segundo, (c) terceiro, (d) quarto e (e) quinto modos de
vibracdo obtidos por Brasiliano (2005) para a viga ensaiada.
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5.2.2 — Utilizagao dos resultados experimentais no teste das RNAs

Como ja mencionado, foram criadas cinco RNAs para localizacdo de dano na viga: a Rede
1, que corresponde ao primeiro modo de vibracdo, a Rede 2 corresponde ao segundo modo
de vibragdo e assim sucessivamente até a Rede 5. Estas RNAs foram testadas utilizando os
resultados obtidos na anélise experimental realizada por Brasiliano (2005), com o objetivo
de localizar os elementos danificados na viga metalica. A Tabela 5.8 mostra os resultados

obtidos no teste das cinco redes.

Tabela 5.8 — Resultados obtidos no teste das RNAs.

Rede Saida da rede (elementos danificados)
1 17e19
2 18e 19
3 18e 19
4 18e 19
5 18e 19

Pode-se perceber que a Rede 1, que utiliza o primeiro modo de vibracdo como dado de
entrada, indicou a presenca de um dos danos em um elemento ao lado do local danificado, e

0 outro dano foi localizado corretamente.

Ja as Redes 2 a 5, referentes ao segundo, terceiro, quarto e quinto modos de vibracéo,

conseguiram detectar com precisdo os locais exatos em que houve reducédo na altura da viga.

O pequeno erro no resultado do teste da Rede 1 sugere que o primeiro modo de vibracao
sofre alteracbes menos significativas em sua forma quando comparado com o0s demais
modos de vibrag&o. Ainda assim, apesar de as todas as RNAs terem sido treinadas com dados
obtidos de modelos numéricos, estas se comportaram muito bem quando apresentadas a

dados obtidos de uma estrutura real.
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6 — ANALISE — PORTICO PLANO

Neste capitulo é descrito o estudo realizado de porticos planos metélicos de dois pavimentos.
Estas estruturas foram analisadas numericamente e experimentalmente, como é mostrado ao

longo deste capitulo.
6.1— ANALISE NUMERICA

Assim como no estudo da viga metélica detalhado no capitulo anterior, a anélise numérica
dos porticos planos foi dividida em duas etapas: modelagem numérica e treinamento das
RNAs.

Na etapa de modelagem numérica, foi utilizado o Método dos Elementos Finitos (MEF) para
criar um modelo de portico plano intacto de caracteristicas semelhantes as de um portico
metalico ensaiado experimentalmente. Para a modelagem do pértico foi utilizado o programa
SAP2000, versdo 18, da Computer & Structures Inc.

Além do modelo intacto sdo criados novos modelos que apresentam reducdo na secéo
transversal de um ou mais de seus elementos. Os modelos intacto e danificados foram entéo
analisados em ambiente de vibracéo livre, obtendo assim as frequéncias naturais e 0s modos

de vibragdo de cada um.

Na segunda etapa foram criadas e treinadas RNAs a fim de localizar os elementos com se¢édo
reduzida. Para isso, foram criadas varias redes neurais que utilizam as caracteristicas

dindmicas obtidas.
Foram criadas oito redes neurais, cada uma utilizando os seguintes dados de entrada:

e As duas frequéncias naturais de vibracéo;

e A diferenga entre as duas frequéncias naturais de vibragdo do modelo intacto e do
modelo danificado;

e A primeira frequéncia natural de vibracdo;

e A diferenca entre a primeira frequéncia natural de vibracdo do modelo intacto e do
modelo danificado;

e A segunda frequéncia natural de vibragéo;
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e A diferenca entre a segunda frequéncia natural de vibracdo do modelo intacto e do
modelo danificado;
e O primeiro modo de vibracdo;

e O segundo modo de vibracéo.

As RNAs criadas funcionam com uma resposta composta por dois valores, sendo capazes

de localizar dano em até dois elementos com dano simultaneamente.

Utilizando o pacote Neural Network Toolbox presente no programa Matlab, foi possivel criar
as RNAs e treina-las com os pardmetros dinamicos obtidos pela anélise dos modelos
numéricos intacto e danificados. Os resultados experimentais das estruturas sao utilizados
no teste das RNAS criadas.

6.1.1 — Modelagem Numeérica

A segunda estrutura estudada foi um portico plano metalico como ilustrado na Figura 6.1, e
suas propriedades fisicas sdo mostradas na Tabela 6.1. Os engastes indicados na Figura 6.1
estdo localizados a 0,06m e a 0,13m da extremidade inferior esquerda do pdrtico.

Viga Superior
|—)

Pilar Superior
Esquerdo

Pilar Superior
Direito

Viga do Meio

Pilar Inferior
Esquerdo
Direito

Pilar Inferior

Viga Inferior

N

Apoios (Engaste)

Figura 6.1 — Modelo de pdrtico utilizado.

Para a discretizacdo foram utilizados elementos de pértico com seis graus de liberdade por

no (Figura 6.2). A secdo transversal do elemento € ilustrada na Figura 6.3.
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Tabela 6.1 — Propriedades fisicas dos elementos estruturais

_ N Pilares Pilares Viga Viga do i i
Propriedades Fisicas | o iores Superiores | Inferior Meio | /192 Superior
Massa Especifica
(kg/m?) - p 7900 7900 2700 2700 2700
Maodulo de
Elasticidade (Gpa) - 220 220 70,36 70,36 70,36
E
Coeficiente de 03 0,3 0,33 0,33 0,33
Poisson - v
Compnmfnto (m) - 0,2 0,2 0,189 0,189 0,189
Area da Secao 3,727x105 | 3,727x10° | 2,412x10* | 4,822x10* | 2,411x10*
Transversal (m?) - A
Mome?r:%)d? |InemIa 6,520x10" | 6,529x10** | 1,828x10° | 1,415x10° | 1,821x10°
Dimensdo “b"do | 4 5,57 00257 | 00254 | 00254 | 0,0253
elemento (m)
Dimensdo c* do | 43,105 | 142010 | 952¢10° | 0019 | 9,52x10°
elemento (m)
9 12
6
’,’L’ —4’1—0»

X

Coordenadas Locais

Figura 6.2 — Elemento de portico, com seis graus de liberdade por n6.
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b

Figura 6.3 — Secdo transversal do elemento utilizado.

O portico entdo foi discretizado em 133 elementos de 10mm de comprimento cada e 3

elementos de 8,9mm (elementos 59, 118 e 136), como ilustrado na Figura 6.4.

41 Viga Superior 39

Pilar Superior
Esquerdo
Pilar Superior
Direito

Viga do Meio

20 | 50

100 118

Pilar Inferior
Esquerdo
Direito

Pilar Inferior

Viga Inferior 99

I
119 136

-

Pilar Inferior Esquerdo - Elementos 1 a 20
Pilar Superior Esquerdo - Elementos 21 a 40
Viga Superior - Elementos 41 a 59

Pilar Superior Direito - Elementos 60 a 79
Pilar Inferior Direito - Elementos 80 a 99
Viga do Meio - Elementos 100 a 118

Viga Inferior - Elementos 119 a 136

Figura 6.4 — Discretizacdo do portico plano intacto (numeracdo dos elementos em
vermelho).
O resultado da analise feita para 0 modelo intacto é mostrado na Figura 6.5, onde é possivel
ver 0 portico em suas formas deformadas referentes aos modos de vibragao obtidos. Como
a rigidez das vigas é muito superior a rigidez dos pilares, foram encontradas apenas duas
frequéncias e dois modos de vibracdo para 0 modelo intacto, como mostrado na Tabela 6.2

e na Figura 6.5.
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Tabela 6.2 — Frequéncias naturais obtidas numericamente para o portico intacto.

Numero | Frequéncia (Hz)

12 13,118
22 33,812
(a) (b)
Figura 6.5 — Resultado da analise do pdrtico intacto: (a) 1° modo de vibracéo; (b) 2° modo
de vibragéo.

Apos finalizar a anélise do portico intacto, foram introduzidos danos localizados em um ou
mais elementos da estrutura, através de uma reducgdo na base do elemento (Figura 6.6),
gerando com isso uma redugdo da mesma proporcao na inércia e na area da secéo transversal

do elemento danificado.

Foram criados, além do modelo intacto, 41 modelos numéricos diferentes, cada um
contemplando um cenério de dano diferente (Tabela 6.3). Houve diferencas entre os modelos
tanto nos elementos danificados quanto na intensidade do dano inserido, que significou

reducdes na inércia entre 5% e 50%.
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£}

b - base do elemento intacto
¢ - altura do elemento intacto
d - dano mserido no elemento

Figura 6.6 — Método de insercdo de dano em um elemento de portico plano.

Tabela 6.3 — Cenarios de dano.

Dano
Cenario Ele_m_ento inserido (~%
danificado | de reducéo
na inércia)
Nenhum
0 (Intacto) 0%
1 3 34%
2 4 5%
3 5 6%
4 6 44%
5 7 27%
6 8 8%
7 10 13%
8 12 27%
9 13e17 6%
10 14 e 16 19%
11 15e19 10%
12 21e 22 28%
13 23e28 23%
14 30 24%
15 33 49%
16 35e38 15%
17 41 26%
18 42 24%
19 43 e 46 14%
20 48 e 52 11%
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Dano
Cenario Elemento inserido (N%
danificado | de reducéo
na inércia)
21 53 7%
22 54 48%
23 55 31%
24 56 e 58 15%
25 63 28%
26 64 14%
27 65 e 66 43%
28 67 e 69 41%
29 70 36%
30 71e75 7%
31 73e78 31%
32 79 11%
33 80 e 84 22%
34 85e 87 39%
35 88 50%
36 89 43%
37 90 e 96 20%
38 102 e 107 10%
39 106 e 111 32%
40 108 19%
41 114 e 116 9%




A mesma andlise realizada para o portico intacto foi feita para os modelos danificados,
obtendo suas duas primeiras frequéncias naturais e seus dois modos de vibracédo, que seréo

utilizados no treinamento das RNASs.

Além desses 41 modelos danificados, foram criados ainda dois modelos danificados
semelhantes aos porticos metalicos com dano que séo ensaiados experimentalmente. Um dos
modelos possui dano nos elementos 46 e 53 (viga do topo), € 0 outro possui dano nos
elementos 104 e 115 (viga do meio). As caracteristicas dindmicas destes dois Ultimos
modelos (Tabela 6.4 e Figuras 6.7 e 6.8) sdo utilizadas posteriormente para testar as RNAs
criadas.

Tabela 6.4 — Frequéncias naturais, em Hertz, obtidas numericamente para os modelos

danificados.
NGmero Modelo com dano na viga do Modelo com dano na viga
meio (elementos 104 e 115) do topo (elementos 46 e 53)
18 13,182 13,182
28 34,007 33,997

(@) (b)

Figura 6.7 — Resultado da analise do modelo com dano na viga do meio (elementos 104

115): (a) 1° modo de vibracao; (b) 2° modo de vibracéo.
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(a) (b)
Figura 6.8 — Resultado da analise do modelo com dano na viga do topo (elementos 46 e
53): (a) 1° modo de vibracéo; (b) 2° modo de vibracéo.

6.1.2 — Treinamento das RNAs

As RNAs criadas para o pértico plano possuem as mesmas caracteristicas daquelas utilizadas
para a viga: uma camada de entrada, uma camada de saida e uma camada oculta com 30
neuronios, algoritmo de treinamento Levenberg-Marquadt backpropagation e funcdo de
ativacdo TANSIG para as camadas.

Como mencionado no inicio deste capitulo, os dados de entrada utilizados no treinamento

das oito RNAS criadas sdo:

e Rede 6: As duas frequéncias naturais de vibracao;

e Rede 7: A diferenca entre as duas frequéncias naturais de vibracdo do modelo intacto
e do modelo danificado;

e Rede 8: A primeira frequéncia natural de vibracao;

e Rede 9: A diferenca entre a primeira frequéncia natural de vibragdo do modelo
intacto e do modelo danificado;

e Rede 10: A segunda frequéncia natural de vibragéo;
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e Rede 11: A diferenca entre a segunda frequéncia natural de vibracdo do modelo
intacto e do modelo danificado;
e Rede 12: O primeiro modo de vibracao;

e Rede 13: O segundo modo de vibracao.

Apos a escolha dos parametros das redes, os dados de entrada para a fase de treinamento
foram organizados em matrizes, de modo que as colunas indicam os modelos e as linhas
representam as suas frequéncias ou modos de vibracdo. Para a Rede 6, por exemplo, foi
gerada uma matriz 2x42, visto que ela utiliza as duas frequéncias naturais dos 42 modelos

criados.

De maneira analoga, os dados de saida também foram organizados em matrizes 2x42, nas

quais as colunas indicam os modelos e as linhas representam os elementos danificados.

Os resultados das fases de treinamento, validacdo e generalizacdo de todas as redes criadas

sdo mostrados nas Figura 6.9 a 6.16.

Training: R=0.79721

Validation: R=0.99181
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Figura 6.9 — Resultados obtidos para a Rede 6, referente as duas frequéncias naturais de
vibracéo.
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Training: R=0.81659 Validation: R=0.98192
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Figura 6.10 - Resultados obtidos para a Rede 7, referente a diferenca entre as duas
frequéncias naturais de vibracdo do modelo intacto e do modelo danificado.
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Figura 6.11 - Resultados obtidos para a Rede 8, referente a primeira frequéncia natural de
vibracéo.
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Figura 6.12 - Resultados obtidos para a Rede 9, referente a diferenca entre a primeira
frequéncia natural de vibragdo do modelo intacto e do modelo danificado.
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Figura 6.13 - Resultados obtidos para a Rede 10, referente a segunda frequéncia natural de
vibracéo.
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Figura 6.14 - Resultados obtidos para a Rede 11, referente a diferenca entre a segunda

frequéncia natural de vibragdo do modelo intacto e do modelo danificado.
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Figura 6.15 - Resultados obtidos para a Rede 12, referente ao primeiro modo de vibracao.
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Figura 6.16 - Resultados obtidos para a Rede 13, referente ao segundo modo de vibracéo.

A partir dos resultados mostrados acima, € possivel perceber que as redes apresentaram
6timos resultados nas fases de validacdo e de generalizacdo, porém apenas as redes 12 e 13
que trabalham com os modos de vibracdo obtiveram bons resultados na fase de treinamento.
Ainda assim, os resultados obtidos na etapa de generalizacdo indicam que todas as redes se

comportaram bem quando foram apresentadas a novos dados.

Em seguida, as redes foram testadas utilizando as propriedades dindmicas dos modelos que
representam os porticos danificados ensaiados experimentalmente. O Modelo 1 possui dano
nos elementos 46 e 53 (dano na viga do topo), e 0 Modelo 2 nos elementos 104 e 115 (dano
na viga do meio). Os resultados obtidos pelas RNAs sdo mostrados na Tabela 6.5.
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Tabela 6.5 — Resultados obtidos no teste das RNAs 6 a 13.

Rede Sgi_da da rede (elementos Sgi_da da rede (elementos
danificados) para 0 Modelo 1 | danificados) para o Modelo 2

6 49e51 S50e51

7 46 e 48 45 e 56

8 107 e 113 108 e 115
9 111 e 117 104 e 109
10 43 e55 104 e 115
11 45 e 52 104 e 115
12 46 e 53 104 e 115
13 46 e 53 104 e 115

Observa-se que as Redes 6 e 7, baseadas duas frequéncias naturais, identificaram que o dano
no Modelo 1 (elementos 46 e 53 danificados) estava presente na viga superior, porém nao
indicou corretamente os elementos com corte na secdo. Para o Modelo 2 (elementos 104 e
115 danificados), apesar de a reducdo de area se encontrar na viga do meio, as redes

indicaram dano na viga do topo.

As Redes 8 e 9, referentes apenas a primeira frequéncia, identificaram erroneamente 0s
locais com reducdo de area na viga do meio para 0 Modelo 1 e, para 0 Modelo 2, indicaram

certo o dano na viga superior porém os elementos ndo foram localizados corretamente.

Uma explicacdo para os resultados obtidos para as Redes 6 a 9 (Redes 6 e 8 utilizam as duas
frequéncias e Redes 8 e 9 apenas a primeira frequéncia) seria que as alteragdes na primeira
frequéncia causada pela inser¢do de dano na barra do meio sdo muito parecidas com aquelas
causadas pela insercdo de dano na barra do topo (como pode ser visto na Tabela 6.4),
dificultando assim o aprendizado destas RNAs. A simetria do pértico também pode ter

influenciado negativamente na localizagéo dos elementos danificados.

As Redes 10 e 11 (que utilizam como entrada a segunda frequéncia natural) indicaram
corretamente qual viga foi danificada em ambos os modelos. Para o0 Modelo 1 (redugéo na
inércia dos elementos 46 e 53), os elementos localizados foram proximos aqueles com dano,
e para 0 Modelo 2 (redu¢do na inércia dos elementos 105 e 115) os elementos danificados

foram localizados corretamente.
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As Redes 12 e 13, que utilizaram como entrada os dois modos de vibracéo, apresentaram os
melhores resultados dentre todas as redes criadas, conseguindo identificar com precisao 0s

locais com reducdo na inércia em ambos os modelos.

De um modo geral as redes 10 a 13 (Redes 10 e 11 referentes a segunda frequéncia e Redes
12 e 13 referentes ao primeiro e segundo modos de vibracdo) apresentaram bons resultados,
porém uma analise melhor pode ser feita testando-as com os dados obtidos

experimentalmente.

Apesar de numericamente terem sidos obtidos os deslocamentos em 136 nés em cada um
dos modos de vibracao (um para cada elemento do pértico), ndo foi possivel a obtencdo dos
deslocamentos nestes mesmos pontos nas estruturas testadas em laboratorio. Nos testes
experimentais realizados foram utilizados trés acelerdmetros, sendo assim possivel obter as
aceleracGes em trés nds da estrutura e, consequentemente, o deslocamento nestes trés nos
instrumentados. Mais detalhes sobre a andlise experimental sdo dados ao longo deste

capitulo.

Por conta disso, foi necessaria a criacdo de mais duas RNAs que, assim como as Redes 12 e
13, utilizaram os modos de vibracdo dos modelos de portico como dados de entrada. Estas
novas redes, porém, utilizaram apenas os deslocamentos nos nés 3, 19 e 39 dos modos de
vibracdo em seu treinamento, que sd0 0S mesmos nds instrumentados na analise

experimental.

A Rede 14 utilizou o primeiro modo de vibragdo dos modelos numéricos como dados de
entrada, enquanto que a Rede 15 utilizou o segundo modo de vibragéo destes modelos como
dados de entrada. Os resultados das fases de treinamento, validagéo e generalizagcdo das

Redes 14 e 15 sdo mostrados nas Figura 6.17 e 6.18.
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Figura 6.17 - Resultados obtidos para a Rede 14, referente ao primeiro modo de vibragao.
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Pode-se perceber que, em ambas as redes, os resultados das fases de validacdo e de
generalizacdo foram satisfatdrios, porém os resultados da fase de treinamento pioraram com
relacdo as Redes 12 e 13 (referentes ao primeiro e segundo modo de vibracdo com 0s
deslocamentos de todos 0s pontos), o que pode ser explicado pela grande reducéo no nimero

de pontos utilizados dos modos de vibracéo.

De maneira andloga as redes testadas anteriormente, as Redes 14 e 15 (que utilizaram apenas
trés pontos dos modos de vibracdo) também foram testadas utilizando as propriedades
dindmicas dos modelos que representam os porticos danificados que sdo ensaiados
experimentalmente. Os resultados obtidos apds estes testes séo mostrados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6 — Resultados obtidos no teste das RNAs 14 e 15.

Rede Sgi_da da rede (elementos Sgi_da da rede (elementos
danificados) para o Modelo 1 | danificados) para 0 Modelo 2
14 45e51 104 e 112
15 44 e 57 104 e 115

Observa-se que, para 0 Modelo 1 (elementos 46 e 53 com reducgdo na inércia), as Redes 14
e 15 indicaram dano em elementos proximos aos elementos danificados (46 e 53). Para o
Modelo 2 (elementos 104 e 115 com reducdo na inércia), a Rede 14 localizou corretamente
a reducdo de area no elemento 104 e indicou dano préximo ao elemento 115, e a Rede 15

localizou corretamente o dano em ambos os elementos danificados.

E possivel perceber que houve uma reducio na precisdo das redes quando foram utilizados
apenas trés pontos dos modos de vibracdo em comparacdo com as redes que utilizaram todos

0S pontos.

Apesar disso, as Redes 14 e 15 (referentes aos deslocamentos em trés pontos dos dois modos
de vibracao) apresentaram bons resultados quando testadas com os modelos numéricos dos

porticos danificados.

6.2— ANALISE EXPERIMENTAL

Na analise experimental foram realizados ensaios de vibrag&o livre em trés porticos planos,

um intacto e dois danificados e, a partir dos registros de aceleracdo destas estruturas, foi
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possivel obter suas frequéncias naturais e modos de vibracdo. Essas informac@es serviram

como base para testar as redes neurais criadas durante a anélise numeérica.

Cada portico ensaiado é formado por dois médulos, e cada modulo é constituido por duas
réguas de aco, representando os pilares, e duas barras de aluminio, representando as vigas.
Os dois modulos sdo unidos através de parafusos, formando assim um pértico de dois

pavimentos.

Os trés porticos ensaiados possuem caracteristicas fisicas e geométricas semelhantes, porém
dois deles possuem furos, ou seja, estruturas danificadas. Portanto, foram estudados um

portico intacto e dois porticos danificados.
6.2.1 - Portico intacto

O portico intacto é composto de dois modulos unidos por parafusos de 6,0 mm, e cada
maodulo foi construido a partir de duas réguas de ago unidas a duas barras de aluminio através
de parafusos de 3,5 mm, como mostra a Figura 6.19. As propriedades fisicas e geométricas

de cada barra encontram-se na Tabela 6.7.

Os médulos de elasticidade do aluminio e do a¢o utilizados nos célculos foram de 7,20x10"
10 N/m2 e 2,20x10% N/m2, respectivamente, seguindo os valores encontrados na literatura

atual.

Tabela 6.7 — Propriedades fisicas e geométricas das pecas do poértico.

Pecas Comprimento | Largura | Espessura | Massa qugnto de

(mm) (mm) (mm) (kg) Inércia (m*)
Barra 1 189,0 25,4 9,5 0,124 1,83E-09
Barra 2 189,0 25,4 9,5 0,124 1,81E-09
Barra 3 189,0 25,4 9,5 0,125 1,82E-09
Barra 4 189,0 25,4 9,5 0,124 1,83E-09
Régua 1 200,0 25,7 1,5 0,057 6,48E-12
Régua 2 200,0 25,7 1,4 0,057 6,45E-12
Régua 3 200,0 25,7 1,4 0,057 6,41E-12
Régua 4 200,0 25,7 1,4 0,057 6,42E-12
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Figura 6.19 — Configuracao do portico intacto ensaiado.

6.2.1.1 — Instrumentacéo, ensaio e resultados

Para a realizacdo do ensaio, o portico foi fixado, por meio de parafusos, a um bloco de
concreto para simular um engaste na base. Em seguida, foram utilizados trés acelerémetros
piezoelétricos fixados no pértico como mostrado na Figura 6.19. Estes acelerdmetros foram
ligados a um amplificador de sinal que, por sua vez, estava ligado a um equipamento de

aquisicdo de dados.

Os sinais dos acelerémetros foram adquiridos atraves do equipamento ADS2000, da Lynx
Tecnologia Eletrbnica, que possui 32 canais de aquisicdo. Em conjunto com este
equipamento, foi utilizado um computador com o programa AqDados versdo 7 para
configurar e calibrar os canais de aquisi¢éo, definir o tempo de aquisicao e visualizar o sinal
em tempo real. Os acelerdmetros utilizados possuiam massa de 28,149 e sensibilidade de
2,04 mV/(ms?). A Figura 6.20 mostra os equipamentos utilizados e a Figura 6.21 mostra o

portico ensaiado.

77



Figura 6.20 — Equipamentos utilizados na aquisi¢do dos sinais provenientes dos
acelerémetros.

Inicialmente tentou-se obter as aceleracdes em varios pontos ao longo dos pilares do portico
através da utilizacdo de um acelerdmetro de referéncia e dois acelerdmetros maéveis, porém
isto ndo foi possivel visto que a massa dos acelerémetros (cada um equivalente a mais de
20% da massa de uma régua) teve grande influéncia nos deslocamentos da estrutura e,
consequentemente, em seus modos de vibracdo, impossibilitando a comparagdo entre
ensaios com o0s acelerémetros posicionados em locais diferentes. Por conta disso, 0s
acelerdmetros foram mantidos na mesma posicdo em todos 0s ensaios, resultando na
obtencg&o dos registros de aceleracdo em trés pontos da estrutura e, consequentemente, trés
pontos de cada modo de vibragéo.

Foram realizados cinco ensaios de vibracéo livre através da aplicacdo de um deslocamento
inicial no topo do pértico. Em todos os ensaios o equipamento de aquisicao foi configurado
para adquirir os registros oriundos de trés canais, correspondentes aos trés acelerdmetros
utilizados, em instantes de tempo de 5x1073s resultando em uma frequéncia de amostragem
de 200 Hz (1/At) e, consequentemente, uma frequéncia de corte de 100 Hz (1/2At). A duracao
de cada ensaio foi de 15 s.
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Figura 6.21 — Pértico intacto ensaiado.

A partir dos registros de aceleracdo obtidos para cada acelerdometro, foi utilizado o programa
ARTeMIS Modal versdo 4.0 para identificar as frequéncias e os modos de vibracdo da
estrutura. A média dos resultados obtidos nos cinco ensaios realizados encontra-se na Tabela

6.8 para as frequéncias e na Figura 6.22 para os modos de vibrag&o.

Tabela 6.8 — Frequéncias obtidas experimentalmente para o portico intacto.

12 Frequéncia | 13,184 Hz
2% Frequéncia | 31,738 Hz
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Figura 6.22 — (a) Primeiro modo de vibracgéo e (b) Segundo modo de vibragéo obtidos

experimentalmente para o portico intacto.

Como a rigidez das barras € muito superior a rigidez das réguas, o portico pode ser
considerado do tipo shear building, sendo por isso possivel obter duas frequéncias naturais

de vibraco.

A Tabela 6.9 mostra uma comparacao entre as frequéncias obtidas experimentalmente e as
frequéncias obtidas numericamente, e na Figura 6.23 foi feita a mesma comparagéo para 0s

modos obtidos.

Tabela 6.9 — Comparacgao entre as frequéncias obtidas experimentalmente e

numericamente, em Hertz.

Modelo Numérico Experimental Erro (%)
12 Frequéncia 13,118 13,184 0,50
2% Frequéncia 33,812 31,738 6,13




Modo Modo
Experimental Experimental
Referéncia Referéncia
Modo Modo
Numeérico Numeérico
0 0,5 1 -1 0 1
(a) (b)

Figura 6.23 — Comparacéo entre o (a) Primeiro e (b) Segundo modos de vibragdo obtidos
experimentalmente e numericamente.
Para o primeiro e segundo modos de vibracdo, os erros obtidos foram de 0,89% e 3,67%
respectivamente. Estes erros foram calculados utilizando a coordenada do meio, visto que a
coordenada da base € zero e a coordenada do topo, por ser a de maior valor, vale 1 apds a

normalizacéo.
6.2.2 — Porticos danificados
6.2.2.1 — Instrumentacéo, ensaio e resultados

Os porticos danificados possuem propriedades semelhantes as do portico intacto, porém
apresentam furos nas barras, como mostrado nas Figuras 6.24 e 6.25 para o pértico com dano

na viga do meio e Figuras 6.26 e 6.27 para o pdrtico com dano na viga do topo.
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Figura 6.24 — Pértico danificado na viga do meio.
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Figura 6.25 — Viséo superior da viga do meio danificada, mostrando a localizagdo e a

dimensdo dos furos.

Figura 6.26 — Pértico danificado na viga do topo.
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Figura 6.27 — Viséo superior da viga do topo danificada, mostrando a localizagéo e a
dimensdo dos furos.

Os porticos danificados foram ensaiados seguindo os mesmos procedimentos descritos no
ensaio do pértico intacto, obtendo os resultados apresentados nas Tabelas 6.10 e 6.11 para
as frequéncias, e nas Figuras 6.28 e 6.29 para 0s modos.

Tabela 6.10 — Frequéncias obtidas experimentalmente para o pértico com dano no meio,

em Hertz.
Modelo Numérico Experimental Erro (%)
12 Frequéncia 13,182 13,428 1,87
2% Frequéncia 34,007 31,963 6,39

Tabela 6.11 — Frequéncias obtidas experimentalmente para o pértico com dano no topo.

Modelo Numérico Experimental Erro (%)

12 Frequéncia 13,182 13,428 1,87

2% Frequéncia 33,997 31,982 6,30
Modo Modo
experimental experimental
Referéncia Referéncia
Modo Modo
numérico numérico

0 0,5 1 1 0 1
(a) (b)
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Figura 6.28 — (a) Primeiro modo de vibragéo e (b) Segundo modo de vibragéo obtidos

numericamente e experimentalmente para o portico com dano no meio.

Modo Modo
experimental experimental
Referéncia Referéncia
Modo Modo
numérico numérico
0 0,5 1 1 0 1
(@) (b)

Figura 6.29 — (a) Primeiro modo de vibracgéo e (b) Segundo modo de vibragéo obtidos
numericamente e experimentalmente para o pértico com dano no topo.

6.2.3 — Utilizagado dos resultados experimentais no teste das RNAs

Para a localizacdo dos danos nos porticos foram criadas anteriormente oito RNAs que
utilizam os seguintes dados de entrada:

e Rede 6: As duas frequéncias naturais de vibracao;

e Rede 7: A diferenca entre as duas frequéncias naturais de vibragdo do modelo intacto
e do modelo danificado;

¢ Rede 8: A primeira frequéncia natural de vibracao;

e Rede 9: A diferenca entre a primeira frequéncia natural de vibragdo do modelo
intacto e do modelo danificado;

e Rede 10: A segunda frequéncia natural de vibragéo;

e Rede 11: A diferenca entre a segunda frequéncia natural de vibracdo do modelo

intacto e do modelo danificado;

84



e Rede 14: O primeiro modo de vibracéo;

e Rede 15: O segundo modo de vibragéo.

Estas RNAs foram testadas utilizando os resultados obtidos na analise experimental, com o
objetivo de localizar os furos presentes nos dois porticos danificados. A Tabela 6.12 mostra
os resultados obtidos no teste das oito redes, lembrando que o pértico com dano no meio
possui os elementos 104 e 115 danificados e o portico com dano no topo possui os elementos
46 e 53 danificados.

Tabela 6.12 — Resultados obtidos no teste das RNAs.

] Saida da rede Saida da rede
Saida da rede - -
. (elementos danificados) | (elementos danificados)
Rede (elementos danificados) o o
. para o portico com para o portico com
para o portico intacto )
dano no meio dano no topo
6 0 114 ¢ 116 0
7 0 114 ¢ 116 0
8 0 114 e 116 114 e 116
9 0 114 e 116 114 e 116
10 21e22 112 e 116 85 e 109
11 0 104 ¢ 115 53 e 58
14 0 105 e 107 59 e 60
15 0 107 e 112 53 e 56

Para o pértico intacto, é possivel perceber que, com exce¢do da RNA 10 (que utiliza a
segunda frequéncia como dado de entrada), todas as redes conseguiram identificar que nao
existe dano nesta estrutura. O resultado da RNA 10 pode ter acontecido por conta do erro de
6,13% obtido para a segunda frequéncia, visto que a diferenca entre as frequéncias numérica

e experimental pode ter sido interpretada erroneamente pela rede como dano.

Quanto ao portico com dano na barra do meio, todas as redes conseguiram identificar
corretamente que a barra do meio sofreu redugdes de area, porém apenas a Rede 11 (referente
a diferenca entre a segunda frequéncia da estrutura danificada e intacta) foi capaz de localizar
com relativa precisdo os dois elementos que sofreram reducéo na inércia. As Redes de 6 a
10, que utilizam as frequéncias como entradas localizaram erroneamente o primeiro dano,

porém indicaram o segundo dano no elemento ao lado daquele que sofreu reducédo na area,
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mostrando assim boa precisao. A Rede 14, que trabalhou com o primeiro modo de vibracao,
indicou o primeiro furo em um elemento proximo, porém falhou na localiza¢do do segundo.
Ja a Rede 15, referente ao segundo modo de vibragéo, apresentou erros de 2 cm e 4 cm na
localizagdo do primeiro e do segundo furo respectivamente, provavelmente por conta da

utilizacdo de poucos pontos dos modos de vibragéo.

Para o portico danificado no topo, as RNAs que utilizaram as duas frequéncias a0 mesmo
tempo (Redes 6 e 7) ndo conseguiram identificar alteracbes na estrutura, apresentando
resultados caracteristicos de uma estrutura intacta. As Redes 8 e 9, que utilizaram como
referéncia a primeira frequéncia natural, identificaram erroneamente a regido com redugéo
de area. Uma explicacao para isso seria que as alteracdes na primeira frequéncia causadas
pela insercdo de dano na barra do topo sdo muito parecidas com aquelas causadas pela
insercdo de dano na barra do meio, dificultando assim o aprendizado destas RNAs. A Rede
10, referente & segunda frequéncia, também localizou erroneamente os dois furos existentes
0 que, assim como aconteceu no teste do pértico intacto, pode ter acontecido por conta do
erro obtido na segunda frequéncia ter influenciado no treinamento da rede. As Redes 11 e
15 conseguiram localizar corretamente o segundo elemento danificado, porém nédo acertaram
a localizacdo do primeiro dano, o que pode ter ocorrido por causa da simetria do portico. A
Rede 14, por sua vez, identificou que as reducdes de area estdo presentes na barra do topo,

porém localizou erroneamente os dois elementos danificados.

De um modo geral, a RNA que utilizou a diferenca entre a segunda frequéncia natural do
portico danificado e do portico intacto foi a que apresentou os melhores resultados,
conseguindo diferenciar uma estrutura sem dano de uma com dano e sendo capaz de localizar

com relativa precisao os elementos danificados.

As demais redes ndo conseguiram localizar corretamente os danos nos dois porticos

danificados. Alguns fatores podem ter contribuido para estes resultados errbneos, como:

e Simetria do portico, acusando dano em elementos simetricamente opostos aos
elementos danificados na mesma barra;

e Insercdo de dano na barra superior gera alteracdes nas frequéncias muito parecidas
as alteracOes causadas pela insercdo de dano na barra inferior, dificultando o

aprendizado da rede;
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A insercao de dano estrutural mesmo em intensidades altas gera pouca alteracéo nas
frequéncias naturais, o que dificulta a localizacdo do dano utilizando estes
parametros como referéncia;

Erro de 6,13% na segunda frequéncia numérica em relacdo a obtida
experimentalmente, o que pode ter causado a rede 10 a localizar dano inexistente no
portico intacto;

Poucos pontos obtidos dos modos de vibragdo. A utilizagdo de mais pontos
representaria melhor as mudancas causadas pela insercdo de dano, o que poderia

facilitar a sua localizacdo pelas RNAs.
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7 — CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

7.1— CONCLUSOES

Neste trabalho buscou-se utilizar a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAS) juntamente
com as alteracGes nas caracteristicas dinamicas para localizar danos estruturais em uma viga

e em um portico plano estudados em forma numérica e experimental.
7.1.1- Viga

A viga estudada neste trabalho foi a mesma utilizada por Brasiliano (2005). Inicialmente foi
gerado um modelo numérico da viga intacta e obtidas suas cinco primeiras frequéncias
naturais e seus cinco primeiros modos de vibracdo. Em seguida, foram criados 32 modelos

de viga danificados através da reducdo na inércia de um ou mais de seus elementos.

Utilizando as caracteristicas dinamicas obtidas no estudo dos modelos, foram treinadas cinco
RNAs, cada uma referente a um dos cinco modos de vibracdo obtidos, com o objetivo de

localizar os danos inseridos.

Todas as RNAs apresentaram bons resultados nas fases de treinamento, validacdo e
generalizacdo. Em seguida, foi criado um modelo numérico da viga metélica danificada
ensaiada por Brasiliano (2005), a fim de testar as RNAs com os modos de vibragdo obtidos
deste modelo numérico. Como resultado, todas as redes localizaram corretamente os danos

existentes no modelo.

Por fim as RNAs foram testadas utilizando os modos de vibrag&o obtidos por Brasiliano
(2005) experimentalmente. Os resultados mostraram que a rede que utilizou o primeiro modo
de vibragdo como entrada apresentou um pequeno erro na localizacdo de um dos danos, e
todas as outras redes localizaram corretamente 0s danos presentes na viga, comprovando

assim a eficiéncia da técnica de RNAs na localizagdo de dano nesta estrutura.
7.1.2 - Portico plano
Foi analisado um pértico plano de dois pavimentos, simétrico, engastado nos apoios.

Na analise numérica desta estrutura foi criado um modelo intacto e obtidas suas duas

primeiras frequéncias naturais e modos de vibracdo. Apds isso foram criados 41 modelos
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danificados através da reducdo na inércia de alguns de seus elementos e obtidas suas

caracteristicas dinamicas.

Com as frequéncias e modos de vibracdo destes modelos, foram treinadas oito RNAs com o
objetivo de localizar os danos inseridos. Todas as RNAs apresentaram bons resultados nas
fases de validacdo e generalizacdo, porém apenas as RNAs treinadas com 0s modos de

vibracéo obtiveram bons resultados na fase de treinamento.

Foi necessario ainda a criagdo e treinamento de duas RNAs que utilizam apenas trés pontos
dos modos de vibracdo do portico, visto que experimentalmente foi possivel a obtencédo
apenas das aceleracBes nestes trés pontos. Inicialmente tentou-se obter varios pontos dos
modos através da utilizacdo de um acelerémetro de referéncia e dois acelerémetros moveis,
porém observou-se que a massa dos acelerémetros teve grande influéncia nos deslocamentos
do pértico e, consequentemente, em seus modos de vibracdo, o que impediu a comparagao
entre ensaios com acelerémetros em posicdes diferentes. Por isso, 0s trés acelerdmetros
foram mantidos no mesmo local em todos 0s ensaios, 0 que permitiu a obtencdo de trés

pontos dos modos de vibragéao.

Em comparacgdo com as redes que utilizaram todos os pontos dos modos, os resultados das
fases de validacdo e generalizacdo das RNAs que utilizaram trés pontos dos modos

continuaram bons, porém os resultados na fase de treinamento pioraram.

Quanto aos testes das redes, observou-se que apenas as RNASs que utilizaram todos os pontos
dos modos de vibracéo localizaram corretamente todos os danos presentes nos dois modelos.
As RNAs que utilizaram a segunda frequéncia natural e as que utilizaram trés pontos dos
modos de vibracdo indicaram dano em locais proximos aos elementos danificados, e as
demais redes apresentaram erros consideraveis na localizacdo de alguns dos elementos

danificados.

Em seguida, para verificar o comportamento das RNAs quando apresentadas a dados de
estruturas reais, foram analisados experimentalmente trés pdrticos: um intacto e dois
danificados. As RNAs foram entdo testadas utilizando as caracteristicas dinamicas destas

trés estruturas.

Observou-se que apenas as RNAs que utilizaram os modos de vibragdo e a RNA que utilizou

a diferenca entre a segunda frequéncia natural das estruturas intacta e danificada
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conseguiram identificar as vigas que foram danificadas, porém ndo conseguiram localizar

com precisao todos os elementos que sofreram reducédo de area.

As demais redes, com excec¢édo da rede que utilizou a segunda frequéncia como referéncia,

conseguiram diferenciar uma estrutura intacta de uma estrutura com dano.

Percebeu-se, ainda, que todas as RNAs testadas indicaram dano na barra do meio quando
esta foi danificada, porém nao foram capazes de localizar com precisdo os dois elementos
danificados. J& para o pdrtico com furos na barra do topo, a localizacdo se mostrou menos
precisa ainda, com apenas algumas RNAs conseguindo indicar a barra danificada

corretamente.

Alguns fatores podem ter influenciado negativamente na localizagdo dos elementos
danificados, como: simetria da estrutura, utilizacdo de poucos pontos nos modos de vibracao
e o fato de que a insercdo de dano estrutural gera alteracbes pequenas nas frequéncias

naturais de vibragé&o.

De um modo geral, pode-se concluir que a utilizagdo de RNAs em conjunto com 0s modos
de vibracdo das estruturas estudadas apresentou resultados melhores do que as RNAs com
as frequéncias naturais de vibracdo, e que o nimero de pontos utilizados dos modos de
vibragdo influencia no desempenho das RNAs.

Apesar de o0s testes nos pérticos ndo terem apresentado os resultados esperados, a técnica de
RNAs em conjunto com as alteragdes nas caracteristicas dindmicas da estrutura é bastante
promissora, como demonstrado pelos resultados obtidos no estudo da viga e em varios
estudos citados ao longo deste trabalho. Mostra-se necessario ainda um estudo mais
aprofundado dos pérticos utilizados neste trabalho, na tentativa de obter melhores resultados

na localizacdo dos danos.
7.2— SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

e Obter mais pontos dos modos de vibragdo dos porticos estudados e utiliza-los na
localizagéo de danos;
e Montar vérias estruturas danificadas e utilizar apenas os dados obtidos
experimentalmente no treinamento e no teste das RNAS;
e Utilizar outros tipos de RNAs na identificagdo de dano estrutural.
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