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RESUMO

A identificacdo de danos em estruturas de Engenharia Civil é de fundamental
importancia para evitar ocorréncias de graves consequéncias sociais, ambientais e
econémicas. Assim, é de crescente interesse 0 desenvolvimento de metodologias
que possibilitem detectar, quantificar, localizar e se possivel, prever a ocorréncia de
danos.

Nesse contexto, o presente trabalho tem por objetivo avaliar um conjunto de
indicadores, obtidos a partir das respostas dinamicas e dos parametros modais da
estrutura, visando trazer novas abordagens para avaliagdo de danos estruturais.
Devido a algumas dificuldades inerentes a utilizagdo direta das respostas dindmicas,
tais como a sua extensdo e a presenca de ruidos, ferramentas sdo propostas como
alternativas para contornar esses inconvenientes. Dentre elas, destaca-se: a Analise
de Dados Simbdlicos, a Andlise das Componentes Principais, as transformadas de
Fourier, as wavelets e a utilizacdo de parametros estatisticos de ordem superior.

Em um segundo momento, os parametros modais estruturais — frequéncias
naturais, modos proprios e suas derivadas — também serdo utilizados como
elementos béasicos para localizacdo e quantificacdo de danos.

Assim, pode-se definir que duas estratégias para identificacdo de dano sdo
utilizadas no @&mbito desta tese: aquelas baseadas exclusivamente em dados, que
utilizam os métodos de classificacdo ndo supervisionados (aglomeracbes
hierarquicas, k-means, c-means), e os métodos de classificacdo supervisionados
(redes neurais e maquinas de vetores suporte) para detectar alteracdes estruturais; e
aquelas baseadas em modelos, que utilizam métodos de otimizacdo (algoritmos
genéticos) para atualizacdo dos modelos a partir dos parametros modais
identificados.

As metodologias propostas sdo aplicadas a diversos estudos de caso, tanto
numericos quanto experimentais, a fim de se avaliar a eficiéncia das técnicas
propostas para detectar, localizar e quantificar danos. No geral, percebe-se que o
conjunto de abordagens proposto € capaz de inferir, com certo grau de confianga,

acerca do estado de danos das estruturas analisadas.
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ABSTRACT

Damage identification in Civil Engineering structures is crucial to avoid social,
environmental and economic consequences. Thus, it is of paramount interest the
development of methodologies able to detect, quantify, locate and predict the
occurrence of damage, when possible.

In this context, this work aims to evaluate a set of damage indicators obtained
from dynamic responses and from modal parameters of the structure. Due to
difficulties inherent to the use of dynamic responses, such as their length and the
presence of noise, several tools are proposed to overcome these drawbacks, such as
the Symbolic Data Analysis, the Principal Component Analysis, the Fourier
Transform, wavelets and the use of high-order statistical parameters.

In a second step, the modal parameters - natural frequencies, mode shapes and
its derivatives —are also used as basic elements to locate and quantify damage.

Thus, it can be stated that two strategies for damage identification are used as
part of this thesis: those based solely on data, using unsupervised classification
methods (hierarchical clusters, k-means, c-means), and supervised classification
(neural networks and support vector machine) to detect structural changes; and those
based on models, using optimization methods (genetic algorithms) to update the
model from the identified modal parameters.

The proposed methodologies are applied to several study cases, both numerical
and experimental, in order to evaluate the effectiveness of the proposed techniques
to detect, locate and quantify damage. Overall, it is observed that the proposed set of
approaches is able to infer, with a certain degree of confidence, about the state of the

analyzed structures damage.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCAO

O processo de identificagdo de danos e avaliagdo da integridade de estruturas tém
despertado um crescente interesse nas ultimas décadas. Isto se deve, em parte, ao grande
namero de estruturas que se encontram ou que em breve se encontrardo no fim de seus
ciclos de vida estimados em projeto, dada a deterioracdo sofrida ao longo do tempo e/ou
a eventos extremos inesperados, tais como terremotos, explosdes, entre outros
(Dackermann, 2009). E senso comum que se avaliacBes periodicas apropriadas ndo
forem consideradas a tempo, as estruturas podem colapsar sem mesmo apresentar sinais
prévios de falha iminente. Como resultado, pode-se ter perdas de ordem social,
ambiental e econdmica em grandes escalas. Dessa forma, a necessidade de uma
avaliacdo da integridade estrutural, seguida de um procedimento para a identificacdo de
danos é essencial durante a vida util das estruturas, especialmente quando essas sdo

antigas ou estdo sujeitas a sobrecargas frequentemente ignoradas em projeto.

Incidentes em estruturas e colapsos em pontes sem avisos aparentes vém aumentando
em muitas partes do mundo. Devido ao grande numero de incidentes, & muito
importante o desenvolvimento de metodologias capazes de detectar a degradacdo ou
dano que resultam em tais incidentes. Por isso, estruturas devem ser monitoradas para
evitar deterioracdes que as levem a sua total interdi¢do ou, ainda pior, ao seu colapso
(Mukhopadhyay and Ihara, 2011).

Uma tendéncia muito comum na Engenharia Civil é a de utilizar as estruturas por um
tempo mais prolongado do que aquele inicialmente planejado, devido principalmente ao
alto custo de construcdo de uma nova estrutura. Essa extensdo da vida Gtil das estruturas
deve ser realizada de maneira bastante cuidadosa. O envelhecimento dos materiais que
as constituem (causando, por exemplo, a perda de protensdo do concreto e a corroséo do
aco), assim como o0 aumento das cargas aplicadas nas pontes (veiculos mais pesados)
séo efeitos que frequentemente ndo séo considerados no projeto original. Outras razdes
podem levar a utilizacdo da estrutura em condi¢fes nas quais seu comportamento ndo é
conhecido previamente. Como exemplos, pode-se citar: erros de projeto, falhas em

materiais, eventos inesperados, tais como terremotos e acidentes, que também podem



causar uma redistribuicdo de tensdes na estrutura. Além disso, por razdes estéticas, bem
como para a otimizag&o da utilizacdo de materiais, as estruturas estdo sendo construidas
cada vez mais leves e esbeltas. Isto as tornam, consequentemente, mais sensiveis as

vibracOes e mais suscetiveis a fissuracdo por fadiga.

Muitos exemplos podem ser citados para ilustrar a importancia de se detectar danos
rapidamente, a fim de se evitar catastrofes. Na Tabela 1.1, apresenta-se alguns exemplos

de pontes que ruiram e o que ocasionou tal fato.

Tabela 1.1 — Exemplos de falhas em pontes e suas causas.

Ponte Localizagdo  Ano Causa
Ponte do rio Mianus EUA 1983 Corroséo do metal e fadiga
Viaduto da rua Cypress EUA 1989 Terremoto
Ponte Seongsu Coréia do Norte 1994 Falha estrutural: defeito na solda
Ponte Tarcoles Costa Rica 2009 Sobrecarga devido a caminhdes pesados
Myllysilta Finlandia 2010 Inclinacéo devido a falha nos pilares
Ponte Gongguan China 2011 Sobrecarga
Ponte Skjeggestad Noruega 2015 Deslocamento de pilar
Viaduto Vivekananda India 2016 Ligacéo secdo e pilar

Como forma de explicitar a principal motivacdo para a realizacdo desta tese, apresenta-
se trés exemplos relevantes de colapso em pontes que ocorreram ao longo do tempo e
que evidenciam a necessidade do desenvolvimento de novos métodos de deteccdo de

danos em estruturas.
I-35 W Highway Bridge, Minneapolis, Minnesota (2007)

A ponte 1-35 W (Figura 1.1), localizada na cidade de Minneapolis (EUA), foi
inaugurada em 1967, sendo utilizada nessa época por uma média de cerca de 60.600
veiculos por dia. De acordo com dados de 2004, o trafego médio diario desta ponte

aumentou para cerca de 141.000 veiculos, sendo que 5.640 eram veiculos pesados.


https://en.wikipedia.org/wiki/Myllysilta
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Gongguan_Bridge&action=edit&redlink=1
https://en.wikipedia.org/wiki/Skjeggestad_Bridge

Figura 1.1 — Ponte 1-35 W antes do colapso. Fonte: Branco, 2013.

A ponte possuia 581 metros de comprimento por onde passavam oito vias, quatro em
cada sentido, com uma largura total de 34 metros. A ponte era constituida por 13 pilares
de concreto armado e 14 védos. A sua parte trelicada tinha 324 metros de comprimento
sustentada por 4 pilares. Os 112 nds existentes da estrutura eram constituidos de placas
de Gusset de forma a ligar os membros da trelica. Todos os nos tinham duas placas de

Gusset, uma de cada lado.

O colapso da ponte ocorreu no dia 1 de agosto de 2007. No momento do acidente, 111
veiculos estavam situados sobre a ponte. No relatério do acidente, concluiu-se que 139
metros do véo principal cederam. O acidente vitimou 190 pessoas, sendo que 13 foram

fatais.

A equipe de peritos considerou uma série de possiveis teorias para o colapso da ponte I-
35 W, antes de encontrar a verdadeira causa. Apds uma exaustiva investigacao, a equipe
concluiu que o colapso ocorreu devido a capacidade de carga suportada pelas placas de
Gusset ser inadequada. As placas tinham metade da espessura do que era necessario
(Branco, 2013).

Apesar de o colapso ter sido motivado por um erro de projeto, ele poderia ter sido
evitado, uma vez que a pericia concluiu que o processo de colapso vinha ocorrendo ao
longo de anos. Destaca-se, ainda, que a estrutura passava por inspecdes visuais

anualmente, mas isto ndo foi suficiente para evitar seu colapso.

Na Figura 1.2, apresenta-se uma fotografia de 2003, quando ja era possivel observar
problemas na chapa de Gusset. Um fato relevante que pode ter acelerado a ruptura da
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chapa é o aumento de 20% da carga permanente da estrutura causada pelo acréscimo de
5 centimetros de concreto na superficie da ponte ao longo dos anos. Outra situacdo
ocorrida no dia do colapso, que se deduz ter aumentado a probabilidade da ocorréncia
da falha, é o fato de o pavimento estar sendo impermeabilizado e os equipamentos para
a realizacdo dos trabalhos se encontravam diretamente sobre o0 n6 onde ocorreu a fratura

inicial.

Figura 1.2 — Chapa de Gusset da Ponte 1-35 W.

A queda da ponte 1-35 W (Figural.3) proporcionou um impacto negativo na economia
local. Como mencionado anteriormente, esta ponte era utilizada por uma média de
141.000 veiculos por dia. Todas as empresas localizadas em Minneapolis foram
afetadas com a auséncia do fluxo de trafego que possuia diariamente. Algumas
empresas relataram perdas de receita na ordem de 50%. Muitos clientes deixaram de
frequentar varios estabelecimentos que existiam na cidade. Em junho de 2008, a
economia de Minnesota apresentou uma perda de aproximadamente 60 milhdes de
doélares. Um estudo feito por parte do departamento de transportes de Minnesota
concluiu que os custos que 0s passageiros tiveram para encontrar uma nova maneira de
chegar ao centro de Minneapolis foram de cerca de U$ 400 mil por dia. Além de tudo,
ainda foram gastos cerca de U$ 38 milhdes em indenizacOes para as pessoas que
estavam na ponte no dia do colapso.



Figura 1.3 — Colapso da ponte | — 35 W sobre o rio Mississipi.

Entretanto, uma nova ponte foi construida para substituir a ponte 1-35 W. A Saint
Anthony Falls (Figura 1.4), que foi aberta ao publico em setembro de 2008, com um
custo estimado entre U$ 300 e U$350 milhdes. Esta ponte é atualmente monitorada por
sensores estaticos de deformacdo e também por acelerdbmetros para avaliar seu

comportamento global.

Figura 1.4 — Ponte Saint Anthony Falls. Fonte — Branco, 2013.

Ponte Sgt. Aubrey Cosens (2003)

A ponte Sgt. Aubrey Cosens foi inaugurada em 1960, localizada na cidade de Latchford,
na provincia de Ontario, destinada a transpor o rio Montreal no Canada. A ponte
apresentada na Figura 1.5 foi reabilitada em 1992 e teve a estrutura de aco pintada em

1998.



Figura 1.5 — Ponte Sgt. Aubrey Cosens. Fonte - Branco, 2013.

A ponte era constituida por um tabuleiro de concreto de 107 metros de comprimento,
apoiada por 12 pendurais em cada lado e que estavam ligados a 12 transversinas. Entre
as transversinas, a ponte possuia 6 longarinas. Os esforcos causados pelo trafego eram
transmitidos para estas longarinas que, por sua vez, transmitiam-nos para as
transversinas e, em seguida, para os pendurais. Dos pendurais, os esforcos eram

transmitidos para o arco e, finalmente, para 0s apoios.

O projetista modelou os pendurais como barras biarticuladas, determinando assim
apenas esforcos normais. Porém, a ligacdo superior ndo permitia a rotacdo, o que
originou o aparecimento de momentos fletores durante os movimentos horizontais do
tabuleiro. Estes momentos fletores originaram, por sua vez, acréscimo de tensdes na
ligagédo, que junto com fendmenos de fadiga, acabaram acelerando a deteriora¢do da
ligacdo (Branco, 2013).

Durante varios anos, a ponte ndo demonstrou quaisquer tipos de indicacdo de que algo
poderia estar falhando. Este fato levou que houvesse uma falta de manutencdo ou
vigilancia por parte dos responsaveis. Os pendurais, supostamente contendo duas
rotulas, faziam crer que elas poderiam girar sem produzir qualquer tipo de flex&o.
Mesmo quando as ligacGes foram apresentando gradualmente alguma ferrugem,

ninguém foi capaz de descobrir este problema de funcionalidade.

A funcdo dos pendurais era de transferir a carga vertical ao arco. Os movimentos

longitudinais do tabuleiro obrigaram os pendurais a fletir, uma vez que a suposta rétula
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superior ndo estava funcionando efetivamente como uma rétula. Esta flexdo, por sua
vez, gerou uma distribuicdo ndo uniforme de esforcos na “rétula” superior que

contribuiu para a sua deterioragao.

Na conexdo perto do arco, a rigidez dos pendurais aumentava consideravelmente, mas
as deformac0es devido as flexdes secundarias (na direcdo longitudinal) eram pequenas.
No entanto, a longo prazo, estas deformaces poderiam causar problemas como a

abertura de fendas devido a fadiga, causando o colapso dos pendurais, como foi o caso.

O pendural 1, foi o primeiro a fraturar. Uma analise metallrgica da corrosao feita nesse
pendural indicou que este teria fraturado entre 5 e 7 anos antes do colapso em 2003. O
que significa que, por volta do ano de 1997, este pendural deveria ter caido. Porém,
apos ter “descido” cerca de 75 milimetros, 0 mesmo parou, por ter sido “segurado” pela
viga, junto ao tabuleiro da ponte. O pendural manteve-se visualmente intacto na sua
posicdo vertical habitual, o que levou a crer que estivesse funcionando corretamente,

permanecendo nessa posi¢cdo durante varios anos.

Depois da fratura do pendural 1, todas as cargas devido ao trafego e ao peso proprio
daquela regido passaram a ser suportadas pelo pendural 2. A mesma anéalise metalurgica
foi realizada, indicando que o pendural 2 teria fraturado totalmente de 1 a 3 anos antes
de 2003. Assim como ocorreu com 0 primeiro, 0 segundo pendural permaneceu na
posicao vertical. Nesta fase, a ponte permaneceu sem dar sinais de que poderia estar em

eminente colapso.

Apos a fratura total do pendural 2, todas as cargas passaram a ser suportados pelo
pendural 3. O resultado foi que ele também chegou a fraturar, mas ao contrario dos
outros, acabou por se romper totalmente em janeiro de 2003, causando o colapso parcial
da ponte. Na Figura 1.6 é possivel observar os pendurais citados ap6s o colapso da
ponte.
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Figura 1.6 — Posicionamento dos pendurais ap6s o acidente. Fonte — Branco, 2013.

A ponte foi reformada e reaberta ao trafego no ano de 2005 (Figura 1.7). Desta vez,

optou-se pela utilizacdo de quatro cabos no lugar de cada pendural.
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Figura 1.7 — Ponte Sgt. Aubrey Cosens apos reabilitacdo.



Ponte Hintze Ribeiro (2001)

A ponte Hintze Ribeiro (Figura 1.8) fazia a ligacdo entre os condados de Penafiel e
Castelo de Paiva, em Portugal, tendo sido inaugurada no ano de 1888. Em 1919, a ponte
foi dinamitada, sofrendo danos em um dos pilares e no véo extremo do tabuleiro. O seu

reparo foi realizado em marco de 1928. Em 1959, uma obra para alargar suas vias foi

realizada.

Figura 1.8 — Ponte Hintze Ribeiro no ano de 2000. Fonte — Branco, 2013.

A ponte possuia 336 metros de comprimento que estavam divididos em cinco vaos
intermediarios de 50 metros, dois vaos extremos de 25 e dois encontros; um de 12,5
metros, na margem direita; e um de 23,5 metros, na margem esquerda. A plataforma
destinada ao trafego rodoviario possuia uma largura total de cerca de 5,9 metros. Os
vaos intermediarios do tabuleiro encontravam-se apoiados em seis pilares que possuiam
alturas que variavam entre 15 e 30 metros. Por sua vez, 0s vaos extremos estavam

apoiados nos encontros e em seus pilares adjacentes.

O colapso, ocorrido em mar¢o de 2001, envolveu os dois vaos do tabuleiro apoiados
pelo pilar P4, o préprio pilar P4, e o vao do tabuleiro sustentado pelos pilares P5 e P6.

Na Figura 1.9 é possivel observar a ponte Hintze Ribeiro apds o colapso.



Figura 1.9 — Ponte Hintze Ribeiro apo6s o colapso. Fonte — Branco, 2013.

A comissdo destinada a avaliar o que ocorreu com a ponte chegou, inicialmente, a
levantar a hipdtese de o pilar P4 ter caido em consequéncia do colapso do tabuleiro.
Resultados de andlises efetuadas antes do colapso mostraram a auséncia de defeitos
graves no tabuleiro da estrutura, o0 que indica que este permitia suportar com seguranca
Seu peso proprio e as cargas elevadas resultantes do trdfego rodoviarios da ponte.
O fato de os pilares estarem em bom estado de conservagéo e serem robustos afastavam
a ideia de que a queda do tabuleiro tivesse provocado o colapso do pilar.
Através de resultados de analises dindmicas efetuadas, pode-se concluir que a perda de
apoio do pilar P4 devido a falta de suporte do terreno no nivel da base do caixdo de
fundacdo provocou seu colapso e, posteriormente, provocou a ruptura do tabuleiro
(Branco, 2013).

O balango que se faz, ap0s a apresentacdo desses trés casos emblematicos de colapso
em pontes, além, é claro, de outras muitas que se encontram em estado de conservagdo
e/ou de uso precérios no Brasil e no mundo, refere-se a necessidade da aplicacdo de
métodos que possibilitem a deteccdo de comportamentos estruturais anormais. A
maioria das técnicas de identificacdo de dano utilizadas atualmente baseia-se em
inspecdes visuais ou em técnicas como ultrassom, raios-x, ondas acusticas, térmicas,
corrente de Foucault, entre outras. No entanto, a aplicacdo desses métodos requer um
conhecimento prévio do local danificado e, consequentemente, esses métodos s6 podem
ser aplicados em partes da estrutura que sejam acessiveis. Além disso, muitos desses
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métodos sdo caros, essencialmente subjetivos e demorados. Para se ter uma ideia, a
inspecdo da ponte do Brooklyn, em Nova York, é realizada a cada dois anos e leva mais
de trés meses para ser concluida. Além disso, tem um custo da ordem de um milh&o de
ddlares para ser realizada (Dubin e Yanev, 2001). A administracdo federal de estradas
dos EUA (Federal Highway Administration) publicou um relatorio sobre a inspe¢éo
visual de pontes rodoviérias, no qual indica uma série de fatores que podem influenciar
os resultados de uma inspecdo visual, tais como: medo do trafego, acessibilidade,
percepcdo da necessidade de manutencdo, ferramentas utilizadas, treinamento e
experiéncia do profissional, entre outros (Federal Highway Administration, 2001).
Dessa forma, a avaliagdo da condicdo da estrutura através da inspe¢éo visual pode variar
de forma significativa, podendo ndo chegar a resultados confiaveis, como é ilustrado na
Figura 1.10.

18 M Tabuleiro
16 B Superestrutura
@ 14 Subestrutura
3,12
ks o
c—g 10
© g
S
s 6
zZ
4
2 1 1
000 000 000 o0OO 0
0 I
0 1 2 3
Avallagao

Figura 1.10- Exemplo da distribuicdo da avaliacdo da condicdo da estrutura através da
inspecdo visual.

Fonte — Federal Highway Administration, 2001.
Na Figura 1.10, e possivel observar que dentre 0os 24 inspetores que realizaram a
avaliacdo do tabuleiro de uma ponte, 9 avaliaram a condi¢do estrutural com nota “5”
(elementos estruturais principais podem apresentar perda de se¢do ou rachaduras), 7
avaliaram a condicdo estrutural com nota “6” (elementos estruturais apresentam
pequenas deterioracdes), enquanto outros 7 inspetores classificaram a condicdo da
estrutura com nota “7” (pequenos problemas com menor importancia). Percebe-se,

portanto, a subjetividade quanto a avaliacéo visual da estrutura.
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Devido as desvantagens apresentadas pelos metodos tradicionais de deteccdo de danos,
criou-se a necessidade de propor métodos que possam ser aplicados em estruturas de
forma global e que possibilitem a obtencdo de resultados em um tempo de aplicagéo
menor. As técnicas de identificacdo de dano baseadas em vibracdes sdo métodos globais
com capacidade de avaliar as condi¢fes da estrutura de uma sé vez. Os métodos de
identificacdo de dano baseado em vibracbes (VBDD - vibration based damage
detection) tornaram-se possiveis apenas nas Ultimas décadas, dado o avan¢o na
capacidade do processamento dos computadores, sensores e equipamentos de aquisi¢do
de dados (Link, 2008). A deteccdo de danos utilizando dados vibracionais é possivel,
uma que o dano altera as propriedades fisicas da estrutura, tais como massa, rigidez e

amortecimento.

Desta forma, essas alteracGes se refletem nas caracteristicas dindmicas, quais sejam: as
frequéncias naturais, os modos de vibracdo e as taxas de amortecimento. EXxiste uma
série de vantagens na utilizacdo dos métodos baseados em dados vibracionais. Dentre
elas, o fato de que um numero limitado de sensores pode ser suficiente para a deteccao,
localizagéo e, possivelmente, quantificacdo do dano. Pode-se citar, ainda, o fato de que
0S equipamentos utilizados para os ensaios de aquisicdo de dados dinamicos
(acelerbmetros, extensometros, placas de aquisicGes, etc.) sdo compactos e

relativamente baratos.

Apesar de muitos métodos baseados em dados vibracionais ja terem sido desenvolvidos
— e ainda continuarem sendo — eles ainda possuem algumas limitagGes: a primeira delas
reside no fato de o dano geralmente ser um fenémeno local, o que significa que a
tendéncia é de que apenas danos severos sejam detectados se propriedades globais, tais
como as frequéncias naturais e os modos de vibracdo, forem analisados. A segunda €
que as estruturas estdo geralmente sujeitas a excitacbes ambientais devidas ao trafego,
ao vento, entre outras. Nesse caso, 0s niveis de vibracdo sdo muito baixos e os sensores
utilizados devem ser suficientemente sensiveis para que as medigdes apresentem boa
precisdo, ainda que sujeitas a erros inerentes de aquisi¢cdo (ruido, por exemplo). A
terceira estd ligada as variacbes causadas por efeitos de temperatura, umidade,
condigdes de contorno, massa referente aos carregamentos, entre outros, e que também

sdo de dificil mensuragdo (Bagchi et al., 2010).
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Dado o exposto, surgiu-se como complemento (ou contraponto, a depender do ponto de
vista), os métodos baseados em modelos (MBDD - model based damage detection).
Estes métodos baseiam-se na calibracdo de modelos numéricos com o objetivo de se
aferir a localizacdo e a magnitude do dano estrutural. A desvantagem, entretanto, reside
no tempo de analise necessario para calibrar o modelo e, consequentemente, avaliar o
dano estrutural. Ainda que alguns desses métodos j& tenham sido utilizados em
estruturas reais, é possivel vislumbrar a utilizacdo de diferentes indicadores de dano

para a avaliacdo da capacidade e confiabilidade desse tipo de abordagem.

1.1 OBJETIVO

O objetivo principal desta tese de doutorado consiste na implementacédo e na utilizagédo
de diferentes indicadores e métodos de identificacdo de danos. Na realidade, pretende-se
que as técnicas implementadas sejam capazes ndo somente de identificar a existéncia de
danos estruturais, mas também de indicar a possivel ocorréncia dos mesmos. Para tal,
serdo estudadas duas grandes familias de métodos para deteccdo, localizacdo e

quantificacdo de danos em estruturas, a saber:

e Métodos baseados em dados: visam a deteccdo do dano estrutural a partir da
utilizacdo dos dados dindmicos brutos (aceleragdes). Para tanto, sera utilizada
uma abordagem original baseada em técnicas de aprendizagem nao-
supervisionada, tais como o método das aglomeragdes hierarquicas, k-means,
fuzzy c-means, e em técnicas de aprendizagem supervisionada, tais como redes
neurais artificiais e maquinas de vetor suporte;

e Métodos baseados em modelos: visam a localizacéo e a quantificacdo do dano
estrutural. Essa abordagem € baseada na atualizacdo de modelos numéricos
utilizando algoritmos de otimizacdo (algoritmos genéticos), aplicados a varios
indicadores de dano, tais como as frequéncias naturais, modos de vibracdo e

suas derivadas e indicadores estatisticos.

A fim de validar e avaliar a capacidade das metodologias propostas, serdo apresentados
estudos de casos numéricos e experimentais, a partir de ensaios em laborat6rio e em

estruturas reais de grande porte, tais como pontes e viadutos.
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1.2 JUSTIFICATIVA

O presente trabalho se justifica pelo fato de que poucos trabalhos tém se concentrado na
andlise direta da resposta de uma estrutura sob excitacbes ambientais/operacionais. De
fato, os sinais provenientes de medicdes dindmicas sdo raramente utilizados devido a
falta de ferramentas apropriadas para sua manipulacao e a dificuldade de se utiliza-los
diretamente. Isso, muitas vezes, decorre da presenca de ruidos e/ou a complexidade de

se trabalhar com esse tipo de dado corretamente.

A principal motivagdo deste trabalho é poder fornecer novas metodologias para a
identificacdo de modificacGes estruturais, quer sejam a partir dos dados dindmicos, quer
seja a partir do uso de modelo numéricos, através de mudancgas nos parametros modais

(frequéncias e modos préprios) da estrutura.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO
Esta tese € composta por cinco capitulos, incluindo o presente, no qual foi realizada uma

breve introducdo sobre o estudo desenvolvido e os objetivos a serem alcancados.

No segundo capitulo, apresenta-se uma revisao bibliografica na qual sdo citados os
métodos de identificacdo de danos (baseados em dados vibracionais e baseados em
modelos), assim como alguns indicadores de dano que podem ser utilizados por esses

métodos.

No terceiro capitulo, os conceitos acerca dos indicadores de dano utilizados sdo
introduzidos e os métodos de classificagdo ndo supervisionada e supervisionada sao
descritos. Neste capitulo, descreve-se, também, a metodologia baseada em modelos
utilizando a técnica de algoritmos genéticos, sendo apresentado o seu funcionamento,

assim como a finalidade de seus operadores.

No quarto capitulo, o desempenho dos indicadores de dano aplicados aos metodos
baseados em dados vibracionais é avaliado através da aplicacdo a dois casos de estudo:
0 de uma viga biapoiada ensaiada em laboratério e o de um viaduto ferroviaria, PK

075+317, situado na Franca.

No quinto capitulo, a metodologia baseada em modelos é avaliada considerando dois
casos de estudo: o primeiro, o de uma ponte ferroviaria hipotética em que o desempenho

dos indicadores ¢é analisado considerando diferentes cenarios de dano, a influéncia do
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nivel de ruido e a influéncia do numero de pontos para aquisicdo das respostas
dindmicas/representacdo das configuracdes modais; o segundo, o da ponte de S&o

Lourenco, que também é avaliada considerando a interacdo entre a ponte e o trem.

Finalmente, séo apresentadas as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
Rytter (1993) propds uma decomposi¢do hierdrquica para processos de identificacdo de

danos estruturais em quatro niveis e que é amplamente aceita na literatura:

e Nivel 1: deteccao de dano;
e Nivel 2: localizacdo do dano;
¢ Nivel 3: quantificacdo do dano;

e Nivel 4: previsdo da vida residual da estrutura.

Quanto maior o nivel, maior o conhecimento a respeito do dano e, geralmente, maior a
complexidade do método. A maioria dos métodos encontrados na literatura se limita a
detectar e a localizar dano, o que, em grande parte das aplicacGes, ja é suficiente.
Doebling et al. (1998) fornecem uma visdo geral da maioria dos meétodos existentes.
Nesse estudo e conforme ja elencado na introducdo desta tese, aponta-se que 0os métodos

de identificacdo de dano estrutural podem ser separados em duas grandes familias:

e Método baseado em dados vibracionais (vibration data based methods): séo os
métodos mais “simples” e que apresentam a importante vantagem de ndo
necessitarem da constru¢do de um modelo numérico da estrutura a ser
monitorada. Dentro desse tipo de abordagem, enquadram-se 0os métodos de
classificacdo ditos ndo-supervisionados, para 0s quais ndo € necessario realizar
uma pré-identificacdo dos sinais registrados; e os ditos supervisionados, nos
quais € necessario que o utilizador forneca algumas informac6es a respeito dos
dados que serdo utilizados. Geralmente, os métodos ndo-supervisionados
possibilitam atingir o nivel 1 e, algumas vezes, o nivel 2, enquanto os métodos
supervisionados possibilitam atingir até o nivel 3.

e Métodos baseados em modelos (model based methods): sdo abordagens que
utilizam técnicas de atualizagdo de modelo e que permitem chegar ao nivel 3 da
escala de Rytter. O principal problema desse tipo de método é a dificuldade de

se obter modelos numéricos confiaveis de estruturas complexas. Dessa forma,



pequenas alteracbes causadas por dano podem ser mascaradas por erros

inerentes ao modelo (Friswell, 2007).

2.1 Indicadores de dano

Nesta sec¢do, alguns indicadores de dano mais utilizados para a identificagdo de danos
estruturais sdo apresentados. E importante ressaltar que tais indicadores podem ser
utilizados tanto por meétodos baseados em dados, como também por métodos

baseados em modelos.

Primeiramente, faz-se uma revisdo bibliografica dos indicadores de dano que sdo
obtidos a partir da utilizacdo direta das respostas dindmicas, quer sejam no dominio do
tempo, quer sejam no dominio da frequéncia. Em seguida, apresenta-se indicadores de
dano que sdo obtidos a partir da utilizacdo dos parametros modais da estrutura, i.e., que

necessitam da realizacdo do processo de identificacdo modal.

2.1.1 Indicadores de danos obtidos a partir das respostas dindmicas

Como citado anteriormente, é de grande interesse o desenvolvimento de indicadores de
danos extraidos diretamente das respostas vibracionais, evitando a necessidade de
processos de identificacdo modal. A utilizacdo desses indicadores é ainda mais atraente
quando aplicados em metodologias baseadas exclusivamente em dados, pois mitiga a
utilizacdo de modelos em elementos finitos, o que requer grande tempo de

processamento computacional.

A utilizacdo de indicadores de danos extraidos diretamente das respostas dindmicas
pode se tornar dificil, uma vez que a maioria dessas respostas possui extensdo
consideravel. Além disso, a escolha do indicador de dano a ser utilizado é muito
importante para a precisdo dos métodos de identificacdo de dano, pois um bom

indicador deve representar de forma significativa as respostas dinamicas obtidas.

Em geral, as campanhas de aquisicdo de dados em estruturas de Engenharia relinem
milhares de valores de aceleragbes medidas a partir de varios sensores.
Consequentemente, a andlise direta desses dados brutos pode, na maioria dos casos,
consumir muito tempo ou ser até mesmo proibitiva. Neste sentido, transformar essa
quantidade massiva de dados em um tipo de dado mais compacto (dados simbolicos),
porém com a mesma riqueza de informacdo, torna-se uma abordagem atrativa. De fato,

quando esse tipo de procedimento de transformacdo é realizado, um aspecto importante
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deve ser levado em conta: a conservacdo de propriedades estatisticas dos dados
originais, isto é, os momentos de primeira (valor médio), segunda (variancia), terceira

(assimetria), quarta (achatamento) ordens, etc.

Carden e Fanning (2004) sugeriram que a deteccdo de danos baseada em vibragfes €
fundamentalmente um problema de reconhecimento de padrfes estatisticos. Indicadores
obtidos a partir das medicdes da estrutura sem danos terdo uma distribuicdo com uma
média e variancia associadas. Se a estrutura estiver danificada, poderd4 haver uma

alteracdo em sua média, variancia ou ambos.

Choi e Sweetman (2010) utilizaram indicadores estatisticos para monitorar a
performance global de uma plataforma de petroleo. Nesse caso, uma rede de sensores
inteligentes com computadores embarcados e conexdo sem fio é utilizada como
alternativa as inspecfes visuais. Em uma aplicacdo em campo de uma rede de
monitoramento significativamente complexa, em que séries temporais fossem
utilizadas, a grande quantidade de dados armazenados tornaria sua transmissao inviavel.
A utilizacdo de indicadores estatisticos, nesses casos, permite diminuir o custo dos
sensores devido a reducdo do tempo de processamento, e oferecem uma maneira
compacta de caracterizar as respostas dindmicas da estrutura para facilitar sua

transmissdo e seu armazenamento.

Santos et al (2013) também utilizaram este procedimento de transformacéo de dados em
uma tentativa de tornar o processo de identificacdo de danos em estruturas em um

enfoque de tempo real, a partir de janelas de controle (control-charts).

Alves et al. (2015) apud Cury (2010) utilizaram a Andlise de Dados Simbdlicos para a
classificacdo de diferentes estados estruturais a partir de sua aplicacdo aos parametros
modais identificados. Os resultados permitiram concluir que essa transformacédo de
dados pode ser relevante e eficiente, principalmente se aplicada sobre as frequéncias

naturais de vibragé&o.

Na maioria das abordagens para identificagio de danos estruturais, os dados
vibracionais da estrutura sdo analisados considerando condi¢cdes ambientais constantes.
No entanto, em situacdes reais, estruturas estdo sujeitas a alteracbes ambientais, como
por exemplo, variacdo de temperatura, umidade, etc., que também provocam alteracoes

nos dados vibracionais. Tais alteracbes podem mascarar efeitos causados por eventuais
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danos presentes na estrutura, podendo levar a falsas conclusdes sobre a condicdo da
estrutura (Yan et al., 2005).

Uma abordagem adotada para solucionar esse tipo problema é realizada a partir da
correlagdo entre os dados vibracionais medidos e as condigdes ambientais
correspondentes. Assim, as condicOes estruturais podem ser parametrizadas para refletir
as diferencas ambientais, tornando os danos da estrutura 0s Unicos responsaveis pelas
alteracbes nos dados dindmicos. No entanto, Kullaa (2001) destacou algumas
desvantagens desse tipo de abordagem. Apesar de as temperaturas serem de facil
obtencdo, a localizacdo 6tima dos sensores de temperatura pode dificultar a utilizagéo
dessa abordagem, uma vez que a temperatura em diferentes partes da estrutura pode
variar. Outra desvantagem é que algumas varidveis ambientais sdo de dificil obtencao,
como é o caso da umidade. Além disso, uma vez realizada a correlacdo entre a
temperatura e os dados vibracionais, a posicdo dos sensores ndo pode ser alterada. A
falha em qualquer um desses sensores pode causar problemas no monitoramento da

integridade estrutural.

Diante dos fatos apresentados, muitos autores propdem a utilizacdo da Analise em
Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA). O objetivo da PCA é
eliminar os efeitos das condi¢fes ambientais nos dados vibracionais, sem a necessidade
das medidas das variaveis ambientais. Ou seja, a ideia da PCA é manter as informacdes

mais relevantes, isto é, aquelas devidas apenas ao dano estrutural.

Yan et al. (2005) aplicou a PCA aos dados vibracionais identificados em diferentes
instantes do monitoramento para distinguir alteracdes entre variacdes ambientais e dano
estrutural. Nesse caso, a PCA é primeiro aplicada aos dados vibracionais da estrutura no
estado de referéncia (identificado para uma parte da variacdo ambiental) para capturar
os efeitos ambientais dos dados. Utilizando esse dado de referéncia, o erro residual dos
dados vibracionais analisados permanece pequeno, caso danos estruturais nao ocorram.
Caso contrario, um aumento significativo nos residuos poderd ser observado. A
aplicacdo do método ¢ avaliada para dados simulados e experimentais, mostrando que
diferentes niveis de dano podem ser detectados com sucesso, caso o0s efeitos ambientais

sejam eliminados.

Park et al. (2008) realizaram um estudo para inspecionar parafusos frouxos em uma

estrutura de aluminio utilizando a PCA para comprimir os dados e eliminar o ruido ndo
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desejado, incluindo efeitos ambientais como temperatura, umidade, etc. O método de
classificacdo k-means é utilizado para classificar os estados estruturais utilizando duas
componentes principais como indicador de dano. A abordagem possibilitou a obtengéo

de resultados bem-sucedidos.

Bellino et al. (2010) tiveram como objetivo a utilizacdo da PCA para eliminar efeitos
operacionais de sistemas variantes no tempo, como é o caso de pontes ferroviarias, em
que a massa e a velocidade dos trens sdo consideradas como fatores operacionais, ja que
geralmente ndo sdo medidos. O método se mostrou capaz de distinguir os diferentes
niveis de dano. Porém, a analise demonstra algumas limitacdes, uma vez que a grande
variedade de possiveis valores de massa pode alterar a correlacdo linear entre as

caracteristicas vibracionais.

No ambito da utilizacdo das respostas no dominio da frequéncia como indicadores de
dano, tem-se o trabalho de Teng (2012), que utilizou a Transformada Rapida de Fourier
(FFT) para identificar frequéncias, modos e taxas de amortecimento da estrutura integra
e danificada. O maior problema da utilizacdo da FFT esta no fato de que a transformada
é o resultado de uma integracao ao longo de toda a extensdo do sinal. Isso significa que
a decomposicdo ndo pode indicar o tempo de ocorréncia para um sinal transiente. Dessa
forma, sua utilizacdo para a identificacdo de danos estruturais é baseada na analise de

alteracdes dos picos das frequéncias.

Ambrogio e Zobel (1994), Lyon (1995), Imregun et al. (1995), Schultz et al. (1996), Ko
et al. (2002), Fang et al. (2005), utilizaram as Funcdes de Resposta em Frequéncia
(FRFs) para identificar danos em estruturas. As FRFs possuem, como vantagem, o fato
de fornecerem uma grande quantidade de informacdo sem a necessidade do processo de

identificacdo modal.

Investigagdes experimentais dos efeitos de fissuras e danos na integridade da estrutura
foram realizadas por Owolabi et al (2003). Alteraces nas primeiras trés frequéncias
naturais e suas amplitudes das FRFs correspondentes as aceleracbes medidas foram
utilizadas como indicadores para identificar danos. Estudos experimentais foram
realizados utilizando dois conjuntos de vigas de aluminio, possuindo sete vigas cada
conjunto. Fissuras foram introduzidas em sete diferentes locais com profundidades entre
10 a 70% da espessura da viga. As aceleragdes foram medidas em sete diferentes

posicdes em cada viga. Os resultados experimentais mostraram que existe uma clara
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tendéncia de as frequéncias diminuirem com o aumento do dano. As amplitudes das

FRFs também mostraram uma tendéncia de diminuir com o aumento do dano.

Zou et al. (2010) apresentaram um método combinado para identificar danos baseado
nas funcbes de resposta em frequéncia e algoritmos genéticos. Os fatores de reducdo dos
elementos de rigidez foram utilizados como variaveis de otimizagéo e o cross signature
assurance criterion da FRF foi utilizado para construir a funcdo objetivo do algoritmo
genético. O método mostrou eficiéncia mesmo na presenca de altos niveis de ruido. No
entanto, 0 método sé foi testado para estimar a severidade do dano, sua capacidade para

localizar dano nao foi avaliada.

Uma dificuldade da aplicagdo das FRFs, no entanto, reside justamente em medir as
forcas de excitacdo que atuam na estrutura, causadas por vibracdes ambientais. Como
alternativa, as Densidades Espectrais (Power Spectral Density — PSD) das respostas
dindmicas podem ser utilizadas, ja que ndo necessitam das medidas das forgcas que

atuam na estrutura.

Beskhyroun et al. (2005) propuseram uma técnica baseada em alteracfes da PSD para
detectar e localizar danos. O método é aplicado a um modelo em elementos finitos de
uma ponte de aco com trés vaos e com tabuleiro de concreto. Varios cenarios de danos
sdo introduzidos na viga principal, tendo sido possivel a localizacdo exata dos danos. O
algoritmo se mostrou Util para 0 monitoramento da integridade estrutural quando
vibracbes ambientais sdo utilizadas como excitacdo. Por outro lado, quando outras
fontes de excitacdo (com diferentes distribuicdes, diferentes sinais de excitacdo e
amplitude da forga) sdo utilizadas, o dano é detectado e localizado com menor precisao.
O autor também cita que o dano € localizado mais facilmente quando se encontra perto
do ponto em que as aceleracdes sdo medidas. A quantidade de sensores utilizados ndo

afeta a deteccdo do dano, porém, influencia na preciséo da localizacdo do dano.

Zheng et al. (2015) propuseram um método baseado nas PSDs para localizar e
quantificar danos estruturais. Um método baseado na atualizacdo de modelos numéricos
é utilizado para identificar os danos a partir da densidade espectral de poténcia. O
método ndo necessita da analise modal e apenas as respostas dinamicas da estrutura sao
necessarias. O estudo aponta que poucos pontos de medidas sdo necessarios para a
identificacdo de dano. Porém, quanto mais pontos de medidas séo utilizados, o efeito do

ruido é reduzido e resultados mais satisfatorios sdo obtidos.
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Os métodos no dominio da frequéncia, no entanto, assumem que 0s sinais que estdo
sendo analisados possuem componentes com caracteristicas periddicas. Assim, um dano
produz alteragdes no sinal no dominio da frequéncia. Uma das limitagGes da andlise

espectral, no entanto, € a perda das informagdes no dominio do tempo.

Diante dessa limitagdo, uma técnica que vem sendo bastante utilizada é a transformada
wavelet, ja que ela fornece informacdo do sinal no dominio do tempo-frequéncia. A
transformada wavelet tem sido empregada por muitos pesquisadores, por ser uma
ferramenta que, quando utilizada juntamente com ferramentas de inteligéncia artificial,
possibilita 0 monitoramento em tempo real para a realizacdo de manutencao preditiva,
visando a minimizacdo do tempo entre o recebimento das informacGes e o diagnostico

do problema (Santiago e Pederiva, 2003).

Ovanesova e Suarez (2004) aplicaram as transformadas wavelet para detectar danos em
vigas e porticos. Eles utilizaram apenas a resposta da estrutura danificada para
identificar danos, sem quaisquer informacdes a respeito da estrutura sem danos. O
procedimento pode localizar o dano utilizando respostas estaticas e dinamicas do sinal.
Além disso, foi necessario obter a resposta estrutural apenas no entorno da regido onde

o dano se localizava.

Hester e Gonzélez (2012) identificaram danos em um modelo de uma ponte em viga
simplesmente apoiada de 40 metros, a partir das respostas das aceleracfes obtidas sob a
aplicacdo de cargas moveis. Para isso, foram utilizadas as transformadas wavelet.
Constatou-se que o método é capaz de detectar danos a partir dos coeficientes wavelets.
Porém, quando a severidade do dano é pequena, 0 método é mais eficiente caso uma
maior gama de escalas seja utilizada. Devido a utilizacdo das cargas moveis, o autor
identifica singularidades nas intersecGes da ponte com a via adjacente que podem

dificultar a detec¢édo de dano.

2.1.2 Indicadores de dano baseados nos parametros modais
Nesta se¢édo, apresenta-se alguns indicadores baseados na utilizag&o direta ou indireta

dos parametros modais identificados, e.g., frequéncias naturais e modos de vibragéo.

A maioria das abordagens mais antigas dos métodos de identificacdo de dano baseados
em dados vibracionais utiliza as frequéncias naturais da estrutura para avaliar a

existéncia de dano. E bem estabelecido que a presenca de dano na estrutura causa
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variacdo nas frequéncias naturais da estrutura. Uma extensa revisdo da utilizacdo das
frequéncias naturais para identificar danos em estruturas foi realizada por Salawu
(1997). A vantagem de se utilizar indicadores de dano baseados nas variacGes das
frequéncias naturais esta atrelada a sua facil implementacdo e ao seu relativo baixo

custo computacional.

A confiabilidade da identificacdo de dano utilizando esses parametros modais é limitada
por algumas razdes. A primeira delas reside no fato de que as medigdes devem ser
muito precisas. Em outras palavras, danos podem causar alteragcfes muito pequenas nas
frequéncias naturais de grandes estruturas e essas pequenas alteracbes podem ndo ser
detectadas devido a erros de medicdo (Doebling et al., 1998). Outra desvantagem € que
as frequéncias naturais sdo facilmente afetadas por variagdes ambientais, tais como
temperatura e umidade. Portanto, se apenas as frequéncias naturais forem utilizadas
como indicadores, sua utilizacdo pode acarretar em resultados que ndo condizem com a
realidade (Maeck and De Roeck, 2002).

Ndambi et al. (2002) realizaram ensaios experimentais para avaliar a correlacao entre o
processo de fissuracdo em uma viga de concreto armado e a variacdo das frequéncias
naturais da estrutura. Ensaios de carga estatica foram realizados para introduzir fissuras
nas vigas e, em seguida, ensaios dindmicos foram realizados para determinar suas
caracteristicas dindmicas. Os resultados mostraram que as frequéncias foram afetadas
pelo acimulo de fissuras nas vigas. Também foi apontado que, se a frequéncia diminuir

de forma gradativa, a severidade do dano pode ser estimada.

Kim et al. (2003) apresentaram uma metodologia que localiza e quantifica o dano
utilizando as frequéncias naturais e os modos proprios. Uma viga de concreto biapoiada
foi utilizada para o experimento. Os parametros modais da viga foram extraidos de um
modelo em elementos finitos utilizando um software comercial. De acordo com 0s
resultados, o dano pode ser localizado com erros relativamente pequenos. Além disso,
quando o dano analisado se encontrava no meio do véo, a extensdo do dano podia ser
localizada precisamente, o que ndo ocorreu quando o dano analisado se encontrava a um

quarto de vao.

Garesci et al. (2006) apresentaram uma metodologia de identificacdo de dano que
possibilita a determinacdo da presenca de dano e sua localizagdo através da combinagao

da identificagdo modal utilizando dados experimentais e dados numéricos obtidos a
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partir do método dos elementos finitos. Os autores compararam resultados das
frequéncias e dos modos préprios obtidos experimentalmente e através do modelo em
elementos finitos. Os resultados mostraram que o método possibilitou a deteccdo e

localizacdo do dano de forma precisa.

O trabalho de Kim et al. (2003) teve continuidade por Kim et al. (2007) que propuseram
uma metodologia de identificacdo de dano para determinar a localizacdo e quantificar a
severidade do dano sobre incertezas induzidas pela variagdo de temperatura.
Primeiramente, um conjunto de pardmetros modais foi medido para diferentes
temperaturas. A média e o desvio-padrdo das frequéncias naturais adquiridas foram
investigados durante o experimento. Na sequéncia, um conjunto de formulas empiricas
para corrigir o efeito da temperatura sobre as frequéncias naturais foram obtidas. Tanto
a localizacdo quanto a quantificacdo do dano foram precisas quando as frequéncias

foram corrigidas em relacdo ao efeito das condicGes de temperatura.

Naturalmente, e em complemento as frequéncias naturais, os modos proprios sao
propriedades intrinsecas a estrutura. Eles ndo dependem das forcas ou cargas que agem
na estrutura. Alteracdes nos modos préprios sdéo muito mais sensiveis a danos locais do
que alteracBes nas frequéncias naturais. No entanto, os modos proprios sdo mais dificeis
de serem medidos por necessitarem de um maior numero de pontos de medigdo para
caracterizar corretamente a deformada modal e para que seja possivel determinar a
localizacdo do dano. Muitos métodos de identificacdo de dano foram desenvolvidos
baseados nas medicOes diretas dos modos proprios ou em propriedades obtidas a partir

deles, tais como sua curvatura ou energia de deformagdo modal.

A comparacdo entre dois conjuntos de dados obtidos dos modos proprios (tanto de suas
medidas diretas quanto de suas derivadas) pode ser utilizada para identificar danos, uma
vez que 0s modos proprios podem fornecer muito mais informacdo e sdo muito mais
sensiveis localmente do que as frequéncias naturais. Existem dois métodos bastante
usuais descritos na literatura para comparar dois conjuntos de modos préprios: o Modal
Assurance Criterion (MAC) e o Coordinate Modal Assurance Criterion (COMAC).
West (1986) utilizou o0 MAC para determinar alteragdes estruturais em um ensaio
espacial e Lieven e Ewins (1988) sugeriram utilizar o COMAC para localizar dano.
Allemang (2003) sugeriu a possibilidade da utilizagdo de um valor unico de medida

para alteracbes nos modos proprios. Uma medida comum que utiliza valor unico é o
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MAC, mas é bem estabelecido que este critério € bastante insensivel a presenca de
danos estruturais. O valor MAC indica o grau de correlagdo entre dois modos e varia de
0 a1, em que 0 indica que ndo existe qualquer correlagdo entre os modos e 1 para total
correlagdo. O afastamento de 1 pode ser interpretado como um indicador de dano

estrutural.

O COMAC diferencia-se da definicdo do MAC por permitir aferir a correlacdo entre
cada coordenada modal combinando a informacdo dos diferentes modos. Se o
deslocamento de uma coordenada modal i dos dois conjuntos de medidas dos modos
forem idénticos, o valor COMAC sera 1 para essa coordenada. Tanto o MAC quanto o
COMAC podem ser utilizados para identificar danos Unicos como danos multiplos.
Essas duas técnicas vém sendo utilizadas principalmente em modelos numéricos e em
métodos de identificagdo modal, no sentido de verificar se os modos identificados s&o

fisicos ou ndo.

Choi et al. (2005) apresentaram a metodologia para identificar danos em uma estrutura
que utiliza um novo indicador de dano. Esse método foi baseado em alteracbes na
distribuicdo da conformidade da estrutura. As alteracbes na distribuicdo de
conformidade foram obtidas utilizando os modos préprios antes e depois do estado
danificado da estrutura. Exemplos numéricos de uma viga simplesmente apoiada e uma
viga continua com dois vdos foram utilizados para verificar o método proposto. Os

resultados mostram que o indice de conformidade permite localizar e quantificar dano.

Uma alternativa a utilizacdo dos modos proprios para obter informac6es da estrutura é a
utilizacdo de sua derivada, a curvatura modal. As derivadas dos modos proprios sdo
sensiveis a pequenos danos. Se uma estrutura estd localmente danificada, alteracdes nos
modos préprios irdo ocorrer na vizinhanca da localiza¢do do dano. A reducdo da rigidez
causada pelo dano altera as deformadas modais da estrutura. Em teoria, alteracdes nos
modos proprios sao capazes de indicar dano. No entanto, as alteragdes sdo geralmente

tdo pequenas que a identificagdo de dano se torna dificil.

A correlagdo entre a perda local de rigidez e a alteragdo na curvatura modal é mostrada
em Pandey et al. (1991), considerando a hipotese que o dano afeta apenas a matriz de
rigidez e nédo afeta a matriz de massa. Enquanto os deslocamentos modais dificilmente
se alteram para danos reais, se comparados aos modos préprios da estrutura intacta, as

curvaturas modais sdo mais sensiveis ao dano. Os estudos de Pandey et al. concluiram
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que as curvaturas modais sdo um indicador muito mais sensivel que os valores MAC e
COMAC.

Maeck and De Roeck (2002) desenvolveram uma técnica para detectar, localizar e
quantificar danos utilizando frequéncias naturais e curvaturas modais. A técnica foi
validada utilizando uma viga de concreto armado que foi carregada em seis passos, em
quatro pontos de carregamento, para obtencdo dos modos préprios experimentais. Para
essa abordagem, um modelo numérico ndo foi necessario para encontrar a reducdo de
rigidez. Concluiu-se que o método fornece bons resultados para detectar e localizar o

dano. No entanto, a mesma precisdo néo foi encontrada para quantifica-lo.

Dutta e Talukdar (2004) estudaram a alteracdo das curvaturas modais mais
detalhadamente para detectar e localizar danos multiplos em pontes, utilizando os cinco
primeiros modos proprios. Os autores apontaram que 0s maiores picos nas alteracfes
das curvaturas modais ocorriam nos locais danificados. Contatou-se que as curvaturas
modais sdo mais sensiveis que os modos proprios para a localizacdo de danos. Porém,
Alvandi e Cremona (2006) mostraram que a probabilidade de uma correta localizacdo

do dano na presenca de elevados niveis de ruido é baixa.

Durante a Gltima década, pesquisadores vém utilizando a flexibilidade modal que tem se
mostrado um parametro mais sensivel do que as frequéncias naturais ou 0s modos
préprios para a identificacdo de danos estruturais (Salehi et al., 2011). Pandey e Biswas
(1994) propuseram um método para identificar dano baseado na diferenca entre as

matrizes de flexibilidade da estrutura integra e danificada.

Apenas 0s primeiros modos da estrutura sdo necessarios para a formulacdo da matriz de
flexibilidade. A sintese desta matriz completa necessitaria das medidas de todos os
modos proprios e frequéncias naturais. Tipicamente, o dano € identificado usando
matrizes de flexibilidade através da comparacao dessas matrizes sintetizadas através dos
modos da estrutura danificada e integra, ou ainda, a partir de um modelo em elementos
finitos. O quadrado das frequéncias e a matriz de flexibilidade modal sdo inversamente
proporcionais. No entanto, esse método € mais sensivel as variacdes nas faixas de
frequéncias mais baixas. A matriz de flexibilidade converge rapidamente com o
aumento dos valores da frequéncia, o que é uma vantagem de sua utilizacdo da ao inves
da matriz de rigidez (Maeck and De Roeck, 2002).
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Patjawit e Kanok-Nukulchai (2005) apresentaram um método para monitorar
globalmente regides debilitadas de uma ponte. O indice de flexibilidade global (GFI -
Global Flexibility Index) foi proposto para identificar a deterioragdo de uma ponte. O
indice foi formulado utilizando a norma espectral da matriz de flexibilidade global,
obtida em pontos de referéncia selecionados, sensiveis a deformacdo da ponte. As
matrizes de flexibilidade modal foram avaliadas a partir de respostas dindmicas nesses
pontos de referéncia sob vibragdes forcadas. Um estudo foi realizado utilizando uma
viga de aco e uma viga de concreto armado para validar o método. Os resultados
indicam que alteracGes nos valores do GFI foram suficientes para localizar regides

danificadas.

Choi et al. (2008) desenvolveram um metodo para localizar danos em vigas de madeira,
utilizando uma combinacdo do damage index e da flexibilidade modal. Avalia¢des
analiticas foram realizadas para verificar a eficiéncia do algoritmo proposto na
localizacdo de danos simples e danos multiplos em vigas de madeira. Além da avaliacao
analitica, estudos laboratoriais também foram realizados. Os resultados mostraram a
capacidade do método de localizar danos em até quatro posi¢des diferentes em uma

viga.
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CAPITULO 3

3 INDICADORES E METODOS DE IDENTIFICAC;AO DE DANOS

3.1 Metodos baseados em dados vibracionais

Nesta secdo, 0s métodos utilizados para a classificacdo de estados estruturais a partir do
uso direto das respostas dindmicas medidas sdo apresentados. A abordagem utilizada
nesta tese consiste em fornecer as medicdes dindmicas como dados de entrada, valendo-

se de suas representacdes no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia.

O objetivo maior desta secdo é tentar prover elementos de resposta sobre a possibilidade
de se detectar danos estruturais sem a necessidade de identificacdo dos parametros
modais. Sabe-se, entretanto, que este € um problema delicado e complexo, dado que as
respostas dinamicas estruturais representam medi¢des “brutas”, isto €, sem qualquer

tipo de tratamento a priori.

Neste sentido, as secOes a seguir detalham os indicadores elencados na secdo 2.2.1,
construidos a partir das respostas dindmicas brutas, e que serdo aplicados aos métodos

de classificacdo adotados neste trabalho.

3.1.1 Indicadores de danos obtidos a partir das respostas dinamicas

3.1.1.1 Anélise de Dados Simbolicos

Os recentes avangos técnicos e tecnoldgicos tornaram possivel a aquisicdo continua de
diversas informacOes e sua estocagem em grandes bancos de dados. Porém, apesar da
capacidade de processamento atual dos computadores, 0s recursos computacionais
necessarios para manipular e analisar grandes conjuntos de dados sdo geralmente
limitados. Além disso, os métodos tradicionais de anlise de dados foram desenvolvidos
em uma época em que a quantidade de informacdes disponiveis era mais limitada que

atualmente.

Ao contrario da andlise classica, que se concentra no estudo dos individuos, a analise
simbolica manipula os conceitos, que consiste em representar 0s dados de maneira mais
compacta, porém com a mesma riqueza de informacdo. Eles sdo chamados de
simbolicos por exprimir a variagdo interna inerente a cada variavel, levando em conta as

especificidades da base de dados, e ndo podem ser manipulados unicamente pela



simples descricdo numérica ou qualitativa. Com isso, eles necessitam de uma
caracterizagdo mais rica, mas também mais compacta. Nesse contexto, a extensdo dos

métodos cléssicos a esses dados representam um grande desafio.

A primeira etapa da ADS é reunir e descrever 0s conceitos. Isso pode ser realizado para
a utilizacdo de varidveis que permitam ndo somente representar bem, mas também
caracterizar 0s conceitos. A segunda etapa consiste em analisar a tabela de dados
simbdlicos construida na primeira etapa. As tabelas de dados simbdlicos podem ter
objetos de diferentes naturezas (por exemplo, um conjunto de varios valores), podem ser
ponderados e relacionados entre eles por regras e/ou taxonomias. Exemplos dessas

representacdes sao listados abaixo (Billard e Diday, 2006):

e Apenas um valor quantitativo. Por exemplo, se a altura é a variavel e z é um
individuo: altura (z) = 3,5 m.

e Apenas um valor categorico: cidade (z) = Paris.

e Dados categéricos com varios valores. Preco (z) = {alto, médio, baixo} indicando
que o0 preco de um produto z pode ser alto, médio ou baixo.

e Dados do tipo intervalo: peso (z) = [20; 180] significa que o peso de z varia no
intervalo de 20 até 180.

e Dados do tipo modal com vérios valores (histograma): altura (z) = {[0; 1,20]
(0,225); [1,20; 1,50] (0,321); [1,50; 1,80] (0,335); [1,80; 2,10] (0,119)} indica que
22,5% da populacdo z tem a altura entre 0 e 1,20 m, 32,1% entre 1,20 m e 1,50 m,
33,5% entre 1,50 me 1,80 m, e 11,9% entre 1,80 m e 2,10 m.

Considere-se, por exemplo, um sinal (que faz parte de um ensaio dindmico) contendo

10.000 valores de aceleragdo medidos por um Unico sensor (Figura 3.1 a esquerda).

Na Figura 3.1 (a direita), ilustra-se como o sinal classico de um sensor pode ser
convertido para a representacdo simbdlica. Nesse caso, todos os valores de aceleragédo
sdo projetados sobre o eixo vertical das ordenadas, e um histograma com 20 categorias
ou divisBes é construido. Percebe-se, portanto, que ao invés de se guardar os 10.000
valores de acelerag@o originais, estoca-se apenas 20 (correspondentes aos valores das
categorias). A transformacéo dos dados classicos em dados simbolicos € realizada quase
gue instantaneamente, 0 que torna esse método aplicavel para grandes conjuntos de

ensaios dinamicos.
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Figura 3.1 — Exemplo da transformacéo dos valores das acelera¢@es (dados classicos)
em dados simbolicos.

De fato, quando esse procedimento de transformagdo é realizado, dois aspectos
importantes devem ser levados em conta. O primeiro estd ligado a conservacdo de
algumas propriedades estatisticas dos dados originais, que sdo 0s momentos de primeira
(valor médio) e segunda ordem (variancia). Momentos de ordens superiores (skewness-
assimetria e kurtosis — achatamento) néo séo considerados, dado que nédo exercem papel
preponderante neste tipo de analise. O segundo aspecto se refere ao numero de
categorias ou divisdes com valores nulos. Assim, um numero de divisdes exagerado,
contendo muitos valores iguais a zero, ndo contribui para o0s procedimentos de

classificacdo de dados.

3.1.1.2 Anélise em Componentes Principais

A partir da utilizacdo de projecbes ortogonais, um conjunto de variaveis originais em
um espaco de dimensdo v é transformado em um novo conjunto de variaveis ndo
correlacionadas, chamadas de componentes principais, em um espaco de dimenséo q de
tal forma que g<v. Em outras palavras, o objetivo é projetar os sinais de aceleracdo
originais contidos em um espaco de dimensdo maior (nimero de sensores utilizados) em
um novo conjunto de coordenadas cartesianas de menor dimenséo (z1, z2,...,Zq). Essas
novas coordenadas possuem as seguintes propriedades: z: € a combinacdo linear das
coordenadas originais x; (i=1,2,...,v) com maxima variancia, zz € a combinacgdo linear
que representa a maior parte da variancia remanescente, e assim por diante. Se existem
g coordenadas que sd@o uma combinagdo linear de v, as primeiras q componentes
principais irdo caracterizar os dados e as remanescentes (v-q) serdo proximas de zero (0

gue provavelmente ira eliminar parte dos efeitos ambientais).
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Considerando o vetor de sinais Xk (k=1,...,v), é possivel avaliar a matriz de sinais X €
RV onde n é o nimero de observacdes e v representa o nimero de sensores utilizados.
A PCA fornece uma projecao linear dos dados de dimensdo v representada por uma

dimensdo reduzida g que pode ser obtida através da seguinte transformacéo:

Z =X (3.1)

em que Z € R"™4 é a matriz com os dados transformados e iy € RY*9 é a matriz de
transformacéo. A primeira etapa consiste, portanto, em encontrar o grau de dependéncia
entre cada uma das dimensdes. Considerando as dimensdes duas a duas, é possivel
avaliar como elas estéo relacionadas: se a covariancia entre as duas dimensdes for nula,
ndo ha ligacao entre elas. A expressdo que permite calcular a covariancia entre 0s sinais

Xj e Xk é dada por:

cov = (xj,x) = %(ATA) ,comA = [x; — Xj. 1, x; — X 1] (3.2)

onde X; e Xj sdo os valores médios dos vetores x; € xi, respectivamente e 1 denota o

vetor unitario.

A matriz de covariancia C é definida como:

var(x;)  cov(xy,x;) - cov(xy,Xy)
C cov(afz, X1) var:(xz) cov(afz, Xy) (3.3)
cov(xy,x1) cov(x,,x;) - var(x,)

onde var(.) indica a variancia e cov(.) a covariancia entre os vetores.

A segunda etapa consiste em extrair 0s vetores e valores proprios da matriz de

covariancia C, dada por:
Cop=1L¢p oX—-A1D.¢p=0 (3.4)

onde A € o valor proprio associado ao vetor proprio ¢ e I, a matriz identidade.

Resolver um problema de valores proprios pode se tornar dificil na medida em que a
dimensdo da matriz de covariancia aumenta. A solugdo mais comum é a decomposi¢do
em valores singulares (Singular Value Decomposition — SVD). A decomposi¢do em

valores singulares permite decompor a matriz C da seguinte maneira:
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¢ =UAVT (3.5)

em que U é uma matriz ortonormal, onde as colunas sdo os vetores que definem as
componentes principais no espaco de transformacéo, V a matriz contendo os vetores do

espaco original e A a matriz de valores singulares ou valores proprios.

Uma vez que os valores e vetores proprios sdo extraidos da matriz de covariancia, 0s
valores proprios sdo ordenados de acordo com sua magnitude. Os vetores proprios
correspondentes a esses valores proprios sdo 0s mais pertinentes, nessa direcdo, e
permitem manter a maior parte das informacgdes do conjunto original de dados. Dado
que cada vetor proprio € uma componente principal, é intuitivo utilizar aqueles que séo

mais representativos.

A matriz de transformacdo é entdo construida, utilizando q vetores préprios (colunas) da
matriz U. O numero de componentes principais escolhido depende do tipo de problema
tratado. E importante observar a quantidade de informacdo fornecida por cada valor
préprio. Em alguns casos, € possivel que somente uma componente principal seja capaz

de representar os dados originais de grande parte das informacdes.

A parte da informacdo referente a essa projecao pode ser avaliada reprojetando os dados
para 0 espaco original. Obviamente, se todos os vetores proprios forem utilizados, o
erro de projecdo é igual a zero. Os sinais reprojetados no espaco original podem ser
calculados por:

I . (3.6)
X=2y" =Xyy")

3.1.1.3 Estatisticas de Alta Ordem

Farrar e Worden (2013) propdem a utilizacdo de 10 indicadores de danos baseados em
parametros estatisticos para representar um sinal dindmico X. De modo semelhante a
Andlise de Dados Simbolicos, a ideia é de reduzir a quantidade de dados a serem
tratados, mas conservando suas propriedades principais. Os indicadores utilizados sdo

apresentados na Tabela 3.1.
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Tabela 3.1 — Estatisticas de Alta Ordem.

Amplitude maxima Xmax = max|X;|

Média

Média quadratica

Raiz quadrada da média

Variancia

Desvio-padrao

Assimetria

Iyn (X —X)*

Achatamento K = nZEn

0—4

. — Xméx

Fator de crista Xcr = %
rms

Fator K Xk = Kmax) (ers)

3.1.1.4 Funcao de Resposta em Frequéncia
A FRF ¢é uma funcdo de transferéncia que relaciona a resposta da estrutura a uma
solicitagdo a ela imposta. Ela é estimada através da razdo entre o espectro da resposta da

estrutura e o espectro da solicitagéo.

Considerando uma estrutura com um grau de liberdade, como mostrado na Figura 3.2, a

equacdo de equilibrio dindmico é dada por:

m¥ + cx + kx = £(t) 3.7)

onde m, c e k sdo a massa, coeficiente de amortecimento e rigidez, respectivamente. Na

equacdo, f(t) é a fungdo que representa a forca de excitacdo no dominio do tempo
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aplicado ao sistema e x, x e X sdo as respostas em deslocamento, velocidade e

I 1
T

aceleracdo, respectivamente.

x(1)

/7 7 7 7 77

Figura 3.2 — Sistema com um grau de liberdade.

A equacdo 3.7, no dominio do tempo, também pode ser representada no dominio da
frequéncia como mostra a equagdo 3.8. A equacdo no dominio da frequéncia tem a
vantagem de converter equacdes diferenciais em equacdes algébricas. Essa equacdo €

obtida através da utilizacdo da transformada de Fourier.

[—w?m + iwc + k]X(w) = F(w) (3.8)

Na equacdo 3.8, X(w) é a resposta do sistema e F(w) a funcdo de excitacdo no dominio

da frequéncia.

1

sendo H(w) = —————, temos:
X(w) = H(w)F(w) (3.9)
ou
b'¢
H(w) = % (3.10)

onde H(w) é a funcdo de resposta em frequéncia do sistema. A funcdo de resposta em
frequéncia apresentada relaciona forcas com deslocamentos. E possivel, contudo, definir
FRFs para relacionar forcas com velocidades ou forgas com aceleragcdes. Estas FRFs
podem ser obtidas a partir da primeira, multiplicando-a sucessivamente por iw. Na

Tabela 3.2, apresenta-se as diferentes FRFs:
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Tabela 3.2 — Funcdes de resposta em frequéncia.

Designacéao Tipo de relagdo

1

Receptancia | Forcas - Deslocamentos .
—w?m + iwc + k

iw

Mobilidade | Forgas - Velocidades -
—w?m+iwc +k

2

A ~ Q)
Inertancia Forgas - Aceleragdes

—w’m+iwc+k

Um método de identificacdo de dano que utiliza as FRFs é baseado na utilizacdo da
curvatura das FRFs. Basicamente, este método é uma extensdo do metodo apresentado
por Pandey et al. (1991) em que os dados da FRFs sdo utilizados ao invés dos modos
proprios. De fato, o método utiliza um “modo proprio operacional”, para cada

frequéncia, através das FRFs em diferentes locais da estrutura.
A curvatura para cada frequéncia é dada por:

a(w)jr1;i —20(w); ;i +a(w)j_q i
a”(w)i,j= ( )l+1,] ;2)1,] ( )l 1,j (3.11)

onde a;; é a receptancia da FRF medida na posicdo i para um forca aplicada na posigao

j. A diferenca absoluta entre a curvatura da FRF de uma estrutura integra e danificada
na posicao i, ao longo de uma faixa de frequéncia escolhida, para uma forca aplicada na

posicao j, € dada por:

Aaj; = Z|“&'(w)i,j —a’ (w)] (3.12)

w

Finalmente, pode-se considerar para as diferentes posicdes de aplicacdo de carga:

S, = z Al (3.13)

3.1.1.5 Transformada Rapida de Fourier
A transformada répida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT) é um algoritmo
altamente eficiente para a obtencdo da transformada de Fourier. Ela € utilizada para

decompor um sinal no dominio do tempo em termos de um conjunto de fungdes de base

senoidais complexas {e!®t,—oco < f < o0}, em que i € 0 nimero complexo (i=v—1),
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(o=2xf), f € a frequéncia e t € a varidvel de tempo discreta. A transformada de Fourier

de um sinal no dominio do tempo x(t) é dada por:

X(w) = foox(t)e‘i“’tdt (3.14)

A transformada de Fourier tradicional de um conjunto de dados com tamanho N requer
N? operagBes. Dessa forma, o tempo computacional aumenta exponencialmente com o
aumento do tamanho N. Em contraste com a DFT, a FFT divide um grande conjunto de
dados de tamanho N em dois conjuntos de tamanho N/2, cada. O processo é repetido até
que cada conjunto tenha extensdo unitaria. Utilizando a FFT, o numero de operacdes €
reduzido a Nlog,N, diminuindo consideravelmente o tempo computacional necessario

para efetuar a transformada de Fourier.

Na Tabela 3.3, apresenta-se 0 nimero de operacOes necessarias para a obtencdo da

transformada para dados com diferentes tamanhos N.

Tabela 3.3 — Complexidade na avaliacdo da DFT de comprimento N.

N N? (DFT) N*Log2N (FFT) Vantagem

2 4 2 2
4 16 8 2
8 64 24 2,67
16 256 64 4
32 1024 160 6,40
64 4096 384 10,67
128 16384 896 18,29
256 65536 2048 32
512 262144 4068 56,89
1024 1048576 10240 102,40
2048 4194304 22528 186,18
4096 16777216 49512 341,33
8192 671088964 106496 630,15

3.1.1.6 Densidade espectral
Para uma série temporal x(t), definida entre o intervalo 0 e T, a transformada de Fourier

¢ definida como:
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T
X(f) = f x(t)e~2mtqt (3.15)

0
ondei =+v—1, e f éafrequéncia em (Hz).

O espectro de poténcia é definido como:

5 . (3.16)
1X(HI* = X(HX*(f)
onde * expressa 0 complexo conjugado.
A densidade espectral de poténcia (PSD) é definida como:
(3.17)

2
G:(f) = ZE[IX(NI]
onde E[] indica a média de um conjunto para uma frequéncia especifica sobre n
amostras de X (f).

3.1.1.7 Wavelets
Como apresentado anteriormente na equacgdo 3.14, a transformada de Fourier para um

sinal x(t) é dado pela seguinte expressao:

X(w) = ij(t)e_i“’tdt (3.14)

onde X (w) define a frequéncia global f do sinal x(t). Por outro lado, sinais de natureza
ndo estaciondria (ou transiente), possuem caracteristicas importantes no sinal que a

transformada de Fourier ndo é capaz de detecta-las.

A transformada continua de wavelet de um sinal x(t) é definida por:

W(a,b) = \/—15 f_ ::ox(t)lp* (%) dt (3.18)

Uma vez que ¢, ,(t) = \/ial/)* (?) a transformada pode ser definida como:

+ 00

W(a,b) = j xX(t)Pap (B)dt (3.19)

Os resultados da transformagdo W (a, b) sdo chamados de coeficientes wavelet para
Y, p . Estes coeficientes sdo muito sensiveis a descontinuidades e singularidades
presentes em um sinal (Estrada, 2008). ¥, , (t) € a wavelet-mée, que permite gerar uma
série de outras fungdes a partir dos pardmetros a (pardmetro de escala) e b (pardmetro

de translacdo). O pardmetro de escala esta relacionado a frequéncia do sinal. Altas
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escalas correspondem a uma andlise mais global do sinal, correspondente as baixas
frequéncias, enquanto baixas escalas correspondem a andlise de altas frequéncias (que
correspondem a uma informagdo detalhada de um padrdo oculto do sinal, que
geralmente dura um tempo muito curto. J& o parametro de translacdo indica a distancia
b que a funcéo ¥, , (t) foi transladada no eixo t, ou seja, ele avanga ou atrasa a posi¢éo

da wavelet no eixo do tempo (Ovanesova, 2000).

H& um vasto numero de diferentes wavelets disponiveis, cada uma com suas
caracteristicas e adequadas para diferentes aplicagcdes. Dentre elas, destacam-se a Haar,

Gaussiana, Chapéu Mexicano e Mortlet, que sdo apresentadas na Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Fungdes wavelet.

Nome Funcéo

( 0 t<o0
| 1
1 O<t<§
Haar Y() = { 1
| -1 -<t<l1
Lo 2
t>1
. no _;2
Gaussiana Y(t) = P
Chapéu Mexicano Y(t) = (i — tz)e_zi
. _tz

3.1.2 Técnicas de classificacdo de dados

Nesta secdo, dois tipos de métodos de classificacdo de dados: os métodos nao
supervisionados e os métodos supervisionados sdo apresentados. O primeiro consiste
em agrupar um conjunto de informacdes desconhecidas (ndo etiquetadas) em grupos
distintos (clusters). Essas etiquetas sdo associadas aos clusters indiretamente, a partir de
calculos realizados por diferentes algoritmos. Dessa forma, o objetivo € identificar os
grupos de tal forma que as observacbes mais similares se encontrem em um mesmo
grupo e as mais diferentes sejam separadas em grupos distintos. Na segunda familia de
métodos, um conjunto de etiquetas conhecidas previamente é fornecida como dados de
entrada para a determinacdo de diferentes grupos. O problema consiste em etiquetar
uma nova observacao levando-se em consideracdo grupos ja definidos. Nesse tipo de

método, trés fases sdo necessarias para classificar os dados. A primeira é a fase de
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aprendizagem (ou treinamento), as etiquetas conhecidas previamente sdo utilizadas para
o algoritmo de classificagcdo aprender as descri¢Oes relativas a cada classe. A segunda
fase é a de validacdo, na qual uma observacao (conhecida) é classificada para analisar a
eficiéncia do algoritmo. Por ultimo, a fase de teste, na qual uma nova observagédo
(desconhecida) é apresentada ao algoritmo. Neste caso, 0 método devera ser capaz de

classificar esta nova observacgao segundo as classes previamente definidas.

3.1.2.1 Tecnicas de aprendizagem n&o supervisionada

O agrupamento de dados, também chamado de particionamento de dados ou clustering,
é uma ferramenta utilizada durante muitos anos em varias areas, tais como na economia,
estudos estatisticos, medicina, etc. (Bock & Diday, 2000). O objetivo, de maneira geral,
é separar um conjunto de objetos em diferentes grupos em funcdo de uma nocdo de
similaridade, ou dissimilaridade. Os objetos considerados “similares” sdo agrupados em
um mesmo cluster enquanto que os considerados “diferentes” sdo separados em clusters
distintos. Assim, o objetivo do clustering é agrupar um conjunto de dados da forma

mais natural possivel.

Um dos pontos fortes dos métodos de clustering esta relacionado a capacidade de
organizar grandes conjuntos de dados para ajudar a simplificar as informacdes e
generalizar a analise de diferentes componentes. Essas informacGes simplificadas
podem também ser empregadas para realizar previsdes e efetuar suposi¢cbes com base
nos clusters formados. Existem diferentes métodos de clustering na literatura e esses
métodos podem ser classificados como métodos hierarquicos ou como métodos de
particdo. No primeiro caso, uma hierarquia de clusters é formada para caracterizar a
similaridade entre os objetos. Existem dois tipos de métodos hierarquicos: os divisivos
ou descendentes e 0s aglomerativos ou ascendentes. O método descendente comega com
um dnico cluster no qual se encontram todos os objetos. Esse cluster inicial é entdo
dividido sucessivamente em varios clusters de acordo com certo critério até que todos
0s objetos estejam classificados em clusters diferentes, ou seja, cada cluster contenha
apenas um objeto. Os métodos aglomerativos ou ascendentes comegam com um objeto
em cada cluster. Os clusters vdo sendo aglomerados sucessivamente segundo certo

critério, até que todos os objetos estejam agrupados em um Unico cluster.

No caso dos métodos de particdo, os clusters também sdo definidos por um critério de

similaridade, mas a nogdo de hierarquia ndo € aplicada nesse caso. A seguir, trés
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métodos de particionamento de dados, utilizados neste trabalho, sdo detalhados. O
primeiro deles é baseado no clustering hierdrquico e, os demais, no agrupamento por

particao.

Por fim, esta familia de métodos pode ser utilizada nos casos em que ndo se conhece
previamente o estado de integridade da estrutura, uma vez que ndo € necessario

“rotular” os ensaios segundo um dado nivel de dano.

A - Métodos das Aglomeragdes Hierarquicas

O método das aglomeracdes hierarquicas foi inicialmente proposto por Bertrand (1986)
para classificar dados cléssicos. A utilizacdo desse método para classificar dados
simbdlicos foi proposta por Brito e Diday (1990) e por Brito (1994). Esse método
consiste em um processo de particionamento do tipo ascendente (bottom-up) e os
principios para a determinacdo dos clusters sdo aplicados de maneira inversa aos
descritos para 0 método das divisfes hierarquicas, isto €, comecam com um objeto em
cada cluster que vao sendo aglomerados sucessivamente, até que todos os objetos
estejam agrupados em um Unico cluster. No entanto, a complexidade computacional
empregada no método descendente faz com que o método ascendente seja mais
utilizado. Inicialmente, cada ensaio é representado por um unico cluster. Esse método
consiste em realizar sucessivos agrupamentos para produzir um anico cluster que
contém todos os ensaios. Os resultados desses agrupamentos sdo normalmente

mostrados em uma arvore hierarquica ou dendograma.

Nesse método, os clusters sdo associados de acordo com o critério de distancia para
minimizar o quadrado da soma das distancias entre os objetos de um mesmo cluster e
maximizar o quadrado da soma das distancias entre os membros de objetos diferentes.
O método se inicia agrupando os dois clusters mais proximos de acordo com um critério

de agregacdo que determina o grau de similaridade entre estes objetos.
As etapas de um algoritmo de aglomeragdo hierarquica sao listadas a seguir:

1) Inicia-se o procedimento de particionamento com k clusters, cada um contendo um
unico objeto.

2) Calcula-se a distancia entre cada cluster.

3) A menor distancia é escolhida e os dois clusters que fornecem essa menor distancia

sdo agrupados em um novo cluster.
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4) As distancias entre 0 novo cluster e os demais sdo calculadas considerando o
critério de agregacéao adotado.
5) Repetem-se os dois passos anteriores até que todos o0s objetos se encontrem em um

mesmo cluster.

B - Método k-means

O algoritmo k-means é classificado como um meétodo ndo-hierarquico (ou por particao),
em que o numero de grupos ou clusters é considerado fixo e inicialmente definido. A
diferencga entre algoritmos de agrupamentos hierarquicos e ndo-hierarquicos é que os
algoritmos por particdo encontram todos 0s grupos simultaneamente e ndo impdem uma

noc¢ado de hierarquia a estrutura de dados.

O algoritmo k-means também pode ser chamado de k-médias. O algoritmo k-means é
bastante popular devido a sua facilidade de implementacdo (Jain et al, 1999). Esse
algoritmo utiliza o conceito de centroides que representam os clusters. Esses centroides
sdo calculados a partir da média de todos os objetos do grupo (Fontana e Naldi, 2009).

O objetivo deste algoritmo é encontrar a melhor divisdo de n objetos em k grupos (C'
i=1, ..., k) de forma que a distancia total entre os objetos de um grupo e o seu respectivo

centro, somada por todos 0s grupos, seja minimizada (Pimentel et al, 2003).

Em outras palavras, o algoritmo atribui aleatoriamente 0s n objetos a k grupos e calcula
as médias dos objetos de cada grupo. Em seguida, cada objeto é deslocado para o grupo
correspondente ao centroide do qual ele esta mais proximo. Com este novo arranjo dos
objetos em k grupos, novos centroides sdo calculados. O processo continua até que se
chegue a uma situacdo em que todos o0s objetos estejam nos grupos dos seus centroides

mais proximos.
O algoritmo k-means pode ser descrito pelas etapas a sequir (Fontana e Naldi, 2009).

1) Seleciona-se 0 numero k de clusters a serem formados.

2) Atribuem-se valores iniciais para os k centroides seguindo algum critério (sorteio
aleatério desses valores dentro dos limites de dominio de cada objeto, por
exemplo);

3) Atribui-se cada objeto ao grupo cujo centroide possua maior similaridade;

4) Recalcula-se o valor do centroide de cada grupo como sendo a média dos objetos

atuais do grupo;
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5) Repete-se 0s dois passos anteriores até que os grupos de estabilizem, ou seja, 0s

centroides se desloquem pouco em relacdo a sua posicao anterior.

Para ilustrar o funcionamento do k-means considera-se um conjunto de dados em que se
deseja dividi-los em trés clusters. Na Figura 3.3 sdo gerados aleatoriamente trés

centroides, representados pelos circulos.

Figura 3.3 — Inicializacao dos centroides.

Apbs a geracdo dos centroides, cada um dos objetos é atribuido ao grupo para o qual sua

distancia até o centroide seja a menor, como ilustrado na Figura 3.4.

Figura 3.4 — Atribuicdo dos objetos aos clusters.
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Em seguida, as posi¢oes dos centroides sao recalculadas e os objetos sdo atribuidos aos
clusters referentes aos novos centroides, como representado na Figura 3.5. No momento
em que as posi¢des dos centroides ndo mais se alterarem, define-se que os objetos se

encontram em seus clusters finais.

Figura 3.5 — Atualizacdo dos centroides e nova atribuicdo dos objetos.

Um dos maiores problemas do algoritmo k-means deve-se a sensibilidade da selecdo
dos centroides iniciais, podendo convergir a um minimo local caso os clusters iniciais

ndo sejam devidamente escolhidos (Jain et al, 1999).

Para exemplificar esse problema, a Figura 3.6 mostra um exemplo com sete objetos. Se
os centroides iniciais forem considerados os objetos A, B, C, entdo os clusters finais
seriam {(A), (B,C), (D,E,F,G)} mostrados pelas elipses. Os objetos seriam melhor
classificados, contudo, se os centroides iniciais escolhidos fossem, por exemplo, A, D e
F. Nesse caso os clusters finais seriam {(A,B,C), (D,E), (F,G)} mostrados pelos

retangulos.

Diferentes formas de inicializagdo dos centroides podem ser utilizadas. Dentre elas,

destacam-se;

e Amostral — Utiliza k objetos da base de dados escolhidas aleatoriamente.

e Uniforme — Gera k objetos aleatorios distribuidos de maneira uniforme.

e Cluster — séo encontrados k subgrupos utilizando 10% do banco de dados. Os
centroides resultantes serdo utilizados como centroides iniciais para a

classificacéo.
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Figura 3.6 — Exemplo da sensibilidade do k-means a inicializacdo dos centroides.
Fonte — Jain et al., 1999.

C - Método c-means

Como visto nas técnicas anteriores, as abordagens tradicionais geram particGes em que
cada objeto (ensaio) pertence a somente um cluster, o que € conhecido como
clusterizacdo hard. Assim, nesse tipo de abordagem, os clusters séo disjuntos. As
técnicas de clustering fuzzy estende essa nocao para permitir associar um objeto a todos
0s grupos usando uma funcao de pertinéncia (Zadeh, 1965). Esse tipo de técnica € Util
em situacdes em que um objeto possui caracteristicas de mais de um cluster. Um
exemplo que pode ser citado é o da classificacdo de um anfibio, que é uma espécie de
animal que tem caracteristicas aquaticas e terrestres. Neste caso, ele sera parcialmente
classificado aos dois clusters, através de um grau de pertinéncia que indica sua

similaridade a determinado grupo.

Na Figura 3.7 é ilustrada a diferenca entre o cluster hard e o cluster fuzzy utilizando um
mesmo exemplo em que 9 individuos sdo agrupados em dois clusters. Considerando o
cluster hard, a particio seria H'={1,2,3,4,5} e H?>={6,7,8,9} (representada pelos
retdngulos). Considerando o clustering fuzzy, os objetos séo agrupados em dois clusters
F! e F2, em que todos os individuos terdo um grau de pertinéncia (probabilidade de
pertencer ou ndo) definido no intervalo [0,1] para cada grupo. O cluster F! pode ser
descrito como {(1; 1,0), (2; 1,0), (3; 1,0), (4; 0,70), (5; 0,65), (6; 0,40), (7; 0,30), (8;
0,0), (9; 0,0)} e o cluster F? {(1; 0,0), (2; 0,0), (3; 0,0), (4; 0,30), (5; 0,35), (6; 0,60), (7;
0,70), (8; 1,0), (9; 1,0)}. Os pares ordenados (n,ui) representam o objeto n e sua

pertinéncia ao cluster i, respectivamente. Na Figura 3.7, os clusters fuzzy sdo
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representados por elipses. Nota-se que 0s objetos 8 e 9 possuem grau de pertinéncia O e,
por isso, encontram-se fora do cluster F1. Ja o objeto 6 encontra-se nos dois clusters,
porém o seu grau de pertinéncia referente a F2 é maior que o referente a F*, o que indica

que ele possui mais semelhancas ao cluster F? do que ao cluster F*.

YA

v

Figura 3.7 — Cluster hard x cluster fuzzy. Fonte — Jain et al., 1999.

O algoritmo de clusterizacéo fuzzy mais popular é o c-means. Considere-se um conjunto
de objetos X = {xq,..,x,} em que se deseja organiza-los em k clusters, C =
{C1,...,C*}. O c-means é um algoritmo n&o hierarquico cujo objetivo € fornecer uma
particdo de um conjunto de individuos em k clusters. Para isso, 0 c-means define uma
funcdo objetivo em que a ideia € minimiza-la para obter a melhor particdo entre os

individuos nos clusters. A funcgéo objetivo é definida como (Bezdek, 1981):

n < (3.20)
J2(U,G) = Z Z(uik)me (Xi, 9ie)
com i=1k=1
P
¢ (xi,9K) = Z(Xiz ~ gi1)? (3.21)
=1

onde U é a matriz de pertinéncia {u;,} do individuo i ao cluster CX, G é o vetor dos

centroides, m € o expoente fuzzy (grau de fuzzyficagdo) que varia de ]1, o[, 0 que

45



determina o grau de “confusdo” entres os clusters criados e ¢ (x;, gi) € a distancia que

mede a dissimilaridade entre um individuo i e um centroide de um cluster k.

Um exemplo do fuzzy c-means é apresentado utilizando uma base de dados composta
por 140 dados a serem divididos em dois grupos, isto é, a ordem da matriz U é 2 x 140.
A Figura 3.8 ilustra a distribuicdo de dados do exemplo.
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Figura 3.8 — Distribuigdo de dados. Fonte - Matlab®.

A convergéncia da funcdo objetivo em funcdo do nimero de iteracdes é mostrada na
Figura 3.9. A convergéncia varia com a parti¢do inicial, gerada de forma aleatéria. Em
geral, a funcdo objetivo converge rapido. No caso do exemplo mostrado, a convergéncia

ocorre a partir da quinta iteracao.

Valor da fungéo objetivo
N
T

30 2 4 6 8 10 12

Iteracdes

Figura 3.9 — Convergéncia da fungéo objetivo. Fonte - Matlab®.
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Finalmente, os dois grupos classificados pelo algoritmo fuzzy c-means sdo apresentados

na Figura 3.10.

0.8]- .
X
0.6+ L
0.4
0.2
0 r r r r [
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figura 3.10 — Dados separados em dois agrupamentos. Fonte - Matlab®.

3.1.2.2 Técnicas de aprendizagem supervisionada

O objetivo dos métodos de classificacdo supervisionada é construir um modelo capaz de
classificar uma nova observacdo a uma classe descrita a partir de um ndmero de
observagdes conhecidas. A primeira etapa de uma classificagdo supervisionada consiste
em definir etiquetas conhecidas previamente para cada classe contendo conjunto de
observacdes diferentes. Nessa etapa, conhecida como aprendizagem, é necessario que o
algoritmo aprenda as caracteristicas de cada classe. O objetivo é permitir, em uma
préxima etapa, nomeada de teste, avaliar se observactes desconhecidas sdo classificadas

corretamente.

Existe uma série de métodos de classificagdo supervisionada existente na literatura. Sua
utilizacdo € vasta em muitas areas da Engenharia Civil, Economia, Biologia, etc. Nessa
tese, as redes neurais e as maquinas de vetor suporte serdo utilizadas como métodos de

classificacdo supervisionada para identificar danos em estruturas.

Por fim, em contraponto as técnicas de classificagdo ndo supervisionada, a presente
familia de métodos pode ser utilizada nos casos em que se conhece previamente 0
estado de integridade da estrutura, uma vez que ¢ necessario “rotular” os ensaios

segundo cada nivel de dano.
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A - Redes Neurais

De modo geral, os estudos em torno das redes neurais se iniciaram em 1943 com 0s
trabalhos de McCulloch e Pitts (McCulloch and Pitts, 1943). No entanto, a noc¢do de
aprendizagem ¢é introduzida em 1958 por Rosenblatt (Rosenblatt, 1958). Alguns anos
mais tarde, Hopfield (1982) propds as redes com varias camadas que se mostraram
capazes de resolver problemas mais complexos. Outra melhoria foi proposta por
Rumelhart et al. (1986), que propds um algoritmo baseado em retropropagacéo de erros,

que permitam otimizar os parametros da rede neural.

A rede neural € um modelo de calculo que € inspirado no principio de funcionamento do
cérebro humano, que leva em conta as ligacGes sinapticas e suas regras de propagacéo
dos sinais elétricos. Assim, o objetivo das redes neurais ndo é somente de modelar o
funcionamento de um neurdnio, mas também de permitir a aprendizagem de novas

regras de associacdo, de decisdo, de previsdo, etc.

Essa técnica demonstra uma capacidade de resolver problemas de classificacdo lineares
e ndo lineares. Geralmente, as redes neurais sdo ajustaveis ou treinaveis de modo que
um dado de entrada conhecido leve a um resultado de saida especifico. Na verdade, essa
é a ideia geral dos métodos supervisionados, definindo rétulos para cada entrada. Além
disso, a formacdo da rede se baseia numa comparacdo iterativa entre a saida e a etiqueta,
até que a rede forneca o resultado desejado. O objetivo do treinamento é permitir que a
rede neural aprenda as regras a partir das observac@es iniciais. Se o treinamento for
devidamente realizado, a rede € capaz de fornecer respostas muito préximas (ou mesmo

idénticas) das etiquetas do conjunto de dados de treinamento.

O principio é demonstrado na Figura 3.11.

Etiqueta

Entrada Rede Saida

—_> Comparacgao

neural

T Aprendizagem

Figura 3.11 — Esquema de treinamento de uma rede neural
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O funcionamento dos neurdnios pode ser descrito a partir de modelos matematicos bem
ajustados. O mais comum ¢ apresentado por (McCulloch & Pitts, 1943), que pode ser
observado na Figura 3.12. Nesse modelo, trés elementos basicos sdo definidos: os dados
de entrada Ej, (j=1,...,n), 0s pesos sinapticos w;j e as saidas y;. Cada entrada esta
associada um peso w; que reflete a importancia da entrada E;. A primeira etapa, definida
por uma fun¢do de combinagdo X consiste em somar os dados de entrada multiplicados

pelos pesos sinapticos Y7, w;E;. A seguir, o valor resultante da fungdo de combinagao

é utilizado como entrada em uma fungao de ativacéo . Se o valor ultrapassar um limiar

4, 0 neurdnio tem como saida (y;) o valor 1, caso contrario tem como saida o valor 0.

Entradas Ppesos Limiar de ativagao

Saida
v Yj

(w2)
—/
Funcdo de Fungdo de
E, \ combinagdo ativagdo /

Figura 3.12 — Modelo de um neurdnio de McCulloch & Pitts.

E,

No exemplo de McCulloch & Pitts, a fungdo de ativacdo utilizada é a funcdo escada.

Porém muitas outras podem ser utilizadas. As mais comuns sdo (Bishop, 1995):
e Funcéo escada, definida por:

Osex<u,Vx€R

lsex >2u,Vx €R (3:22)

() =1

que € descontinua e definida como 0 quando a soma ponderada é menor que u« e
definida como 1 caso seja maior que u. Geralmente, essa funcdo € utilizada em redes

mais simples e/ou em problemas de classificagéo.

e Funcdo sigmoide escrita por:

l/)(X) = ﬁ; l/J(X) € [0,1],Vx € R (323)

onde A ¢ um parametro que indica a inclina¢do da fun¢do. Esta fun¢do ¢ muito usada

porque é infinitamente diferenciavel e ndo polinomial. Ela permite uma melhor
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adaptacdo a problemas mais complexos, como por exemplo, problemas de regressao ndo

lineares.

e Funcdo tangente hiperbdlica dada por:

YO) =S P00 € L] vreR (329

Esta ultima é também largamente utilizada em problemas de regressdo, uma vez que sao
derivaveis e ndo polinomiais. Um conjunto de neurdnios forma uma rede neural.
Esquematicamente, sdo representados por graficos onde neurbnios e sinapses sdo
simbolizados por circulos e flechas, respectivamente (Figura 3.13). A rede utiliza uma
arquitetura composta por varios neurdnios em diferentes camadas. Esse tipo de rede,
chamadas de MLP (Multilayer Perceptron) é constituida de uma camada de entrada, de
uma camada de saida e por um numero variavel de camadas intermediarias ou ocultas
(que dependem da complexidade do problema). De fato, a existéncia dessas camadas

intermediarias que permitem as redes neurais resolver problemas nao lineares.

Existem trés tipologias de redes MLP que determinam como as informacdes sdo
transmitidas de um neurdnio para o outro. A primeira é a propagacao para frente (feed
forward propagation). Nesse caso, cada neurdnio de uma camada se conecta a todos 0s
outros da camada seguinte. No entanto, ndo existe conexdo entre neurbénios de uma
mesma camada. As informacdes provenientes das camadas de entrada sdo transmitidas
para 0s neurdnios das camadas ocultas, que finalmente sdo transmitidas para a camada

de saida. A Figura 3.13 ilustra essa classe de MLP com duas camadas ocultas.
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1
Camadade S e J Camadade
entrada Camadas intermedidrias salda

Figura 3.13— Rede neural do tipo MLP.

A aprendizagem de uma rede neural MLP é um processo iterativo, também chamado de
“aprendizado por experiéncia”. O principal algoritmo utilizado para a aprendizagem de
uma rede é baseado na técnica de retropropagacdo de gradiente ou propagacgdo de erros
(backpropagation). Essa técnica tem como objetivo encontrar os pesos das conexdes
gue minimizam o erro quadratico médio (EQM) cometido pela rede durante a
aprendizagem. De modo iterativo, os valores de saida da rede sdo comparados com 0s
valores definidos previamente (etiquetas) e as diferencas sdo avaliadas por uma fungéo
de erro (como o erro médio quadrado, por exemplo). Em seguida, o erro é
retropropagado na rede e o algoritmo ajusta os pesos de cada conexdo entre 0s
neurdnios, a fim de diminuir as diferencas entre os valores de saida da rede e os valores
esperados (etiquetas). Apos repetir esse procedimento algumas vezes, a rede geralmente
converge para um estado em que o erro € desprezivel. Nesse caso, a rede é considerada

“treinada”.

As etapas do procedimento de retropropagacao sdo detalhadas a seguir, na Figura 3.14
(Principe et al., 2000).

Uma das grandes vantagens das redes neurais esta ligada a capacidade de se adaptar a
problemas de natureza complexa. A principal dificuldade é saber escolher os parametros

necessarios, tais como a taxa de aprendizagem, o numero de camadas ocultas, etc.

51



ENTRADA:

* Dados de entrada
* Etiquetas

* Ne de iteracoes

* Critério de parada

¥

Valores pesos
{W,f}

¥

Célculo de y; das
camadas ocultas

v

Calculo de y; das
camadas saida

¥

Calculo dos erros
(resp. da rede — resp. esperada)

Critério
de
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¢Sim
Saida:
* Pesos
sinapticos
otimos

Figura 3.14 — Fluxograma da técnica de retropropagacao.

B - Maquinas de Vetor Suporte (SVM)

Maquinas de Vetor Suporte (Support Vector Machines ou SVM) sdo um método de
classificacdo supervisionada, introduzido por Vapnik (1995), que tem a capacidade de
resolver problemas de classificacdo e regressdo. Ele se baseia em um classificador que
permite separar dados em classes distintas. Para isso, é necessaria a utilizacdo de um
conjunto de dados de treinamento para realizar a aprendizagem dos parametros do

modelo.

O objetivo das SVM ¢é encontrar um separador linear ou ndo linear entre essas duas
classes que maximize a distancia entre elas. Esse separador é comumente chamado de

hiperplano. Uma vez que o hiperplano é determinado, ele é utilizado para determinar a
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classe de um novo dado de entrada diferente dos que foram utilizados no treinamento.
Os pontos mais proximos do hiperplano sdo chamados de vetores suporte, como

ilustrado na Figura 3.15.

Na Figura 3.15, também é possivel observar que existem varias possibilidades de
hiperplanos validos que permitem separar as duas classes. Porém, o objetivo das SVM é
encontrar o hiperplano 6timo H,, que corresponde a encontrar um hiperplano valido que
passe entre 0s pontos das duas classes de dados e que maximize a distancia entre eles. A
distancia entre o hiperplano e o vetor suporte ¢ chamada de “margem”. O hiperplano

6timo é aquele que maximiza a margem.

H, Ho
H,
Hj
/ 3
N
\ Y °
\ *
N \ ° °
2 4 \ ‘\.
N\ e |
| \\\ \\\\ \ 8
L\ |@
\\\\\
N

Vetores
suporte

Figura 3.15 — Separacéo de duas classes de dados por um hiperplano H.

Quanto mais largas as margens, maior a seguranca de que os dados ndo sejam
classificados incorretamente. Tal fato pode ser observado na Figura 3.16. A Figura
3.16(a) mostra um hiperplano com margem estreita, e a Figura 3.16(b) ilustra um
hiperplano 6timo. A classificacdo de um novo dado representado por uma cruz verde
sera incorreta, caso o hiperplano com margem estreita seja considerado. Por outro lado,

caso o hiperplano 6timo seja considerado, 0 novo dado é classificado corretamente.
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(a) (b)

Figura 3.16 — Hiperplanos: a) com margem pequena; b) 6timo.

Existem dois tipos de problemas de classificacdo utilizando as maquinas de vetores
suporte. Os primeiros sdo aqueles em que os dados de treinamento sdo linearmente
separaveis no seu espaco de representacdo e o0, segundo, sdo 0s que ndo sdo linearmente
separaveis. O primeiro caso é relativamente simples, porém a maioria dos problemas ¢
de natureza ndo linear, o que impossibilita a determinacdo direta de um hiperplano

6timo para realizar a classificagéo.

Para contornar essa limitacdo, a ideia do algoritmo da méaquina de vetor suporte é de
alterar a dimensédo do espaco de representacdo original. Esse novo espaco, de dimenséo
superior ao do espaco original, € chamado de espaco de re-descricao e é obtido a partir

de uma funcdo de transformacéo nao linear chamada de funcéo nucleo ou Kernel.
Caso linearmente separavel

Considerando um conjunto de dados de treinamento {x;, y;}i=, x; S80 as amostras de
entrada, y € {+1,—1 as etiquetas das classes e n o0 nUmero de amostras,
respectivamente. De acordo com a formulacao original de Vapnik, o hiperplano (H) é
definido como wx + b = 0, onde x € um ponto sobre o hiperplano, w determina a
orientacdo de H, e b a distancia de H a partir da origem. Se o hiperplano H maximiza a

margem, a seguinte inequacg&o é valida para todos dados de entrada:
(b+w'x)y; =1, paratodo x;, i = 1,2,...,n (3.25)

A margem de H ¢é igual a 2/||w||, e os dados de treinamento sobre as bordas das

margens Hi e Hz sdo chamados de vetores suporte (Figura 3.17). Portanto, a resolucao
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do problema consiste na maximizacgéo das margens através da minimizagéo de ||w||?/2

sujeita a Eq. (3.6).

Hiperplano . /

¥ Margem
Figura 3.17 — Solucdo para um cenario de 2 dimensdes linearmente separavel.

Os multiplicadores de Lagrange a;(a; > 0,1 =1, ...,n) sdo utilizados para resolver a
Eq. (3.26). Ap6s minimizar J,, com relacdo aw e b, os valores otimos sdo dados por

w* =Y, ajy;x;. O entdo chamado problema dual pode ser descrito pela Eq. (3.27).

Jo = _Zn a;[(b + WTxi)Yi —1] + ||W||2/2 (3.26)
=1

n n
1
Jp(a) = — EZ Z a;q;y;y;xixj + Z a; (3.27)
im1

i=1j=1

Assim, a funcdo de deciséo linear é criada através da resolucéo da funcdo de otimizacao

dual, que pode ser obtida por:
n
f(x) =sgn <Z ayxxT + b*) (3.28)
i=1
onde a; s&o os multiplicadores 6timos de Lagrange.
Caso ndo linearmente separavel

Para os dados de entrada com alto nivel de ruido, as SVM utilizam margens suaves que
podem ser expressas como apresentado a seguir, com a introdugdo de varidveis ndo

negativas &;,i =1, ..., n:

(b+wTx)y; =1-¢§,fori=12,..,n (3.29)
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Para obter o hiperplano 6timo de separagdo H, deve-se minimizar = CYL & +
%IIWIIZ, sujeito a Eqg. (3.29), onde C é um parametro de penalidade. Em casos nédo
linearmente separaveis, pode ser Gtil transformar o espaco original em um espago de
dimensdo superior (espaco de redescricdo) através de fungdes de Kernel (Figura 3.18),
uma vez que essa transformacao aumenta a chance do problema se tornar linearmente

separaveis.

Espaco original Espago de redescricdo
Figura 3.18 — Transformag&o de um problema ndo linearmente separavel em um

problema linearmente separavel.

Na literatura, varias funcdes Kernel sdo listadas. As mais utilizadas séo:
e Lineares: K(x;,x;) = (x; - x;)
e Polinomial: K (x;,x;) = (x; - x;)"

el
e Gaussiana (Radial basis function): K(xl-,x]-) =e 202

° Slnglde K(xl,x]) = tanh(a(xi "Xj — b)

Apbs a selecdo de uma funcdo Kernel, a Eq. (3.28) é representada por:

n

Z a;yiK(x;,x) + b*

i=1

f(x) =sgn (3.30)

3.2 Métodos baseados em modelos

Na presente secdo, descreve-se a abordagem a ser utilizada visando a localizagéo e a
quantificacdo do dano estrutural. Essa abordagem € baseada na atualizacdo de modelos
numericos utilizando algoritmos de otimizacdo (algoritmos genéticos), aplicados a
varios indicadores de dano, tais como as frequéncias naturais, modos de vibracéo e suas

derivadas e indicadores estatisticos.
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As pesquisas a respeito dos metodos de identificacdo de danos baseados em modelos
foram iniciadas em torno da década de 80. Inicialmente, elas tiveram como objetivo
melhorar os modelos numéricos através da minimizagdo da diferenga entre os dados
medidos e os dados do modelo, através da modificacdo do modelo numeérico.
Entretanto, os dados medidos e os dados numéricos podem ndo estar muito bem
correlacionados devido a dificuldade da correta modelagem de certas partes da
estrutura, como por exemplo as ligagOes, ou devido a seu comportamento mecanico,
geralmente ndo muito bem conhecido. No contexto da identificacdo de dano, esses
métodos teoricamente permitem atingir niveis da escala de Rytter mais elevados, tais
como a quantificagdo do dano, uma vez que este aumenta a diferenca entre os dados
medidos e os dados do modelo numérico. Portanto, o dano pode ser identificado através
das modificacbes no modelo numérico necessarias para que os dados do modelo sejam
mais préximos possiveis dos dados medidos (Reynders e De Roeck, 2005; Reynders et
al., 2010; Fritzen et al., 1998). Essa metodologia geralmente esta relacionada a um
método iterativo. Ou seja, 0s métodos baseados em modelos consistem na atualizagdo
do modelo numérico, com o objetivo de minimizar as diferencas dos indicadores de
dano das medidas experimentais e dos obtidos do modelo. Isto é geralmente feito a
partir de um algoritmo de otimizacdo, de forma a encontrar as propriedades fisicas da
estrutura danificada.

O algoritmo genético é um algoritmo de otimizacdo que tem sido muito utilizado na
deteccdo de dano estrutural, apresentando a vantagem de evitar minimos locais, obtendo
assim maior eficiéncia e efetividade. Diversos trabalhos sobre o tema s&o encontrados
na literatura, dentre os quais destaca-se o de Liu et al. (2011), que aplicaram o0s
algoritmos genéticos para a detec¢do de dano em uma viga biapoiada de concreto para
detectar danos em 3 cenarios distintos: um Unico dano localizado, mdultiplos danos
localizados e um cenario com dano uniforme em toda viga. Na se¢do a seguir, detalha-
se 0s principais conceitos acerca de algoritmos genéticos, bem como sua aplicacdo no

ambito deste trabalho.

3.2.1 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) vém sendo desenvolvidos e aplicados com sucesso em
diversas &reas, tais como na calibracdo experimental de modelos numéricos (Levin e
Lieven, 1998; Tu e Lu, 2008; Ribeiro, 2012), na otimizagdo estrutural (Wang e Tai,
2005), na identificacdo de parametros modais (Dunn, 1998), na identificacdo de danos
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(Chou e Ghaboussi, 2001; Mares e Surace, 1996; Meruane e Heylen, 2011; Na et al.,
2011) e ainda no posicionamento 6timo de sensores em ensaios dinamicos (Brehm,
2011; Liu et al., 2008).

Os AG séo baseados na teoria da evolugdo natural das espécies de Darwin, em que 0s
individuos competem entre si para sobreviverem e se reproduzirem, sendo que 0s
individuos cujo cddigo genético lhes confere caracteristicas que os colocam em
vantagem em relacdo aos demais possuem maior chance de sobrevivéncia (Goldberg,
1989; Marwala, 2010). O cddigo genético dos individuos sobreviventes tem uma maior
probabilidade de ser disseminado pela populacdo e se manter ao longo das geracdes,
garantindo uma melhor adaptacdo dos individuos das geracbes futuras ao meio. Os
algoritmos genéticos sdo baseados em operadores baseados na mutacdo, selecdo,

cruzamento e substituig&o.

A aplicacdo dos algoritmos genéticos a problemas de otimizacdo pode ser realizada com
base na metodologia apresentada no fluxograma da Figura 3.19.

A inicializacdo consiste na geragdo aleatoria de individuos que constituem o lote de
selecionaveis para formar a populacdo inicial. Cada individuo (l;) é uma solucdo do
problema de otimizacdo, ou seja, € um vetor constituido por n genes que correspondem

aos n variaveis da solucao.

Ii = {X1,xZ,...,Xn} (331)

Os genes de cada individuo podem ser representados através de variaveis binarias,
variaveis discretas, variaveis continuas ou a partir da juncdo de varidveis de diferentes

tipos.

A avaliacdo de cada individuo ¢ baseada no valor da funcdo de aptidao (‘fitness’) que
esta relacionada com o valor da fungdo objetivo do problema. Um valor da funcéo de

aptidao elevado significa uma boa adaptacdo ao problema.

Do grupo de individuos gerados, os que apresentam maiores valores de aptiddo sao
selecionados para a criacdo da proxima geragdo. Estudos empiricos indicam que o
tamanho da populagdo inicial deve estar compreendido entre 30 e 100 individuos
(Correia, 2003). O tamanho da populacdo € importante no algoritmo genético porque

com uma populagdo pequena, corre-se o0 risco de ndo cobrir convenientemente todo o
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espaco das variaveis, enquanto uma populagcdo numerosa pode conduzir a um elevado

custo computacional.

A populacdo inicial é a base de um processo iterativo que tem como propdésito a
minimizacgdo da funcdo objetivo do problema. A partir da populagdo inicial (k=1), o
algoritmo genético permite a geracdo de uma nova populacdo de individuos,
correspondentes a geracao seguinte, com base em quatro operadores basicos: a selecéo,

cruzamento, mutacao e substituicdo.

Inicializacao

J

Avaliacao

J

Populagio
Geracao 1

Selecio |€

i

Reproducao Mutacao

J

Descendentes
Geracao k

Avaliagao

!

Substituicao

& K=K+1

Populagdo
Geracao K

Bolsa de
individuos

=y

Solugao

Figura 3.19 — Fluxograma de um algoritmo genético. Fonte — Ribeiro, 2012.

A operacdo de selecdo é baseada na aplicacdo de um dos operadores de selecédo

estocasticos descritos adiante. Esta operagdo visa selecionar A individuos (A <) que
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serdo utilizados como reprodutores na fase subsequente da selecdo. A pressdo seletiva
constitui 0 parametro-chave nesta operacdo tendo em vista a selecdo dos melhores
individuos. Este parametro é definido como a razdo entre a probabilidade de selecdo do
melhor individuo da populacdo e a probabilidade média de selecdo de todos 0s
individuos. As operacdes de cruzamento e de mutacdo sdo as principais responsaveis

pela variedade genética dos individuos das geracdes futuras.

Os individuos que constituem a populagdo da geragdo k+1 resultam da juncéo de alguns
dos individuos descendentes da geracao k, com individuos pertencentes a um grupo que
retne os melhores elementos das geracdes anteriores (Elite). O nimero de descendentes
e numero de individuos pertencentes ao grupo que integram a nova geracdo €
dependente da estratégia de substituicdo adotada. O procedimento acima descrito é

repetido iterativamente até ser atingido o numero limite de geracdes (lim).

3.2.1.1 Operadores genéticos

Os operadores genéticos transformam a populagdo ao longo das sucessivas geracoes,
sendo essenciais para que a populacdo se diversifique e mantenha as caracteristicas de
adaptacdo propagadas pelas geracdes anteriores (Correia, 2003). Em seguida, sdo
apresentados os principais operadores genéticos, em particular a selecdo, a reproducao,
a mutacgéo e a substituicgéo.

Selecédo

Como os algoritmos genéticos se baseiam na selecdo natural, eles devem ter a
capacidade de identificar os individuos mais aptos para que esses continuem no
processo, e 0s mais fracos, para que sejam excluidos. Entre os métodos de selecdo
existentes, destacam-se a selecdo por roleta, selecdo por torneio e selecdo por ranking.

No método de selecdo por roleta, a probabilidade de um individuo ser selecionado é
proporcional ao valor de sua aptiddo. Os n individuos sdo agrupados em porcoes
distintas de uma roleta virtual. A roleta ¢ jogada A vezes em correspondéncia com os A
individuos selecionados para reprodutores. Neste método, é admissivel que 0 mesmo

individuo possa ser selecionado mais do que uma vez.

A Figura 3.20 apresenta um exemplo de uma roleta relativa a uma populagao constituida
por 5 individuos. Neste caso particular, o individuo 4 € o que apresenta maior aptidao,

apresentando por isso uma maior probabilidade de ser selecionado.
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Figura 3.20 - Método de selecéo por roleta.

A selecéo por torneio consiste na realizagdo de torneios entre um conjunto de individuos
pré-selecionados. O nimero de individuos que participam nos torneios é escolhido
aleatoriamente entre 2 e o numero total de individuos da populacdo. De cada torneio sai
um vencedor, correspondente ao individuo com maior valor de aptiddo, que €
selecionado para fase de reproducdo. O torneio € repetido o nimero de vezes necessario
de modo a ser selecionado 0 numero previsto de reprodutores. O aumento do nimero de
participantes no torneio faz aumentar a pressdo seletiva e deste modo aumentar a

probabilidade de escolher os melhores individuos.

Na selecdo por ranking, os individuos sdo ordenados de acordo com seus valores de
aptiddo, e apds a ordenacdo, novos valores de aptidao sdo atribuidos aos individuos de

acordo com sua posi¢do no ranking.

Cruzamento

A reproducdo consiste no cruzamento do contetdo genético de dois reprodutores
resultando na geracdo de dois novos individuos, designados descendentes. Esta
operacdo permite propagar as caracteristicas dos individuos considerados mais aptos ao
mesmo tempo que assegura a diversidade da populacdo. A reproducdo € normalmente

realizada através de cruzamentos discretos ou cruzamentos agregados.

Nos cruzamentos discretos ocorre a troca de genes entre 0s reprodutores com base em
um esquema de cruzamento predefinido. S&o exemplos deste tipo de abordagem o

cruzamento em um ponto, em maultiplos pontos e o cruzamento uniforme.

Nos cruzamentos em um ponto ou em mdaltiplos pontos, sdo selecionados n segmentos

(n = 2), através da definicdo de n-1 pontos de cruzamento gerados aleatoriamente, e
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trocam-se 0s segmentos dos genes entre os dois individuos, gerando os dois

descendentes.

Na Figura 3.21a é apresentado um esquema ilustrativo do cruzamento com base em 3

pontos de cruzamento. Assumindo os reprodutores (R; e R,), definidos por:

R, ={P},..,P1} (3.32)
R, = {P%,...,P?}
e considerando trés pontos nas posicoes i, j e k (i< j<k), os descendentes D;e D, séo
dados por:

Dl = {Pll, .--,Pil; Pi2+1; ...,sz, Pj1+1f ---rplg'PI?+1' ""Ple } (333)

— 2 2 1 1 2 2 1 1
Dy = {PZ, .., P2, Plyy, e, PL PRy, o, PR PR 1, o BY)

No cruzamento uniforme cada gene dos reprodutores esta associado a um numero
aleatorio a € [0,1], denominado mascara de cruzamento. A troca de contetdo genético
entre os reprodutores ocorre para 0S genes em que a sua mascara de cruzamento seja
inferior a uma probabilidade predefinida designada pela taxa de cruzamento A € [0,1].
Na Figura 3.21b, apresenta-se um esquema ilustrativo do cruzamento uniforme no qual

ocorreram 9 trocas de genes entre oS reprodutores.

Nos cruzamentos agregados, os descendentes resultam na combinacdo entre 0s genes
dos reprodutores. Um exemplo desta abordagem é o cruzamento aritmético que €
baseado na definigdo da taxa de cruzamento A € [0,1] definida pelo utilizados. Neste
cruzamento cada gene i do descendente D,, designado por ¢}, e do descendente D,,

designado por c?, sdo definidos do seguinte modo:

ct = (1— Dp} + 1p?

R . R (3.34)
ci =Ap; + (1 = Dp;

Este tipo de cruzamento é deterministico e ndo envolve o recurso a parametros
aleatdrios. Na Figura 3.21c, apresenta-se um esquema ilustrativo de um cruzamento

aritmético obtido com base numa taxa de cruzamento igual a 0,25.
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b)

c)

Figura 3.21 — Cruzamento: a) varios pontos; b) uniforme; c) aritmético (Ribeiro, 2012).

Mutacao
A mutacdo consiste numa variagdo aleatdria dos genes dos descendentes. Este operador
previne a estagnacdo da populacdo na fase inicial de uma evolucdo e o refinamento da

solucéo em fases mais avangadas.

Esta operacdo modifica aleatoriamente algum gene c; ou genes de um individuo. Nessa

operacdo, a mutacdo de um individuo da origem a um novo descendente (Figura 3.22).

RT (ITTTTTTTITTITTTITITTITT]
(TTTTTT T TTTTTTTITT]

Figura 3.22 — Mutacéo.

Substituicdo

A operacdo de substituicdo consiste na substituicdo dos descendentes da geracdo atual
por individuos pertencentes a uma bolsa de individuos. Da avaliacdo conjunta destes
dois grupos de individuos sdo selecionados os melhores j individuos que consistem na

63



populacdo da geracdo futura. Assim, existem essencialmente dois esquemas de
substituicdo: a substituicdo total, em que a geracdo futura é formada exclusivamente por
individuos pertencentes a bolsa de individuos; e a substitui¢do parcial, em que a geracao
futura é formada pelos descendentes da geracao anterior e por individuos pertencentes a

bolsa de individuos.

Além da utilizacdo da bolsa de individuos, existe a possibilidade de manter na geracéo
futura os individuos considerados mais aptos das geracdes anteriores, denominados de
elites. As elites séo transmitidas intactas para a geracdo seguinte. A utilizagéo de elites
permite manter os individuos mais aptos de cada geracdo e evitar que possam ser
perdidos pelo fato de ndo terem sido selecionados para reproducdo, ou mesmo

destruidos nas operac¢des de reproducdo ou mutacao.
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CAPITULO 4

4, APLICAQ@ES EXPERIMENTAIS
Neste capitulo, avalia-se 0 desempenho dos indicadores de dano aplicados aos métodos
baseados em dados vibracionais. Na Figura 4.1 é ilustrado o fluxograma que apresenta

0s passos da aplicacdo da metodologia ora proposta.

A abordagem se inicia com o célculo dos indicadores de dano, apresentados na secéo
3.1.1, a partir dos sinais de aceleragdo registrados durante os ensaios dinamicos, sob
diferentes estados estruturais. Estes indicadores s&o, por sua vez, utilizados como dados
de entrada para os métodos de classificacdo ndo supervisionada (secdo 3.1.2.1) e
supervisionada (se¢do 3.1.2.2). Como resultado, os métodos de classificacdo
possibilitam categorizar os ensaios dindmicos a cada um dos seus respectivos estados

estruturais.

Ensaios
dinamicos
Sinais
(aceleragdes)
N t ________ « ADS
1 o o4

i T i * 4 pardmetros estatisticos
i SIMULINK - 1| = 10 parametros estatisticos
i Indicadores i"‘ * Densidade espectral
| de dano N
1 1
l ! |- pca
! i
i Métodos de | L= Wavelet
i classificacdo i
1
=L i

Classificagao dos ensaios em
relagdo aos estados estruturais

Figura 4.1 — Fluxograma dos métodos baseados em dados.



4.1 Viga biapoiada

Para explorar mais profundamente as potencialidades da abordagem proposta, utilizando
diretamente os dados das aceleracdes, os métodos de clustering e de classificagdo
supervisionada sdo aplicados a um estudo de uma viga biapoiada, ensaiada em

laboratorio.

O procedimento utilizado segue 0s seguintes passos: (i) os indicadores de dano séo
obtidos a partir das aceleracdes; (ii) os indicadores obtidos sdo utilizados como entrada
para as técnicas de clustering (aglomeragdes hierarquicas, k-means e fuzzy c-means) e

de classificacdo supervisionada (redes neurais e SVM).

4.1.1 Programa experimental

Nessa secdo, apresenta-se 0s ensaios experimentais realizados no laboratorio da
COPPE/Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) em uma viga de aco biapoiada,
mostrada na Figura 4.2. A viga possui 1,46 m de comprimento, sec¢do transversal
retangular (76,2 x 8,0 mm) e foi instrumentada com seis acelerdmetros piezoelétricos
(PCB, 336C31). O sistema de aquisicao de dados utilizado foi o Lynx ADS2002.

ACl  AC6 AC2 AC3 ACA ACS

Figura 4.2 — Viga de ago instrumentada.

Este estudo considera dois tipos de excitacdo: ensaios de impacto, utilizando martelo, e
ensaios de vibracdo aleatoria, utilizando um excitador. Nos ensaios de impacto, um
martelo foi impactado sobre a viga a cada 10 segundos no ensaio dinamico. As
excitacOes aleatorias foram aplicadas durante todo o ensaio. Seis campanhas de
aquisicdo foram realizadas e, para cada campanha, trés ensaios foram registrados. Dessa
forma, foram realizados 18 ensaios dindmicos no total, para cada tipo de excitag&o.
Cada ensaio durou em média 10 minutos, com um periodo de amostragem de 0,00025 s
(4000 Hz). Isso significa que, para cada ensaio, 2,4 milhdes de valores sdo obtidos para
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cada sensor. A Figura 4.3 mostra, a esquerda, um dos sinais de aceleracdo obtidos em
um ensaio dindmico sob a excitacdo por impacto e, a direita, um ensaio registrado sob

vibracéo aleatoria.

Aceleracdo (g)
o
Aceleracao (g)

2 . . ‘ ‘ ‘ ‘ . .
0 125 250 375 500 625 0 125 250 375 500 625

Tempo(s) Tempo(s)

Figura 4.3 — Exemplo de ensaios de vibracdo realizados em laboratdrio: (esquerda)

impacto e (direita) vibracdo aleatoria.

A primeira campanha de ensaio compreende a viga integra. A segunda campanha
consiste na introducdo de uma massa de 0,5 kg posicionada a 102,7 cm do apoio
esquerdo da viga (entre os acelerometros AC5 e ACG6). A utilizacdo da massa foi
utilizada para simular um cenério de dano ndo permanente, que pudesse ser reversivel.
A terceira campanha considera um pequeno dano, simulado por um furo redondo de 12
mm de didmetro, localizado na mesma posicdo da massa, que foi previamente removida.
A quarta campanha de ensaio consiste em um furo de 16 mm. Na quinta e sexta
campanhas, o furo foi aumentado para 22,5 e 32 mm, respectivamente. A Figura 4.4
mostra o furo de 12 mm imposto na viga. E importante salientar que os danos impostos
a viga alteram as respostas dinamicas muito sutilmente, como sera observado adiante, o

que torna o problema de distin¢do dos estados estruturais ainda mais desafiador.
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Figura 4.4 — Furo de 12 mm imposto a viga.

A identificacdo modal foi realizada utilizando o Método das Realizacdes Estocasticas
(Overschee e Moor, 1996). As Tabelas 4.1 e 4.2 apresentam os valores médios e 0s
respectivos desvios-padrdes para as cinco primeiras frequéncias naturais identificadas
utilizando impacto e vibracdes aleatorias. Os valores dos desvios-padrdes foram
relativamente baixos, o que demonstra a qualidade do procedimento de identificacao
modal. Em geral, é possivel observar uma ligeira diminuicdo das cinco frequéncias
naturais na medida em que o dano aumenta. Algumas excec¢des podem ocorrer devido
ao procedimento de identificacdo modal, principalmente nos modos de vibragdo
maiores, onde a taxa sinal/ruido é baixa. Esta observacdo vai de acordo com os

resultados encontrados na literatura.

Se os intervalos de confianga forem considerados em uma analise estatistica, ou seja, 0s
valores médios + 0s desvios-padrdes, constata-se que esses intervalos se superpdem.
Portanto, do ponto de vista estatistico, ndo é possivel afirmar que as variacdes destas

frequéncias indicam uma mudanca estrutural.

Tabela 4.1 — Valor médio e desvio-padrao das frequéncias obtidas no ensaio de impacto.

Nivel de dano Freq. 1 Freq. 2 Freq. 3 Freq. 4 Freqg. 5

integro 8,30£0,170 33,31+0,025 73,99+0,011 134,90+0,219 205,83+0,135
Nivel 1 7,90+0,196 31,40+0,036 73,56+0,062 131,63+0,054 195,20+0,023
Nivel 2 8,26+0,060 33,24+0,025 74,30+0,013 136,23+0,091 205,10+0,041
Nivel 3 8,25+0,064 33,21+0,026 74,31+0,011 135,63+0,158 205,57+0,148
Nivel 4 8,25+0,078 33,23+0,056 74,66+0,044 132,630,112 205,90+0,099
Nivel 5 8,23+0,098 33,01+0,064 74,19+0,077 134,070,165 204,30+0,107
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Tabela 4.2 — Valor médio e desvio-padrao das frequéncias obtidas no ensaio de vibracao

aleatdria.

Nivel de dano Freq. 1 Freq. 2 Freq. 3 Freq. 4 Freq. 5

integro 9,11+0,423 33,64+0,030 71,13+0,007 134,50+0,004 204,43+0,022
Nivel 1 8,7310,069 33,53+0,036 74,43+0,270 136,23+0,093 205,97+0,218
Nivel 2 8,76+0,060 33,51+0,020 73,99+0,018 134,30+0,113 205,73+0,040
Nivel 3 8,780,049 33,60+0,026 74,44+0,022 136,170,056 206,13+0,098
Nivel 4 8,54+0,055 31,83+0,048 73,61+0,026 132,47+0,125 194,47+0,118
Nivel 5 8,850,067 33,83+£0,057 74,39+0,108 136,57+0,076 203,63+0,099

Os modos préprios sdo omitidos nesse caso de estudo, por ndo ser o foco deste trabalho,
mas eles seguem uma série de curvas senoidais, como ja sao amplamente conhecidas

para as vigas simplesmente apoiadas.

4.1.2 Resultados obtidos

O objetivo da abordagem proposta € utilizar os indicadores de dano obtidos a partir das
respostas dindmicas dos ensaios experimentais realizados no laboratério para tentar
separar 0s seis estados estruturais (integro e com dano nivel 1, 2, 3, 4 e 5) em seis
diferentes grupos, através da utilizacdo dos métodos de clustering (aglomeracdes
hierarquicas, k-means e fuzzy c-means) e da classificacdo supervisionada (redes neurais
e SVM). Além disso, cada tipo de ensaio (impacto e vibracao aleatdria) é considerado
separadamente. A utilizacdo das frequéncias naturais e modos de vibracdo como
indicadores de danos aplicados juntamente com os métodos de clustering e de
classificacdo supervisionada ja foram avaliadas em Cury (2010) e Alves (2012) e nédo
serdo analisadas no presente trabalho.

E importante enfatizar que os bons resultados do procedimento dependem muito da
qualidade dos dados de entrada. Neste caso, se as aceleracbes medidas apresentarem
algum tipo de problema (amostragem ruim, perda de dados, medicGes incorretas, etc.),
os resultados obtidos pelos métodos de classificacdo ficardo comprometidos. Assim, é

fundamental garantir que os dados utilizados sejam confiaveis.

Para realizar a classificacdo dos ensaios do caso experimental de uma viga biapoiada,
todos os 7 indicadores de dano descritos na secdo 3.1.1 sdo utilizados. A seguir, sdo

apresentadas algumas consideragdes utilizadas na aplicacdo dos indicadores.
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Na aplicacdo da Andlise de Dados Simbdlicos, as medidas das aceleracdes séao

transformadas em dados simbolicos, representados por histogramas com 10 categorias.

No caso das estatisticas de alta ordem, duas abordagens sdo consideradas: a primeira,
indicada por Choi e Sweetman (2010), apenas 4 parametros estatisticos sdo utilizados
como indicadores de danos: média, desvio-padrdo, achatamento e assimetria. A segunda
abordagem utiliza todas as 10 estatisticas indicadas por Farrar e Worden (se¢éo 3.1.1.3).
No Anexo A, apresenta-se um estudo mais detalhado a respeito do comportamento dos

pardmetros estatisticos utilizados.

Ja para os indicadores de danos utilizando a densidade espectral, o método de Welch é
utilizado. Stefanou (2014) indica a sua utilizagdo por reduzir a variancia do

periodograma obtido, apresentando uma melhora na relacao sinal-ruido.

Na transformada rapida de Fourier, um parametro importante a ser definido € o valor
para o tamanho da transformada (nfft). Esse parametro define o nimero de pontos
utilizados para a construgdo do espectograma obtido através da FFT, que é igual a nfft/2.
Esse valor geralmente é adotado como uma poténcia de 2, sendo que quanto maior,
menor o erro do espectograma obtido, porém maior o custo computacional. Nessa tese,

o valor na nfft adota é igual a 2048.

Para a PCA, 3 componentes principais sdo consideradas. As respostas das aceleracfes
sdo reconstruidas utilizando as 3 componentes principais com o intuido de eliminar
efeitos ambientais e operacionais. Em seguida, 0s sinais reconstruidos sao representados
simbolicamente como citado anteriormente (histogramas com 10 categorias).

Finalmente, para as transformadas wavelet, as wavelets de Morlet s&o utilizadas.
Com o objetivo de considerar diferentes faixas de frequéncias, foram utilizadas 100

escalas (parametro a) no total.

De acordo com as consideracOes adotadas, os sinais das aceleracGes para cada
acelerometro sdo representados pelos indicadores de danos citados. Cada um dos
indicadores de danos considerados utilizam diferentes quantidades de valores para
descrever os sinais das aceleragGes. A descricdo de cada acelerémetro através de tais
valores sdo utilizados como dados de entrada nos métodos de classificacdo. Na Tabela
4.3 sdo apresentados o numero de valores utilizados como dados de entrada para cada

um dos indicadores de dano.
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Tabela 4.3 — NUmero de valores utilizados para descrever as respostas das aceleragdes

utilizados por cada indicador de dano.

Sensor 1 Sensor 2 Sensor n
ADS 10 valores 10 valores 10 valores
4 parqm_etros 4 valores 4 valores 4 valores
estatisticos
10 pargmetros 10 valores 10 valores 10 valores
estatisticos
Densidade 2048 valores 2048 valores 2048 valores
Espectral
FFT 1024 valores 1024 valores 1024 valores
PCA 10 valores 10 valores 10 valores
Wavelet 130 valores 130 valores . 130 valores

A seguir, apresenta-se os resultados obtidos a partir da aplicagdo da metodologia
proposta no caso experimental de uma viga biapoiada.

4.1.2.1 Métodos ndo supervisionados

Na aplicacdo dos métodos de classificacdo ndo supervisionada, uma série de parametros
referentes as medidas de dissimilaridade, critérios de agregacdo e formas de
inicializagdo dos clusters podem ser utilizados. Em Alves (2012), a eficiéncia de tais
parametros foi exaustivamente avaliada para a classificacdo de ensaios dindmicos

obtidos numérica e experimentalmente.

Nesta tese, 0s parametros que apresentaram melhores resultados serdo diretamente
considerados. Para 0 método k-means, considera-se a métrica de distancia cityblock e o
método de inicializacdo aleatéria; para o método da aglomeracdo hierarquica, sao
considerados a distancia euclidiana e o critério de agregacdo Ward; e, para o fuzzy c-

means, utiliza-se a distancia euclidiana e o método de inicializacéo aleatoria.

4.1.2.1.1 Impacto

Os primeiros resultados apresentados compreendem apenas 0s ensaios de impacto,
conforme mostrado na Tabela 4.3. Os melhores resultados séo obtidos utilizando os
histogramas com 10 categorias (ADS) como indicadores de dano. Para esse indicador,
pode-se observar que todos 0s ensaios correspondentes as condigdes estruturais
‘integro’, ‘dano nivel 1°, ‘dano nivel 3’ e ‘dano nivel 4’ sdo classificados corretamente.
No entanto, para o cluster ‘dano nivel 2°, apenas um tergo dos ensaios € classificado de

forma adequada. Ainda considerando a ADS como indicador de dano, a utilizagéo do k-
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means como método de clustering possibilitou a classificacdo correta de 89% dos

ensaios.

A utilizacdo da analise das componentes principais (PCA) também apresentou
resultados satisfatorios, muito proximos dos obtidos através da ADS. Os demais
indicadores, ainda que tenham obtido resultados um pouco inferiores, possibilitaram a
classificacdo totalmente correta de alguns clusters. Os resultados obtidos mostram a
possibilidade de extrair informagfes pertinentes a partir da analise direta das respostas

dindmicas da estrutura.

Outro ponto relevante que pode ser observado é em relacdo a classificacdo dos ensaios
da condigéo estrutural ‘dano nivel 2’ que, na maioria das vezes, ndo sao classificados da
maneira correta. Essa situacdo pode ser explicada pelo fato de essa condigdo estrutural
possuir o menor nivel de dano (furo de 12 mm), causando menor alteracdo nos dados

vibracionais e dificultando sua classificacao.

Para atestar a eficiéncia do método fuzzy c-means, é possivel avaliar os valores de
pertinéncia, que quantificam a certeza da classificacdo. Se esse indice for igual a 1,
significa que o método tem total certeza da classificacdo (0 que ndo implica que o
resultado esteja correto). Por outro lado, se o valor de pertinéncia for préximo a 1
dividido pelo nimero de estados estruturais (nesse caso, 1/6 = 0,1667), o método nao
tem certeza a respeito da classificacdo. Nesse sentido, € possivel observar que 0s valores
de pertinéncia para a classificagdo dos indicadores que apresentaram melhor
desempenho (ADS e PCA), mostrados na Tabela 4.4, sdo relativamente altos, validando

os resultados obtidos.

Tabela 4.4 - Porcentagem de classificacdo correta (vibracdo de impacto).

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel 5 | Média

K-means 100% 100% 33% 100% 100% 100% 89%

Aglo 100% 100% 33% 100% 100% 67% 83%

C-means 100% 100% 33% 100% 100% 67% 83%
Valor de pert. 71% 92% 82% 83% 80% 75%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 67% 0 67% 100% 100% 61%

Aglo 33% 67% 0 67% 100% 100% 61%

C-means 67% 100% 33% 67% 100% 67% 72%
Valor de pert. 61% 66% 76% 81% 85% 50%
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integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 100% 33% 100% 0 33% 56%

Aglo 67% 100% 33% 100% 0 33% 56%

C-means 67% 100% 33% 67% 67% 67% 67%
Valor de pert. 49% 69% 48% 77% 48% 54%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 100% 100% 33% 33% 33% 67%

Aglo 33% 100% 100% 33% 33% 33% 56%

C-means 33% 100% 100% 67% 67% 33% 67%
Valor de pert. 27% 27% 54% 25% 26% 26%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 100% 0 100% 100% 67% 67%

Aglo 33% 100% 67% 33% 0 67% 50%

C-means 33% 100% 67% 100% 33% 33% 61%
Valor de pert. 50% 25% 25% 25% 25% 50%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 100% 33% 100% 100% 67% 83%

Aglo 100% 67% 0 100% 100% 67% 72%

C-means 100% 100% 33% 100% 100% 67% 83%
Valor de pert. 77% 94% 87% 79% 81% 71%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 33% 67% 0 33% 33% 39%

Aglo 67% 33% 67% 0 33% 0 33%

C-means 67% 33% 33% 67% 33% 67% 50%
Valor de pert. 79% 82% 95% 73% 41% 58%

4.1.2.1.2 Vibracao aleatoria

Para os ensaios de vibracdo aleatoria, os resultados foram, em geral, inferiores aos
observados nos ensaios de impacto, exceto para o caso da densidade espectral e da FFT,
em que é possivel observar melhores indices de acerto quando comparados aos ensaios
de impacto. A Tabela 4.5 mostra as porcentagens de classificacdes corretas para os seis

clusters e os respectivos valores de pertinéncia para 0 método fuzzy c-means.

Para a maioria dos indicadores de dano, o cluster puro é encontrado para a condi¢do
estrutural ‘dano nivel 4°. Grande parte dos demais clusters estd misturada, mostrando a
dificuldade desses métodos para discriminar 0s estados estruturais sob excitagdes

aleatdrias. Embora as taxas de classificacdo sejam baixas, € interessante observar que os
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valores de pertinéncia para o ‘dano nivel 4’ é maior que para os outros estados

estruturais.

Tabela 4.5 - Porcentagem de classificagdo correta (vibracéo aleatoria).

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 67% 67% 0 67% 33% 50%

Aglo 67% 33% 67% 67% 100% 0 56%

C-means 67% 67% 67% 0 100% 33% 56%
Valor de pert. 85% 64% 77% 81% 88% 84%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 100% 100% 33% 100% 0 67%

Aglo 33% 33% 100% 33% 0 100% 50%

C-means 67% 67% 100% 33% 100% 33% 67%
Valor de pert. 46% 51% 59% 63% 66% 61%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 100% 0 33% 100% 33% 56%

Aglo 33% 0 100% 33% 100% 67% 56%

C-means 67% 100% 100% 0 100% 67% 72%
Valor de pert. 73% 44% 48% 50% 69% 46%

integro | Nivel1l | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 100% 33% 100% 100% 100% 78%

Aglo 33% 100% 67% 33% 100% 100% 72%

C-means 33% 100% 100% 33% 100% 100% 78%
Valor de pert. 98% 77% 69% 84% 95% 84%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 33% 100% 33% 100% 100% 78%

Aglo 67% 33% 67% 33% 100% 100% 67%

C-means 67% 67% 67% 0 100% 100% 67%
Valor de pert. 34% 25% 23% 25% 77% 70%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel 5 | Média

K-means 33% 67% 67% 0 100% 67% 56%

Aglo 67% 67% 33% 67% 100% 0 56%

C-means 67% 67% 67% 0 100% 33% 56%
Valor de pert. 71% 67% 87% 75% 90% 76%

integro | Nivel1 | Nivel2 | Nivel3 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 67% 0 67% 0 67% 44%

Aglo 33% 67% 33% 0 0 67% 33%

C-means 33% 33% 33% 67% 33% 67% 44%
Valor de pert. 60% 80% 56% 57% 58% 31%
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4.1.2.1.3 Analise complementar

Em uma andlise mais aprofundada dessa aplicacdo experimental, os métodos de
clustering sdo aplicados considerando apenas a viga integra e os danos nivel 2, 4 e 5
(que correspondem aos furos de 12; 22,5; e 32 mm de diametro, respectivamente). Essa
analise foi realizada para avaliar se ha alteracdo nos resultados das classificacOes

quando um namero menor de condi¢fes estruturais sdo consideradas.

Impacto

A Tabela 4.6 apresenta a porcentagem de classificacfes corretas obtidas considerando
ensaios de vibracdo com impacto. Pode-se observar que, tanto para a ADS como para a
PCA, mais especificamente quando utilizado o método fuzzy c-means, os resultados
obtidos foram ainda melhores. Nesses casos, quase todas as classificaces sdo corretas,
exceto para o ultimo cluster, em que apenas um ter¢o dos ensaios foi classificado

incorretamente.

Esses dltimos resultados podem ser parcialmente explicados pelo fato de que todos
esses niveis de dano representam uma sequéncia mais discriminante da degradacdo da
estrutura. Se os niveis de dano sdo muito similares, 0 método proposto pode néo levar a

uma classificacao perfeita.

Tabela 4.6 - Porcentagem de classificacdo correta (ensaios de impacto).

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 33% 100% 100% 83%

Aglo 100% 33% 100% 67% 75%

C-means 100% 100% 100% 67% 92%
Valor de pert. 73% 70% 65% 75%

integro | Nivel2 | Nivel4 [ Nivel5 | Média

K-means 33% 33% 100% 100% 67%

Aglo 67% 33% 100% 0 50%

C-means 67% 33% 100% 67% 67%
Valor de pert. 55% 81% 91% 58%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 33% 100% 100% 67%

Aglo 33% 33% 100% 100% 67%

C-means 100% 33% 100% 100% 83%
Valor de pert. 55% 90% 81% 62%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média
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K-means 33% 100% 33% 33% 50%

Aglo 33% 100% 33% 33% 50%
C-means 33% 100% 100% 33% 67%
Valor de pert. 86% 94% 76% 95%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 100% 0 67% 50%

Aglo 33% 100% 33% 33% 50%

C-means 33% 100% 0 67% 50%
Valor de pert. 71% 69% 64% 74%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 33% 100% 67% 75%

Aglo 100% 33% 100% 67% 75%

C-means 100% 100% 100% 67% 92%
Valor de pert. 77% 69% 66% 71%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 67% 33% 33% 50%

Aglo 67% 67% 33% 33% 50%

C-means 67% 67% 0 67% 50%
Valor de pert. 93% 69% 77% 61%

Vibracéo aleatoria

Na Tabela 4.7, apresenta-se a porcentagem de classificacbes corretas obtidas
considerando ensaios com vibracdes aleatérias. Nesse caso, pode-se observar que 0s
resultados melhoraram significativamente para a maioria das classificacbes. E
importante destacar a utilizacdo da FFT aplicada ao k-means, que possibilitou a

classificacdo correta para todos 0s ensaios.

Também é possivel observar um aumento dos valores de pertinéncia em relacdo a
classificacdo considerando as 6 condicdes estruturais, como ja observado no caso
anterior. Como os niveis de dano sdao mais distintos entre si, 0 grau de “confusdo” na

classificagéo do fuzzy c-means é menor, obtendo-se assim um grau de pertinéncia maior.

Tabela 4.7 - Porcentagem de classificagdo correta (vibracao aleatéria).

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média
K-means 67% 0 100% 67% 58%
Aglo 67% 100% 100% 0 67%
C-means 67% 100% 100% 0 67%
Valor de pert. 84% 73% 94% 84%
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integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 100% 100% 0 67%

Aglo 33% 100% 0 100% 58%

C-means 67% 100% 67% 67% 75%
Valor de pert. 53% 77% 74% 63%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 33% 100% 0 67% 50%

Aglo 33% 100% 0 33% 42%

C-means 67% 100% 100% 0 67%
Valor de pert. 74% 72% 80% 65%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 33% 100% 0 50%

Aglo 67% 100% 100% 0 67%

C-means 67% 100% 100% 0 67%
Valor de pert. 99% 79% 98% 86%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 100% 100% 100% 100% 100%

Aglo 67% 67% 100% 100% 83%

C-means 67% 67% 100% 100% 83%
Valor de pert. 78% 64% 86% 84%

integro | Nivel2 | Nivel4 | Nivel5 | Média

K-means 67% 0 100% 67% 58%

Aglo 67% 100% 100% 67% 83%

C-means 67% 100% 100% 67% 83%
Valor de pert. 80% 77% 95% 82%

integro | Nivel2 | Nivel4 [ Nivel5 | Média

K-means 67% 67% 33% 33% 50%

Aglo 33% 67% 0 67% 42%

C-means 67% 33% 33% 100% 58%
Valor de pert. 67% 74% 60% 59%

4.1.2.2 Métodos supervisionados
Em uma segunda abordagem, os métodos supervisionados sao utilizados para classificar
0s seis estados estruturais (integro, com dano nivel 1, 2, 3, 4 e 5) em seis diferentes

grupos, utilizando os indicadores de danos obtidos a partir das aceleracdes.

Como mencionado anteriormente, cada ensaio dinamico possui 2,4 milhdes de valores
obtidos para cada sensor. Com o intuito de tornar a classificacdo mais robusta, cada
ensaio é dividido em 24 sub-ensaios, possuindo 1 milhdo de valores por sensor.
Portanto, ao invés de serem utilizados os 18 ensaios originais para a classifica¢do, sdo
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utilizados 18x24 = 432. A utilizacdo de um nimero maior de ensaios € importante pelo
fato de os métodos de classificacdo possuirem a fase de treinamento, validacéao e teste.
Se os grupos forem pequenos ou mal representados, os resultados da classificacdo

podem ser afetados.

A arquitetura da rede neural utilizada consiste em 20 neurbnios, uma camada
intermediaria que utiliza funcdo de ativacdo sigmoide e uma camada de saida com
funcdo de ativacdo linear. Para a maquina de vetor suporte, a funcdo Kernel RBF é
utilizada. Por se tratar de um problema multiclasses, adota-se a metodologia de

classificacdo “‘um contra todos”.

Para a realizacdo da classificacdo utilizando os métodos supervisionados, sdo
consideradas trés situacfes. Na primeira situacdo, 30% dos ensaios sdo utilizados para a
fase de treinamento da rede, 10% para a fase de validacdo e 60% para teste. 1sso
significa que dos 432 ensaios, 130 sdo utilizados para a fase de treinamento, 43 para
validacdo e 259 para teste. Para a segunda situacgao, sdo considerados 40% dos ensaios
para treinamento, 10% para validacdo e 50% para teste. E, por fim, para a terceira
situacdo, sdo considerados 50% dos ensaios para treinamento, 10% para validacdo e os
40% restantes para teste. Essa estratégia é utilizada seguindo os trabalhos de Diday e
Noirhomme (2008) e Principe et al. (2000). Essa distribuicdo do nimero de ensaios
utilizados em cada fase é considerada para avaliar a eficiéncia dos métodos de
classificacdo quando quantidades diferentes de ensaios sdo utilizadas na fase de
treinamento. Uma vez que a distribuicdo dos ensaios utilizados em cada fase € feita
aleatoriamente, 10.000 simulagdes séo realizadas. Cada simulacdo considera diferentes
grupos de treinamento, validacdo e teste. Essa abordagem é adotada uma vez que o
conjunto de ensaios utilizados na fase de treinamento influencia no resultado da

classificagéo.

Além da abordagem supracitada, utiliza-se um método de validacdo cruzada
denominado k-fold. O método consiste em dividir o conjunto total de ensaios em k
subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir dessa divisdo, um
subconjunto é utilizado para a fase de teste e os k-1 restantes sdo utilizados para a fase
de treinamento. Para cada uma das 10.000 simulaces, este processo é realizado k vezes

alternando o subconjunto utilizado para teste. O valor de k é considerado igual a 3.
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4.1.2.2.1 Impacto
Inicialmente, considera-se 0S ensaios sujeitos a excitagdo por impacto. A Tabela 4.8
resume os resultados mostrando as porcentagens de classificacdes correta para a melhor,

pior e média de todas as classificacdes.

E possivel observar que grande parte dos indicadores de dano possibilita atingir uma
porcentagem de classificacdo correta superior a 80%, chegando a atingir até 100%, no

caso da densidade espectral aplicada as maquinas de vetor suporte.

Com o aumento do nimero de ensaios utilizados na fase de treinamento, percebe-se um
ligeiro aumento na porcentagem de classificagcdes corretas. O k-fold sempre apresenta
resultados ligeiramente inferiores aos demais resultados, apesar de serem proximos. Isso
pode ser explicado pelo fato de que nenhum ensaio é descartado. Caso algum dos
ensaios utilizados possua algum “problema”, ele sera utilizado, atrapalhando na fase de
treinamento. Ja para as demais abordagens, como 10% dos ensaios referentes a
validacdo sdo desconsiderados, ensaios problematicos se enquadram nesses 10% e sdo
descartados. Uma vantagem observada para o k-fold é que os piores resultados obtidos
sdo bem proximos da meédia. Ou seja, para um caso em que um nudmero menor de
simulacBes com diferentes combinacfes de ensaios for utilizado, esse método é mais

confiével.

Em relacdo ao método de classificacdo utilizado, é possivel observar que quando
indicadores compactos sdo utilizados, ou seja, que descrevem as respostas dinamicas
com poucos valores, como é o caso da ADS, indicadores estatisticos e PCA, as redes
neurais apresentam resultados ligeiramente superiores comparados aos das maquinas de
vetor suporte. Ja para o caso da densidade espectral, da FFT e dos coeficientes wavelet,
as redes neurais falham ao classificar os ensaios. A utilizacdo das maquinas de vetor
suporte para a classificacdo das wavelets ndo sdo apresentadas por ocorrer erros de

convergéncia do algoritmo durante a simulacéo.

Tabela 4.8 - Porcentagem de classificagdes corretas utilizando métodos de classificacéo

supervisionados (ensaios de impacto).

Situagdo 1 Situagdo 2 Situagdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 84% 79% 86% 81% 87% 82% 76% 72%
Média 73% 69% 74% 70% 75% 71% 75% 70%
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Pior 3% 52% 7% 56% 6% 56% 71% 67%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 92% 78% 93% 80% 94% 80% 87% 70%
Média 83% 66% 85% 68% 86% 69% 86% 69%
Pior 53% 53% 63% 49% 39% 56% 82% 69%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 92% 85% 94% 87% 95% 88% 90% 83%
Média 84% 76% 86% 78% 86% 79% 86% 80%
Pior 17% 65% 41% 69% 18% 70% 85% 80%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 29% 100% 32% 100% 24% 100% 18% 99%
Média 15% 95% 15% 96% 15% 97% 17% 99%
Pior 11% 87% 10% 88% 7% 90% 17% 98%
Situagdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 20% 56% 22% 65% 25% 69% 18% 64%
Média 15% 47% 15% 52% 15% 56% 17% 61%
Pior 10% 36% 9% 38% 8% 44% 17% 61%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 84% 78% 85% 81% 88% 86% 81% 76%
Média 74% 68% 75% 69% 76% 71% 75% 73%
Pior 48% 54% 20% 58% 43% 58% 73% 73%
Situagdo 1 Situagdo 2 Situagdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 30% - 31% - 35% - 25% -
Média 23% - 23% - 23% - 24% -
Pior 12% - 12% - 13% - 24% -

4.1.2.2.2 Vibrac0es aleatdrias

Simulagdes similares as dos ensaios utilizando impacto foram efetuadas considerando
0s ensaios realizados com vibrag6es aleatorias. Como € possivel observar na Tabela 4.9,
as observacdes feitas para as simula¢fes de excitacdo por impacto se mantém para as

simulacOes de vibracdes aleatorias.
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Em geral, melhores classificacbes sdo obtidas quando os ensaios sob excitagdo de

impacto sdo utilizados. De fato, quando vibracdes aleatrias sdo consideradas, 0s

indicadores de dano podem carregar o efeito do ruido da excitacdo, representado 0s

ensaios dindmicos de maneira que pode causar erros no processo de classificacdo. Ja

utilizando o PCA como indicador de dano, nota-se um melhor resultado do que os

obtidos para 0s ensaios com excitacdo por impacto, uma vez que a andlise das

componentes principais visa a eliminac¢éo do ruido apontado como uma possivel causa

da queda do desempenho dos demais indicadores.

Tabela 4.9 - Porcentagem de classificacdes corretas utilizando métodos de classificacédo

supervisionados (vibracdes aleatdrias).

Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 80% 76% 81% 77% 81% 80% 74% 71%
Média 64% 65% 66% 66% 68% 67% 68% 69%
Pior 3% 49% 6% 52% 4% 51% 67% 69%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 97% 94% 97% 94% 98% 96% 93% 92%
Média 89% 87% 90% 88% 91% 88% 91% 91%
Pior 63% 78% 59% 79% 71% 77% 90% 91%
Situagdo 1 Situagdo 2 Situagao 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 79% 73% 79% 76% 83% 77% 90% 92%
Média 66% 62% 68% 65% 69% 66% 89% 90%
Pior 37% 49% 7% 53% 12% 54% 87% 90%
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 31% 100% 32% 100% 31% 100% 20% 99%
Média 17% 98% 16% 98% 16% 98% 19% 98%
Pior 10% 92% 10% 92% 9% 94% 17% 98%
Situacao 1 Situacao 2 Situacao 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 22% 64% 23% 67% 23% 70% 20% 88%
Média 16% 53% 15% 57% 15% 59% 18% 85%
Pior 10% 41% 9% 46% 9% 46% 17% 85%
Situagdo 1 Situagdo 2 Situagdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
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Melhor 94% 92% 94% 93% 95% 94% 88% 87%

Média 84% 86% 86% 86% 87% 87% 85% 87%

Pior 24% 78% 14% 77% 13% 76% 85% 83%

Situacdo 1 Situacdo 2 Situacao 3 K-fold

Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor 26% - 25% - 28% - 22% -
Média 18% - 18% - 18% - 21% -
Pior 10% - 10% - 7% - 17% -

4.1.3 Avaliacdo sintética dos resultados

Diante dos resultados obtidos para o estudo da viga biapoiada, considerando-se 0s
métodos de classificacdo ndo supervisionada, é possivel observar que a ADS e a PCA
sdo mais eficientes em classificar os ensaios excitados através de impacto. Ja para 0s
ensaios em que as vibragBes aleatorias foram utilizadas como excitagdo, os indicadores
baseados na transformada de Fourier (Densidade Espectral e FFT) sdo mais eficientes.
Em relacdo aos métodos de classificacdo em si, os melhores resultados sdo obtidos

guando os métodos de particionamento k-means e c-means sao utilizados.

Quanto aos métodos de classificacdo supervisionada, os melhores resultados séo obtidos
quando indicadores com dimensdo reduzida sdo utilizados, como é o caso da ADS, 4
indicadores, 10 indicadores e PCA, principalmente quando aplicados juntamente com as
redes neurais. Par esses métodos, nota-se que, quanto maior 0 numero de ensaios
utilizados para a fase de treinamento, melhor os resultados obtidos na fase de teste. De
modo geral, as redes neurais obtiveram um desempenho superior em relacdo as SVM.

4.2 Viaduto ferroviario PK 075+317

O monitoramento dinamico deste viaduto foi realizado com o objetivo de caracterizar e
quantificar a eficacia de um procedimento de reforco estrutural nele realizado. O
procedimento de reforco consistiu em “apertar” os mancais de sustentagdo do viaduto a
fim de distanciar a primeira frequéncia de vibragdo da estrutura (em torno de 4,5 Hz) da
frequéncia de excitacdo causada pela passagem do trem (em torno de 4 Hz). O viaduto
PK 075+317 esté localizado no sudeste da Franga, perto das cidades de Sens e Soucy no
condado de Yonne (Figura 4.5). Por este viaduto passam, diariamente, diversos trens de

alta velocidade (TGVs) ligando Paris a Lyon.
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Figura 4.5 — Vista geral do viaduto. Fonte — Cury, 2010.

A estrutura possui 17,5 m de comprimento e € constituida de duas vigas metalicas
revestidas de concreto. A instrumentacdo e as medi¢Oes séo realizadas apenas no trilho
1, por onde circulam os trens que viajam no sentido Paris até Lyon. O trilho 2 néo €

instrumentado.

4.2.1 Instrumentacgao
A instrumentacdo e as medicdes foram realizadas em apenas em um dos trilhos, por
onde circulam os trens que viajam no sentido Paris até Lyon e foram realizadas entre os

dias 24 e 26 de junho de 2003. A instrumentagéo foi composta pelos seguintes sensores:

e 3 sensores de deslocamento vertical localizados entre o parapeito e o trilho: cada
sensor é montado em um suporte fixo no parapeito e mede o deslocamento
relativo entre o parapeito supostamente fixo e o trilho.

e 8 acelerdmetros verticais e 2 acelerdmetros horizontais (longitudinal e lateral)
sob o trilho: cada acelerdmetro é montado em um suporte fixado sob o trilho no
nivel das vigas.

e 2 sensores de passagem de trens: cada sensor mede o carregamento no eixo na

entrada e na saida da estrutura.

A Figura 4.6 apresenta um esquema da localizagdo dos sensores sob o pavimento e a
numeracdo adotada para a determinacdo dos modos proprios experimentais. A fonte de
excitacdo do pavimento dos trilhos 1 € a passagem dos TGVs sobre os trilhos. Os

registros séo feitos continuamente durante um periodo de 3,5 s.
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Figura 4.6 — Disposicdo dos sensores sob o pavimento. Fonte — Cury, 2010.

MedicOes realizadas previamente na estrutura colocaram em evidéncia vibragdes e
deformacdes excessivas do pavimento durante a passagem do TGV. Essas constata¢des
conduziram as modificacBes nas condicdes de apoio da estrutura. Inicialmente, a
estrutura estava simplesmente apoiada e, posteriormente, foram colocados engastes
mecanicos sob o0s apoios. Este procedimento de refor¢o estrutural foi realizado a fim de
afastar a frequéncia de excitacdo causada pela passagem dos TGVs, da primeira

frequéncia natural do viaduto.

O risco de ressonancia aumentava ainda mais durante a passagem do TGV, devido a
massa adicional tender a diminuir a frequéncia propria do viaduto. Para esse

procedimento de reforco, foi colocado um sistema de mancais nas extremidades da

84



estrutura, como ilustrado na Figura 4.7 a, b. Esse sistema é apertado através de uma
chave de torque.

Figura 4.7 a,b — Detalhe dos mancais e procedimento de reforgo. Fonte — Cury, 2010.

4.2.2 ldentificagdo modal do viaduto PK 075+317

Nesta secdo, faz-se um breve estudo das respostas espectrais a fim de se estimar as
frequéncias excitadas durante os ensaios. As Figuras 4.8 e 4.9 mostram,
respectivamente, a resposta dindmica obtida através dos acelerbmetros e a densidade

espectral referente ao sensor 5.
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Figura 4.8 — Respostas temporais dos acelerémetros. Fonte — Cury, 2010.
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Figura 4.9 — Densidade espectral do acelerdmetro 5. Fonte- Cury, 2010.

As medidas dos acelerdmetros verticais permitem identificar as principais
caracteristicas modais da estrutura. Observando a densidade espectral avaliada, dois
picos muito proximos podem ser observados. O primeiro pico, em torno de 4 Hz,
corresponde a frequéncia de passagem dos TGVs. Os outros picos correspondem as

quatro primeiras frequéncias proprias identificadas durante a passagem dos trens.

Os quatro primeiros modos proprios identificados sdo apresentados na Figura 4.10
(Crémona, 2004). Os pontos da malha que sdo medidos sdo representados por

quadrados, e os demais foram determinados a partir de uma interpolagéo linear.
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4.2.3 Classificagédo dos ensaios dindmicos

Como mencionado anteriormente, um dos objetivos das campanhas de medicdes
dindmicas realizadas neste viaduto era caracterizar e quantificar as melhorias geradas
pelo reforgo estrutural, a partir do comportamento dinamico da estrutura. Para isso, trés
campanhas de medigdes foram realizadas. A primeira, realizada em 24 de junho de
2003, teve como objetivo avaliar as caracteristicas modais do viaduto antes dos
trabalhos de aperto dos mancais. Para essa campanha, 15 ensaios dinamicos foram
registrados, chamados de TGV1A a TGV15A.

A segunda campanha de medicGes foi realizada no dia 25 de junho, no dia da realizagéo
do reforgo. O procedimento de reforgo foi efetuado em quatro fases. Durante a primeira
fase, quatro mancais foram apertados. Em seguida, outros trés mancais. Nessas duas
fases, foram apertados os mancais localizados no lado de Lyon. Durante a terceira fase,
quatro mancais foram apertados e, na quarta fase, mais trés mancais, desta vez do lado
de Paris. No total, 13 ensaios dindmicos foram registrados, chamados de TGV1R a
TGV13R.
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Finalmente, a terceira campanha de medic¢des ocorreu no dia 26 de junho de 2003. O
objetivo era verificar os efeitos do reforco imediatamente ap6s a conclusdo do aperto
dos mancais. Para a terceira campanha foram realizados 13 ensaios, denominados de
TGV1B a TGV13B.

Desta forma, as secOGes seguintes ilustram a aplicacdo da abordagem baseada nos
indicadores de dano obtidos a partir das respostas dindmicas acoplados aos métodos de
classificagdo a fim de discriminar os 3 estados estruturais do viaduto PK 075+317, ou

seja, 0s estados antes, durante e depois do refor¢co dos estrutural.

4.2.3.1 Métodos néo supervisionados
Em um primeiro enfoque, os métodos de classificagdo ndo supervisionada sdo utilizados
para separar os trés diferentes estados estruturais (antes, durante e depois do reforco

estrutural) em trés grupos distintos.

Na Tabela 4.10, pode-se observar que os resultados obtidos sdo razoaveis, uma vez que,
em alguns casos, foi possivel atingir uma porcentagem de classificacdo correta superior
a 70%.

Tabela 4.10 — Porcentagem de classificacGes corretas utilizando sinais da aceleracéo.

Antes Durante Depois Média
K-means 73% 38% 69% 60%
Aglo 80% 38% 8% 42%
C-means 67% 38% 54% 53%
Valor de pert. 72% 72% 55%
Antes Durante Depois Média
K-means 80% 38% 46% 55%
Aglo 100% 46% 31% 59%
C-means 87% 62% 46% 65%
Valor de pert. 70% 57% 58%
Antes Durante Depois Média
K-means 80% 38% 62% 60%
Aglo 80% 38% 77% 65%
C-means 80% 38% 69% 63%
Valor de pert. 77% 70% 54%
Antes Durante Depois Média
K-means 33% 31% 77% 47%
Aglo 33% 31% 77% 47%
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C-means 33% 31% 77% 47%
Valor de pert. 80% 78% 75%
Antes Durante Depois Média
K-means 33% 46% 54% 44%
Aglo 40% 46% 38% 42%
C-means 40% 38% 38% 39%
Valor de pert. 79% 66% 67%
Antes Durante Depois Média
K-means 67% 38% 69% 58%
Aglo 80% 38% 31% 50%
C-means 80% 38% 31% 50%
Valor de pert. 83% 88% 81%
Antes Durante Depois Média
K-means 27% 54% 62% 47%
Aglo 67% 54% 0 40%
C-means 67% 46% 8% 40%
Valor de pert. 62% 69% 70%

Analise complementar

Em seguida, os métodos de classificacdo ndo supervisionada sdo utilizados para separar
apenas 0s ensaios antes e depois do reforco estrutural. Na Tabela 4.11, é possivel
observar que a porcentagem de classificagdes corretas aumenta quando apenas dois
estados estruturais sdo considerados, chegando a serem alcancadas classificacdes 100%
corretas. Tal fato pode ser explicado devido os dados vibracionais dos ensaios referentes
a condigdo estrutural “durante” se alterar ao longo da realizacdo dessa campanha de

ensaios, uma vez que mais mancais iam sendo apertados gradativamente.

Tabela 4.11 — Porcentagem de classificacfes corretas.

Antes Depois Média
K-means 73% 85% 79%
Aglo 100% 8% 54%
C-means 73% 38% 56%
Valor de pert. 82% 71%
Antes Depois Média
K-means 100% 62% 81%
Aglo 100% 62% 81%
C-means 100% 62% 81%
Valor de pert. 87% 75%
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Antes Depois Média
K-means 80% 38% 59%
Aglo 80% 100% 90%
C-means 80% 85% 82%
Valor de pert. 83% 65%
Antes Depois Média
K-means 40% 77% 58%
Aglo 40% 77% 58%
C-means 40% 77% 58%
Valor de pert. 92% 91%
Antes Depois Média
K-means 40% 92% 66%
Aglo 73% 38% 56%
C-means 67% 38% 53%
Valor de pert. 81% 80%
Antes Depois Média
K-means 80% 38% 59%
Aglo 80% 23% 52%
C-means 80% 31% 55%
Valor de pert. 88% 77%
Antes Depois Média
K-means 87% 23% 55%
Aglo 87% 23% 55%
C-means 87% 62% 74%
Valor de pert. 76% 77%

De forma geral, os indicadores baseados na ADS e nas estatisticas de alta ordem foram
aqueles que propiciaram as maiores médias de taxas de classificacdo correta.

4.2.3.2 Métodos supervisionados

Em uma segunda etapa, os métodos de classificacdo supervisionada (redes neurais e
maquinas de vetores suporte) sdo utilizados para classificar os estados estruturais do

viaduto.

A arquitetura da rede neural utilizada possui 20 neurdnios, com uma camada oculta com
funcdo de ativacao sigmoide e uma camada de saida com funcdo de ativacao linear. Para
0 método de classificacdo das maquinas de vetores suporte, a funcdo Kernel RBF é

utilizada para transformar o espaco do problema.
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A Tabela 4.12 mostra a porcentagem de classificagdes corretas para simulacdes
utilizando 30%, 40% e 50% dos ensaios destinados a fase de treinamento. Em todas as
simulagdes, a fase de validacdo consistiu na utilizacdo de 10% dos ensaios. Os demais
ensaios de cada simulacdo foram utilizados para a fase de teste. Como ocorrido na
analise da viga biapoiada, os resultados obtidos utilizando a ADS, os indicadores
estatisticos e a PCA foram superiores aos demais, possibilitando uma classificagao
perfeita. Também é possivel notar que, mais uma vez, na medida em que mais ensaios
sdo destinados ao treinamento do método de classificacdo, uma porcentagem maior de

classificacOes corretas é obtida.

As observacdes obtidas para o k-fold se repetem, sendo encontrados resultados
ligeiramente inferiores para as demais abordagens em relacéo a consideragdo do numero
de ensaios para a fase de treinamento dos métodos de classificacdo. No entanto, a pior
classificacdo obtida para essa abordagem € mais confiavel que as demais, dado que ela é
bem superior as piores classificagbes obtidas nas demais abordagens. E possivel
observar que o indice de acerto da pior classificacdo para o k-fold é bem préximo da
média das classificacdes corretas.

Tabela 4.12 — Porcentagem de classificacGes corretas utilizando sinais das aceleracdes.

Situagdo 1 Situagdo 2 Situagdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 96 100 100 100 100 100 77 93
Média(%) 60 71 63 75 67 79 67 81
Pior(%) 4 16 5 24 6 38 59 80
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 100 96 100 100 100 100 84 85
Média(%) 70 73 75 78 81 82 82 85
Pior(%) 16 36 14 33 19 44 68 77
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 100 96 100 100 100 100 79 85
Média(%) 65 70 71 76 76 80 70 83
Pior(%) 8 16 14 43 13 31 67 79
Situagdo 1 Situagdo 2 Situagdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 56 68 62 67 69 75 50 39
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Média(%) 32 41 32 42 31 43 36 39
Pior(%) 12 12 10 14 6 13 35 36
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 52 64 57 67 69 63 43 48
Média(%) 30 33 30 34 29 35 33 41
Pior(%) 12 4 5 5 0 0 32 38
Situacdo 1 Situagdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 84 80 90 90 94 94 65 71
Média(%) 53 60 55 63 57 67 61 68
Pior(%) 12 20 10 24 13 25 58 68
Situacdo 1 Situacdo 2 Situacdo 3 K-fold
Método NN SVM NN SVM NN SVM NN SVM
Melhor(%) 64 64 67 71 75 75 64 50
Média(%) 36 36 37 36 37 37 35 39
Pior(%) 4 8 5 5 6 6 34 37

4.2.4 Avaliacdo sintética dos resultados

Com os resultados obtidos através da aplicacdo dos indicadores de dano nos métodos de
classificacdo ndo supervisionada para o caso do viaduto PK 075+317, é possivel
observar que nenhum indicador teve um desempenho superior, se comparado aos
demais, quando foram consideradas as trés condigdes estruturais (“antes”, “durante” e
“depois”). No entanto, na andlise complementar em que apenas as condigdes estruturais
“antes” e “depois” sdo consideradas, é possivel observar melhores resultados quando 0s
indicadores estatisticos sdo utilizados. Além disso, percebe-se, novamente, que 0S

métodos de particionamento k-means e c-means obtiveram o melhor desempenho.

Ja para o caso dos métodos de classificacdo supervisionada, é possivel observar que,
assim como o caso de estudo anterior, os melhores resultados sdo obtidos quando
indicadores com dimensao reduzida séo utilizados (ADS, 4 indicadores, 10 indicadores
e PCA). Novamente, os resultados obtidos utilizando as maquinas de vetores suporte

séo ligeiramente melhores em relacdo aos alcangados com as redes neurais.
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CAPITULOS5

5 APLICAC}AO DE INDICADORES DE DANOS NA ATUALIZAQAO DE
MODELOS NUMERICOS

Nesta secdo, avalia-se 0 desempenho dos indicadores de dano aplicados aos métodos de
atualizacdo de modelos numericos. Como ja ressaltado no capitulo 1, essa abordagem
visa localizar e a quantificar o dano estrutural. Na Figura 5.1, apresenta-se 0
fluxograma que ilustra a implementacdo computacional do método iterativo baseado em
um algoritmo genético e que envolveu a utilizacdo de dois programas comerciais: 0
MATLAB (2011) e 0 ANSYS (2007).

A metodologia de identificacdo de danos é baseada na aproximacdo dos valores da
resposta modal/dindmica da ponte para um cendrio de dano de teste, a partir de valores

da resposta referentes a um cenério de dano de referéncia.

O cenério de dano de referéncia é definido com base em um conjunto predefinido de
parametros numéricos que simulam uma degradacao da condicao da estrutura. O cenario
de dano de teste é definido com base em um conjunto de pardmetros numericos
resultantes da aplicacdo do algoritmo genético e que variam ao longo do processo de
otimizagdo. A otimizagdo envolve a minimizacdo de uma funcdo objetivo definida a

partir de indicadores de dano baseados nas respostas modais/dindmicas da estrutura.

Na primeira iteracdo (k=0), o utilizador define os pardmetros numéricos que traduzem o
cenario de dano de referéncia com base nos quais é construido 0 modelo numérico de
referéncia no programa ANSYS. Neste programa, realiza-se ainda uma andlise do tipo
modal ou dindmica, de acordo com o tipo de indicador de dano utilizado e, apds os
calculos, os indicadores de dano de referéncia sdo guardados em um arquivo de texto
(ID"M.

Nas iteracOes seguintes, inicia-se no programa MATLAB o processo de otimizagdo com
base na aplicacdo de um algoritmo genético. Nesta etapa, individuos que constituem a
populacdo inicial sdo gerados de forma aleatdria. Cada individuo é formado por um

conjunto de genes em correspondéncia com 0s parametros numericos. Os individuos da



populacédo da geracdo k+1 sdo criados a partir dos individuos da geracéo K, utilizando

quatro operadores genéticos: sele¢do, cruzamento, mutacdo e substituicao.
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Figura 5.1 - Fluxograma da metodologia utilizada.

Em seguida, os parametros numéricos que constituem cada individuo sdo inseridos no
programa ANSYS, onde o modelo numérico de teste é construido e a analise
modal/dindmica é realizada, permitindo a obtencdo dos indicadores de dano de teste
(ID™Y). Posteriormente, calcula-se, para cada individuo, o valor da funcdo objetivo que
resulta da diferenca entre os indicadores de dano de teste (ID™") e de referéncia (ID"").
Este processo iterativo termina quando o critério de parada € alcangcado. O critério de
parada esta geralmente associado a um numero limite de gerac6es ou a convergéncia da
otimizacgdo, ou seja, quando o valor da funcdo objetivo € inferior a uma toleréncia

predefinida.
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5.1 Estudo de caso: ponte ferroviaria hipotética

5.1.1 Modelagem numérica

Nesta secdo, apresenta-se um estudo de caso que consiste em um modelo numérico
representativo de uma ponte ferroviaria, modelada a partir de valores realisticos

indicados no relatério final da comissédo de especialistas do ERRI (2001).

O modelo numérico utilizado para esse caso de estudo ¢ o de uma ponte ferroviaria
constituida por uma viga simplesmente apoiada, com um vao de 15 metros. O tabuleiro,
que serve de suporte apenas a uma via de circulacdo, é constituido por uma laje de
concreto com altura e largura constantes (ERRI D214/RP9, 2001). O modelo numérico
em elementos finitos da ponte foi desenvolvido no programa ANSYS e inclui a
modelagem do tabuleiro, dos aparelhos de apoio, da via e da ligacdo via-tabuleiro
(Figura 5.2).
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Figura 5.2 - Modelo numérico da ponte com inclusdo da via.

O tabuleiro foi modelado através de elementos finitos de viga com 0,50 m de
comprimento e os apoios foram modelados por meio de elementos de mola. Foi ainda
modelada uma extensdo da via correspondente ao comprimento do tabuleiro de cerca de
10 metros para cada lado dos encontros, de modo a simular a via sobre os aterros
adjacentes. A via foi modelada por meio de elementos de viga dispostos ao nivel do
centro de gravidade dos trilhos, discretizados a cada 0,50 m. A ligacdo via-tabuleiro foi
modelada através de elementos de mola que simulam a rigidez longitudinal da camada

de lastro.

Na Tabela 5.1, os principais parametros geométricos e mecanicos do modelo numérico
da ponte sdo descritos, incluindo sua designacdo, o valor adotado e sua respectiva
unidade. Sao ainda indicados os limites inferior e superior adotados no algoritmo

genético para a identificacdo de danos.
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Tabela 5.1 - Caracterizacao dos parametros do modelo numérico da ponte.

_ valor _ Limites
Parametro Designagao Unidade  adotados
adotado
(Inf/Sup)
L Vao do tabuleiro 15 m -
B Largura da secéo transversal 5 m -
H Altura da secdo transversal 0,85 m -
m Massa do tabuleiro 18700 kg/m  10000/25000
E Modulo de Elasticidade 30 GPa 15/30
Kv Rigidez vertical dos apoios 4 )I(\I}r?: 1/15
Kh Rigidez IongitthJi%iunlglir%a ligacgao via - 30 )F\I}r?]o )
D Distancia entre o centro da gravidade 1,075 m )

do tabuleiro e do trilho

Os valores adotados para os parametros L, B, H, m e E foram retirados ou adaptados do
relatorio final da comissdo de especialistas D214 do ERRI (ERRI D214/RP9, 2001). A
rigidez longitudinal da ligacdo via-tabuleiro foi traduzida, simplificadamente, por uma
relacdo linear, de acordo com as indicagdes da norma UIC 774-3 (2001) para o caso de
vias com lastro. A distancia D foi calculada considerando uma altura da camada de
lastro igual a 0,35 m e a distancia da base do dormente ao eixo neutro do trilho igual a
0,30 m.

5.1.2 Cenarios de dano

A metodologia foi aplicada para identificar trés cenéarios de dano (C1, C2 e C3). O
cenario C1 consiste na reducdo de 5% na massa do tabuleiro, aumento de 12,5% na
rigidez do apoio localizado a direita do modelo e dois danos localizados no tabuleiro;
um que consiste na reducdo de 33% do mdédulo de elasticidade no elemento localizado
na posi¢ao “x2” e outro que consiste na reducdo de 17% do modulo de elasticidade no
elemento localizado na posicao “x1”. O cenario C2 considera os danos do cenario Cl,
mais uma reducdo de 7% no modulo de elasticidade do elemento localizado na posicao
“x3”. O cenario C3, por sua vez, considera os danos do cenario C2 mais uma reducao de

13% no mddulo de elasticidade do elemento localizado na posigdo “x4”.

Na Tabela 5.2, apresenta-se 0s cenarios simulados e que diferem apenas no nimero
considerados de parametros que reproduzem o dano (iguais a 6, 8 ou 10 para 0s cenarios
C1, C2 e C3, respetivamente). Apresenta-se, também, os valores dos parametros para o
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caso em que a modelo da ponte ndo apresenta danos. Na Figura 5.3, ilustra-se, na cor
vermelha, os parametros cujos valores foram alterados para reproduzir a presencga de
danos, notadamente: a massa do tabuleiro (m) que pretende reproduzir variagcdes da
massa devidas a operacOes de nivelamento da via-férrea, a rigidez vertical do apoio do
lado direito (Kv2) que traduz o efeito da degradacédo do aparelho de apoio, e 0s médulos
de elasticidade (E1, E2, E3 e E4) e as posic¢des (x1, x2, x3 e x4) de alguns dos elementos

finitos do modelo, de modo a traduzir a presenca de danos localizados no tabuleiro.
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Figura 5.3- Modelo numérico da ponte com a indicacdo dos parametros com dano.

Tabela 5.2 - Cenarios com e sem dano do modelo numeérico da ponte.

Parametros

m Kvz x4 E4 x1I E1 x2 EZ2 x3 E3

Semdano 18700 4 * 30 * 30 * 30 * 30

Cenario C1 17700 45 - - 10 25 15 20 - -
C2 17700 45 - - 10 25 15 20 20 28
C3 17700 4.5 5 26 10 25 15 20 20 28

* No estado sem dano, todos os elementos apresentam o0 mesmo modulo de elasticidade.

5.1.3 Parametros modais

Grande parte dos indicadores de dano considerados neste estudo séo obtidos a partir de
uma andlise modal realizada no programa Ansys. Na Figura 5.4, apresenta-se as
deformadas dos cinco primeiros modos de vibragdo da ponte ferroviaria e os valores das

respetivas frequéncias para um cenario sem dano.
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Figura 5.4 - ConfiguracGes e frequéncias naturais dos cinco primeiros modos de

vibracdo da ponte.

Na Tabela 5.3 sdo apresentados os valores das frequéncias para os cenarios de dano C1,
C2 e C3, assim como os valores MAC que correlacionam as deformadas modais dos
modelos com dano, com as deformadas modais do modelo sem dano. A partir desta
tabela, é possivel observar a variacdo que a presenca de dano causa nos parametros
modais, sendo que as frequéncias sdo notoriamente modificadas pelo dano, enquanto as

deformadas modais s&o pouco afetadas.

Tabela 5.3 - Valores das frequéncias e do MAC para 0s cinco primeiros modos de

vibracdo, segundo os diferentes cenérios de dano.

Modos Sem dano Cl C2 (OK]

de Vibracao Freq Freq MAC Freq MAC Freq MAC
Modo 1 4.69 474 1000 4./3 1000 473 1.000
Modo 2 17.24 17.67 1.000 17.65 1.000 17.60 1.000

Modo 3 36.34 37.02 0.999 37.01 0.999 36.87 0.999
Modo 4 99.33 61.20 0.998 61.09 0.998 60.98 0.998
Modo 5 83.91 85.97 0.996 8592 0.996 85.92 0.996

5.1.4 Avaliacdo do desempenho dos indicadores de dano

Nesta secdo, pretende-se testar e comparar a eficiéncia de diferentes indicadores na
identificacdo de danos do modelo numérico da ponte ferroviaria hipotética. Para tal
foram selecionados 5 indicadores que sdo obtidos a partir de uma analise modal:
frequéncias naturais (ID1), modos de vibragdo (ID2), frequéncias naturais e modos de
vibracdo (ID3), curvaturas modais (ID4), curvaturas de flexibilidade (ID5); e 4

indicadores que sdo obtidos a partir das respostas dinamicas: funcdes de resposta em
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frequéncia (ID6), wavelet (ID7), conjunto de 4 indicadores estatisticos (ID8), e conjunto

de 10 indicadores estatisticos (ID9).

A aplicacdo do algoritmo genético baseou-se huma populacéo inicial constituida por 30
individuos, gerada de forma aleatéria e seguindo uma distribuicdo uniforme,

considerando 300 geracGes, em um total de 9000 individuos.

No caso do indicador ID1, foram consideradas as frequéncias naturais dos 5 primeiros
modos de vibracdo. No caso do indicador ID2, as configurac6es modais foram definidas
com base na informacdo de todos os nds da malha de elementos finitos (31 nos)
correspondentes ao tabuleiro da ponte ferroviaria. No indicador 1D4, a curvatura da
configuracdo modal foi calculada com base no método das diferencas centrais. No
indicador ID5, as curvaturas de flexibilidade foram construidas com base na matriz de
flexibilidade modal da estrutura, utilizando os 5 primeiros modos de vibracdo. No caso
do indicador ID6, o calculo das FRFs considerou a acdo impulsiva aplicada proxima do
meio vao do tabuleiro e as respostas em aceleragfes medidas em 5 posi¢Oes distintas,
conforme ilustrado mais adiante na Figura 5.14. Essas mesmas posi¢des de medida das
aceleracGes foram utilizadas para os indicadores ID7, ID8 e ID9. Para o indicador ID7,
a wavelet de Morlet foi utilizada considerando 100 escalas. E, por fim, os indicadores
ID8 e o ID9 foram considerados da mesma maneira que no capitulo anterior: ID8
(média, desvio-padrdo, achatamento e assimetria) e ID9 (amplitude maxima, média,
média quadratica, raiz quadrada da média, variancia, desvio-padrdo, assimetria,

achatamento, fator de crista e fator k).

A Figura 5.5 mostra a evolucdo da estimativa de cada parametro, para o cenario de dano
C2, em funcdo do nimero de geracGes e comparando os nove indicadores de dano.
Analisando essa figura € possivel avaliar quais pardmetros convergem mais
rapidamente, sendo possivel identificar quais variaveis sao encontradas com maior
facilidade. Em cada grafico, no eixo das ordenadas, é possivel observar os valores do
limite inferior e superior da variavel, sendo que o valor de referéncia que é esperado

(dano) é destacado com um asterisco.

99



g 25 g 15
zZ
2 20 %
oy *M7.7% - 8
~ 15’ .>_<, *45 .!
= o '
L L = " 4
£ 10 < 1
0 100 200 300 0 100 200 300
Geragdes Geragdes
g 30 30
c _—
@ ©
E 20 a *25
I /> -3 P Pt N Q
o *10 = — 20
NI AV k" g T,
= 0 - : 15 - :
100 200 300 0 100 200 300
Geracbes
B
c
@
=
o
@
£ =
™~ 0 . s . :
> 0 100 200 300 100 200 300
Geracbes Geracbes
g 30g 30 : ‘
s —~ 28 =
£ *20 A7 & o5 .
2 p Q
210 @ 20f ]
£ Ll
« 0 : : 15 : :
= 0 100 200 300 0 100 200 300
Geragoes Geracdes
‘ ID1 ID2 ID3 D4 ID5 - ID6 == D7 =ssemensn ID8 =smessuen IDQ‘

Figura 5.5 — Evolugdo das variaveis com dano para o cenario C2 em fungdo do nimero

de gerac0es, para os diferentes indicadores de dano.

A analise da Figura 5.5 permite constatar que:

No caso da massa, comparando-se os diferentes indicadores de dano, apenas o
ID5 (Curvatura de flexibilidade) ndo consegue encontrar o valor de referéncia
antes de atingir as 100 geracdes.

Para o parametro referente a rigidez do apoio (Kv2), todos os indicadores de
dano encontraram o valor de referéncia nas primeiras geragoes.

No caso dos parametros que permitem identificar a posi¢do e quantificar o dano,
é possivel observar que o algoritmo tende a encontrar de forma mais eficiente os
danos mais severos, isto é, primeiro identifica 0 dano do elemento 15 (posicdo
x2) que se refere a uma reducdo de 33% do modulo de elasticidade (E2 =
20 GPa), a seguir 0 dano do elemento 10 (x1) que se refere a uma reducgéo de

17% do mddulo de elasticidade (E1 = 25 GPa) e, por ultimo, o dano do elemento
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20 (x3) que se refere a uma reducdo de 7% do modulo de elasticidade (E3 = 28
GPa).

iv.  E possivel observar que os indicadores ID1, ID7, ID8 e ID9 néo sio eficazes na
estimativa de todos os parametros que traduzem danos com efeitos locais. O ID1
falha em quantificar o dano nas posi¢fes x2 e x3. Ja os indicadores 1D8 e ID9
falham em encontrar a posi¢éo do dano em x1, e o ID7 em encontrar na posicao
x3.

v. Para todos os indicadores, os valores 6timos sdo encontrados em até 150
geracOes. Somente os parametros referentes a quantificacdo dos danos sofrem

pequenas alteragdes depois desse ponto.

Na Figura 5.6, apresenta-se os erros dos valores dos pardmetros que reproduzem o dano
em relacdo aos valores esperados do estado de dano de referéncia para os cenarios C1,
C2 e C3 e que resultaram da aplicacdo dos 5 indicadores de dano, obtidos a partir da
analise modal. Na cor branca, ilustram-se as situacGes em que a identificacdo do dano
foi plenamente sucedida (sem erro), e a cor vermelha, as situacdes em que a

identificacdo de dano teve erros significativos.
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Figura 5.6 - Erros dos parametros numéricos em relacdo aos valores de referéncia, em

funcdo do cenario de dano para indicadores obtidos a partir da analise modal.

A andlise da Figura 5.6 permite aferir que:
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i.  Comparando-se os trés cenarios de dano, e corroborando as indicacfes de
Ribeiro (2012), quanto maior 0 nimero de pardmetros numéricos envolvidos,
maior é a dificuldade do algoritmo em convergir para os valores de referéncia.
Nos cenarios C1 e C2, com 6 e 8 parametros respectivamente, o valor de
referéncia foi encontrado para a maioria dos indicadores de dano. Para o cenéario
C3, com 10 parametros, surgem ligeiros erros em alguns parametros,
independentemente do indicador de dano;

ii.  Comparando-se o desempenho dos diferentes indicadores de dano, o indicador
baseado nas frequéncias naturais (ID1) € o que apresenta as maiores diferencas
em relacdo a referéncia, independentemente do cenério de dano e do parametro.
Para todos os restantes, o valor de referéncia de todos os parametros foi obtido

com um erro préximo de zero.

Na Figura 5.7, apresentam-se 0s erros dos valores dos parametros que reproduzem o
dano, em relacdo aos valores de referéncia, para os cenarios C1, C2 e C3 e que

resultaram da aplicacdo dos 4 indicadores de dano obtidos a partir das respostas

dinamicas.
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Figura 5.7 - Erros dos parametros numéricos em relagdo aos valores de referéncia, em

fungdo do cenério de dano para indicadores obtidos a partir da resposta dinamica.

E possivel observar que o indicador ID6 apresenta um pequeno erro em relacdo a
quantificacdo do parametro E1 para o cenario de dano C3 e o indicador ID7 para o local

do dano x3. Ja os indicadores de dano ID8 e ID9 (que utilizam os parametros
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estatisticos) possibilitam encontrar as alteracfes na massa (m) e na rigidez do apoio

(Kv2). Porém, esses indicadores falham em detectar os danos locais.

Para uma melhor interpretagdo dos resultados, a Figura 5.8 ilustra a viga discretizada
em 30 elementos. Em vermelho, sdo apresentados os locais onde os danos s&o
simulados e, em verde, os locais estimados pelo método de atualizacdo de modelos
utilizando algoritmos genéticos. Nas situacfes em que tanto a cor vermelha quanto a

verde estdo presentes no mesmo elemento, o algoritmo possibilitou localizar o dano

corretamente.
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Figura 5.8 — Localizacdo dos danos estimados pelo método de otimizacao.

Para todos os cenarios de dano (C1, C2 e C3), os indicadores ID1, ID7, ID8 e ID9 erram
ao estimar a localizacéo de alguns danos. No entanto, é possivel observar que, em varios
casos, os danos sdo estimados no elemento adjacente ao local esperado. E possivel

observar tambem, que, em alguns casos, 0s danos sao estimados na posicdo simétrica a
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localizagé@o correta, como ocorre para os indicadores ID1 e ID9, nos cenarios de dano
ClecCa.

5.1.5 Avaliacdo da robustez dos indicadores de dano

A seguir, pretende-se avaliar a robustez dos indicadores de dano em relacéo a influéncia
da presenca de ruido no sinal, a influéncia do numero de pontos na construcao das
configuracBes modais e a influéncia do numero de pontos de controle utilizados para
obter os indicadores a partir das respostas dindmicas. As analises de robustez foram
realizadas somente para o cenério de dano C2, uma vez que para este cenario a maioria

dos indicadores de dano atingiu os valores de referéncia.

5.1.5.1 Influéncia do nivel de ruido

Para a andlise de robustez dos indicadores de dano na presenca de ruido, foram
simulados 3 niveis de ruido (1%, 5% e 10%). Os ruidos sdo introduzidos aos sinais de
aceleracdo multiplicando-se o nivel de ruido pelo desvio-padrdo dos sinais medidos e
por um vetor de valores aleatérios de uma distribuicdo gaussiana de média zero e
desvio-padréo unitario (o que caracteriza um ruido branco). A resposta dinamica com
ruido € obtida adicionando a resposta sem ruido ao vetor de ruido, calculado da seguinte

maneira:

Xi,rul’do =X; + nrul’doo-XiVN(O'l) (5-1)

em que X; e X; -uiq0 representam, respectivamente, as respostas dinamicas da estrutura
sem e com ruido medidas pelo sensor i, 7,4,;q0,€ 0 nivel de ruido adicionado, gy, 0

desvio-padrdo de X; e V~(0,1) um vetor gaussiano de media nula e desvio-padrao

unitario.

Para a obtencdo dos indicadores baseados nos parametros modais, o software ARTeMIS
é utilizado para extrair as frequéncias e modos de vibracdo considerando as aceleracdes
com ruido. O processo de identificacdo modal utilizado é o SSI-COV (método das
realizacOes estocasticas), considerando-se a estrutura sujeita a uma excitacdo impulsiva
(vide Figura 5.14).

A partir da analise da Tabela 5.4, observa-se como as frequéncias e os modos de
vibracéo, representados a partir dos valores MAC, sdo influenciados pela presencga de

ruido.
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Tabela 5.4 — Valores das frequéncias e do MAC para 0s cinco primeiros modos de

vibracéo, considerando diferentes niveis de ruido.

. Sem ruido 1%
Modo de vibragéo
freq freq MAC
1° 4,73 473 1000 474 0997 475 0,989
2° 1765 17,64 1000 1764 0991 1764 0,982
3° 37,02 36,97 1000 3597 1,000 3697 1,000
4° 61,0 60,91 1,000 gp91 1,000 gpg2 1,000
5° 8593 8541 1,000 g541 1,000 g542 1,000

Os paréametros modais obtidos a partir do software ARTeMIS sdo utilizados como
referéncia. Ja aqueles obtidos a partir da analise modal realizada no ANSYS, sdo
utilizados para teste ao longo do processo de otimizacdo. Uma vez que nem todos os
modos obtidos pelo ANSYS séo identificados pelo ARTeMIS, antes de se realizar a
comparacao entre os valores de referéncia e os de teste, 0 emparelhamento dos modos é

feito a partir dos valores do parametro MAC.

Na Figura 5.9 sdo apresentados os erros dos valores dos parametros que reproduzem o
dano, em relacdo aos valores de referéncia considerando os diferentes niveis de ruido ja
mencionados. Para 0 ID2 e 1D4, o aumento do ruido conduz a um aumento do erro no
calculo do valor de referéncia. Para o caso especifico de 5% de ruido do ID2, o erro se
concentrou na estimativa da massa, que normalmente € um parametro encontrado com
facilidade, uma vez que sua alteracdo afeta significativamente os valores dos dados
vibracionais e, consequentemente, os indicadores de dano. O indicador ID3 (frequéncia
e modos de vibracdo) é bastante robusto, mesmo na presen¢a de ruido na ordem de
10%. Em contrapartida, o indicador ID5 (curvatura de flexibilidade) revelou-se bastante
sensivel ao ruido, apresentando erros significativos mesmo para o niveis de 1%,
sobretudo para os modulos de elasticidade, ou seja, para 0s parametros associados a

quantificacdo do dano.
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Figura 5.9 - Influéncia do nivel de ruido nos erros dos parametros numéricos em relagédo

aos valores de referéncia para indicadores obtidos a partir da analise modal.

Na Figura 5.10, apresentam-se os erros de classificacdo para os indicadores obtidos sem
a realizagdo da analise modal. Assim, é possivel observar que os indicadores 1D6 e ID7
sdo menos sensiveis ao ruido do que os indicadores ID8 e 1D9.
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Figura 5.10 — Influéncia do nivel de ruido nos erros dos pardmetros numéricos em

relacdo aos valores de referéncia para indicadores obtidos a partir da resposta dinamica.

Na Figura 5.11, observa-se influéncia do ruido na estimativa do local dos danos. Ao

analisar o indicador ID4, constata-se que, com até 5% de ruido, foi possivel a correta
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estimativa do local do dano. Ja para o nivel de ruido de 10%, ndo foi possivel estimar

corretamente o dano localizado no elemento 20, que corresponde a um dano menos

SEevero.
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Figura 5.11- Influéncia do nivel de ruido nos erros dos parametros numéricos em

relacdo aos valores de referéncia.

5.1.5.2 Influéncia do nimero de pontos nas configura¢Ges modais

Nesta secdo, analisa-se 0 comportamento dos indicadores de dano dependentes das

configuragcdes modais (ID2, ID3, ID4 e ID5). Para tanto, realizaram-se analises em que

as deformadas sdo construidas a partir de 11, 16 e 31 pontos (Figura 5.12).
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Figura 5.12 — Numero de pontos utilizados para caracterizar a configuracdo modal.
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Figura 5.13. Influéncia do nimero de pontos das configuragcdes modais nos erros dos

parametros numéricos em relacdo aos valores de referéncia.

Na Figura 5.13, observa-se que o indicador ID2 (modos de vibracdo), considerando 11
ou 16 pontos, apresenta erros na ordem de 20% nos parametros associados ao modulo
de elasticidade. O indicador ID3 (frequéncias e modos de vibracdo) também apresenta
um pequeno erro na quantificagdo dos pardmetros no caso em que se consideram 11
pontos. Os indicadores de dano ID4 e ID5 alcangaram os valores de referéncia

independentemente do nimero de pontos considerados nas deformadas modais.

5.1.5.3 Influéncia do numero de pontos de controle para aquisicdo das respostas
dindmicas

Com o intuito de simular situacées em que a informacéo experimental é reduzida, isto é,
quando o numero de pontos de controle da resposta dinamica € pequeno, foram
efetuadas analises dindmicas para o célculo dos indicadores ID6 (FRFs), ID7 (Wavelet),

ID8 (conjunto de 4 indicadores) e ID9 (conjunto de 10 indicadores), considerando
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apenas um ponto de controle (o de nimero 1), considerando 3 pontos de controle
(numeros 1, 2 e 3) e, por ultimo, considerando todos 5 pontos de controle (vide Figura
5.14).

Trilho
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B

Figura 5.14 - Local dos pontos de controle das respostas dinamicas e ponto de aplicacao

da forca de excitacdo.

Na Figura 5.15, € possivel observar que o erro nos valores de referéncia dos parametros
€ maior no caso em que a aceleracdo € medida em apenas 1 ponto. Para 0 caso em que a
aceleracdo é medida em 3 e 5 pontos, os erros apresentados sdo semelhantes, exceto
para 0 caso do indicador ID8. Para esse caso especifico, o erro quando 3 pontos de
medidas sdo considerados € menor se comparado ao caso de 5 pontos de medidas.
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Figura 5.15 - Influéncia do nimero de pontos de controle para obtengdo da resposta

dindmica nos erros dos parametros com dano em relacéo aos valores de referéncia.
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Na Figura 5.16, apresentam-se os locais estimados como danificados pelo método de
otimizacgdo considerando diferentes nimeros de pontos para descricdo das deformadas
modais em diferentes pontos para aquisi¢ao das respostas dinamicas.

11 1
D2 IEEEENENEE EEES CEEE BEREEEREEE D6 NENEENEEE EEEY EEEE CEEREEREEE
D3 (TTTTT T T T T T T T T TTTTITT=49 D7 NENNENEEN BEED BENE BONDEEREEC)
o NNNNNNNN ENEN BENN ERREERRESE D8 NENNENEEN NECN BENE BERDEEREEC
DS (TTTTITT T T T T T TTTTTTITTE4Y D9 NENENNEEE BECN BENE BRREERESSE
16 3
D2 NNNNNNNN BNEN BENN ERNEERREEE D6 NENNENENN ENEN' DENN BERRERRREEE
D3 (TTTTII T T T T T T T T TTTTTTE4S D7 CITTTI T T T T e T T T T T =Y
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Figura 5.16 — Influéncia do nimero de pontos utilizados nos erros dos parametros

numéricos em relacdo a localizacéo dos valores de referéncia.

5.1.6 Avaliacao sintética dos resultados

Diante dos resultados obtidos na aplicacdo dos métodos baseados em modelos para o
caso da ponte ferroviaria hipotética, é possivel observar que o indicador ID3, ou seja, a
utilizacdo das frequéncias juntamente com os modos de vibragdo, possibilitou a
obtengdo dos melhores resultados na presenca de ruido e também quando um namero
reduzido de pontos é adotado para caracterizar as configuracfes modais, uma vez que 0s
erros apresentados na utilizacdo desse indicador em relacdo aos valores de referéncia

sd0 minimos.
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Considerando apenas os indicadores obtidos a partir das respostas dindmicas, o
indicador ID6 (Funcgdes de resposta em frequéncia) foi o menos influenciado pela
presenca de ruido e pelo nimero reduzido de pontos de medigdes utilizados.

5.2 Estudo de caso: Ponte S&o Lourengo

5.2.1 Descricéo

Nesta secao, apresenta-se o estudo de caso da ponte ferroviaria de S&o Louren¢o, uma
ponte do tipo ‘bowstring’ (ponte em arco com tabuleiro inferior) situada na linha do

Norte da rede ferroviéria portuguesa.

A ponte de Sdo Lourenco localiza-se no km +158,662 da linha do Norte, no concelho de
Pombal, Portugal, onde realiza a travessia ferroviaria do rio Arunca (Figura 5.17). A
ponte foi construida como parte de um projeto de modernizacdo das infraestruturas da
linha do Norte, com o objetivo de reduzir o tempo de percurso entre as cidades de

Lisboa e Porto, tendo sido inaugurada para circulacdo no dia 21 de Maio de 2005.

= Sanmriioe N

* pomeal (ER) \
= @c:QIP\,E
4 Aoc

Figura 5.17 — Ponte de S&o Lourenco: a) localizagdo geogréfica; b) vista aérea.
Fonte — Ribeiro, 2012.

A estrutura da ponte consiste de dois tabuleiros de concreto armado independentes, com
42 metros de extensdo, que servem de suporte a cada uma das vias de circulacdo
ferroviaria (Figura 5.18). A secdo transversal de cada tabuleiro, com largura de 7,35 m,
consiste em uma laje apoiada em vigas laterais, formando uma se¢do U, e um passeio

lateral. Na Figura 5.19, apresentam-se as dimensdes da secdo transversal do tabuleiro.
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Figura 5.19 — Corte transversal do tabuleiro da Ponte de Sdo Lourenco (Ribeiro, 2012).

Cada tabuleiro é constituido por uma laje inferior suspensa lateralmente por dois arcos
metalicos. A suspensdo da laje é realizada por meio de pendurais e diagonais metalicos.
Os pendurais encontram-se nos pontos de mudanca de direcéo do arco, afastados 3,84 m
entre si, com alturas variaveis entre 3,9 m e 10,9 m. J& as diagonais estabelecem a
ligagdo entre os dois pendurais das extremidades dos arcos, e a ligagdo entre o
pendltimo e antependltimo pendural mais externo. Os arcos estdo contraventados e
ligados a macicos de encabegcamento em suas extremidades. Na Figura 5.20,
apresentam-se as ligacGes entre um pendural/diagonal e a viga lateral, entre um

pendural/diagonal e o arco e entre 0 arco e 0 macico de encabegamento.
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Figura 5.20 — LigacGes do arco: a) pendural/diagonal e viga lateral; b)

pendural/diagonal e arco; c¢) arco e macico de encabecamento. Fonte — Ribeiro, 2012.

As cargas dos tabuleiros séo transferidas para os encontros por meio de aparelhos de
apoio, dois em cada encontro, posicionados nos alinhamentos das vigas laterais (Figura
5.21). Os aparelhos de apoio situados sob as vigas laterais de internas permitem apenas
deslocamentos na direcdo longitudinal (Figura 5.22). Os aparelhos de apoio localizados

sob as vigas laterais de externas permitem deslocamentos nas direcdes transversal e

longitudinal.
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Figura 5.21 — Esquema dos apoios da Ponte Sdo. Fonte — Ribeiro, 2012.
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Figura 5.22 —Aparelho de apoio guiado utilizado na Ponte de S&o Lourenco.
Fonte — Ribeiro, 2012.

A via férrea é constituida por uma camada de lastro assentada sobre a laje do tabuleiro,
com uma espessura sob as travessas igual a 45 cm, dormente monobloco de concreto,

palmilhas, e trilhos. Na Figura 5.23, apresenta-se uma vista geral da via ferroviaria
sobre a ponte de S&o Lourenco.

Figura 5.23 — Vista geral da via ferroviaria. Fonte — Ribeiro, 2012.

5.2.2 Modelo em elementos finitos da ponte
Nesta secéo, apresenta-se 0 modelo em elementos finitos desenvolvido por Ribeiro
(2012) para a ponte de S&o Lourenco, que inclui tabuleiro, arcos, elementos de arcos,

aparelhos de apoio e a via ferrovidria, sendo apresentadas as propriedades geométricas e
mecanicas destes elementos estruturais.
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A modelagem numeérica da ponte de S&o Lourengo foi realizada com base em um
modelo tridimensional, incluindo a via, desenvolvido no programa ANSYS. Na Figura
5.24, apresenta-se uma perspectiva do modelo numérico da ponte, englobando apenas o
tabuleiro que serve de suporte a via descendente, em virtude de os tabuleiros estarem

separados no ponto de vista estrutural.

Figura 5.24 — Modelo tridimensional da ponte de Sdo Lourenco incluindo a via.

A laje do tabuleiro foi modelada por meio de elementos finitos de volume. Os arcos, 0s
pendurais, as diagonais e 0s contraventamentos foram modelados através de elementos
finitos de barra. Também foram introduzidos elementos de barras nas extremidades dos
pendurais e das diagonais, de forma a simular a ligagcdo destes elementos aos arcos e a
via lateral. Foi modelada, ainda, uma extensdo da via correspondente ao comprimento
do tabuleiro de cerca de 10 m para o lado de cada um dos encontros, de modo a simular
a via sobre os aterros adjacentes. Os trilhos foram modelados por meio de elementos de
viga dispostos ao nivel do centro de gravidade, enquanto os dormentes, as planilhas e a
camada de lastro foram modelados através de elementos finitos de volume. As ligacoes
correspondentes aos aparelhos de apoio foram localizadas ao nivel dos seus centros de
rotacdo. A estrutura foi discretizada em 16979 elementos de volume e 1107 elementos

de viga, em um total de 26754 nos e 80029 graus de liberdade.

5.2.2.1 Propriedades geométricas e mecanicas
Nesta secdo sdo apresentadas as caracteristicas geométricas e mecénicas das segdes

transversais dos diferentes elementos que constituem a ponte, especificamente o
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tabuleiro, os arcos e os aparelhos de apoio. Maiores detalhes de como foram definidas

as caracteristicas mecanicas utilizadas podem ser encontradas em Ribeiro (2012).

Tabuleiro

O mddulo de elasticidade do concreto foi estimado com base em ensaios a compressdo
realizados em corpos-de-prova de concreto, corrigindo-se o valor obtido em relacéo a
idade dos corpos-de-prova, especificagcdes da composicdo do concreto, em particular a
adicdo de cinzas volantes no concreto, e 0 aco das armaduras. O valor do modulo de

elasticidade do concreto utilizado, ap6s considerar as correcoes € de 40,2 GPa.

O valor médio da massa volumétrica do concreto foi tomado de acordo com JCSS

(2001), igual a 2446,5 kg/m? e o respectivo coeficiente de Poisson igual a 0,2.

As massas dos elementos ndo estruturais, tais como revestimentos das lajes do tabuleiro
e passeio, grades, etc., foram calculadas e adicionadas aos nds da malha em

correspondéncia com as localizagdes desses elementos.

Arcos

Os arcos da ponte de Sdo Lourenco sdo em ago e apresentam caracteristicas geométricas
variaveis ao longo de sua extensdo. Na Tabela 5.5 sdo apresentadas as caracteristicas
geométricas das varias secGes que constituem os arcos, com a indicacdo da respectiva

localizacéo.

Tabela 5.5 — Caracteristicas geométricas dos elementos estruturais dos arcos.

Elemento o « Caracteristicas
Localizacdo Secdo Transversal o
Estrutural geométricas
iao
- A=0,04406 m?
Regi&o S A+ 1,=3,000 x 10 m*
Inicial 7 y=1,398 x 10° m*
|20 1,=2,908 x 103 m*
8 430
S ; .
2 N {20
Regido de ,nﬂﬂ ; A=0,03744 m?
ligacdo com 0? S 1 ,=2,757 x 10 m*
pendurais 1,=1,139 x 10°m*
centrais 20 1,=2,452 x 10°® m*
430
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. A=0,03348 m’
Regido g 4 1,=2,613 x 103 m*
Central 1,=0,978 x 103 m*

20 1,=2,119 x 10°* m*

430

A=49,73 x 10* m?
1,=15,60 x 10° m*

Pendurais 1080 % 10°
1,=31,20 x 10° m*

A=39,27 x 10* m?

— -6 mé

Diagonais 1,=0,613 x 10° m

1,=0,613 x 10 m*
1,=2,454 x 10°° m*

\ A=0,0115 m?
h ‘ £ | 1k=0,0813 x 10®m*
! )=0,2410 x 10 m*
e 1,=0,1940 x 10 m*

Extremidades

0w
o !
S i A=0,00356 m?
£ : B 1 ,=0,018 x 10 m*
g| Centrais 1,=0,006 x 10° m*
> ,=0,014 x 10° m*
E 100
% _
O 100 ,
GDQQ A=0,00383 m
, , : . 1,=0,658 x 10°° m*
Diagonais i

1,=0,353 x 10° m*
g 1,=0,032 x 10°° m*

As secOes em caixdo dos arcos apresentam uma espessura das almas variaveis com
valores iguais a 12, 15 ou 20 mm. As diagonais foram modeladas considerando uma
Unica barra com area e inércias obtidas a partir da soma das areas e inércias dos dois
vardes de diametro igual a 50 mm. A massa volumétrica do aco foi considerada igual a
7850 km/m?3, sendo que o modulo de elasticidade do ago e coeficiente de Poisson foram

considerados iguais a 202 GPa e 0,3 respectivamente.

A inércia das ligagOes das diagonais com o0 arco e as vigas do tabuleiro foi calculada
com base nos desenhos de projeto, tendo sido considerada igual a 500x10® m* nas
direcoes longitudinal (plano dos arcos) e transversal (fora do plano dos arcos). A inércia
das ligacGes dos pendurais com o arco e as vigas do tabuleiro foi considerada igual a

2000x108 m*, em ambas as direcdes.
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Aparelhos de apoio

Os aparelhos de apoio da ponte de Sdo Lourenco séo do tipo pote, da marca Freyssinet,
modelos GL4000 e GG4000 (Freyssinet, 2002). O modelo GL4000 é um aparelho de
apoio que permite deslocamentos nas dire¢fes longitudinal e transversal, enquanto o
modelo GG4000 é um aparelho de apoio guiado na dire¢do longitudinal.

Devido a inexisténcia de informagfes sobre a rigidez vertical dos aparelhos de apoio,
Ribeiro (2012) realizou a sua avaliacdo com base no modelo em elementos finitos
apresentado na Figura 5.25. A rigidez vertical do aparelho de apoio (Ky) foi calculada
dividindo a forca correspondente a aplicacdo de uma carga vertical unitaria e
uniformemente distribuida no prato metalico superior pelo deslocamento médio do
prato, tendo-se obtido o valor de 3847 MN/m.

Figura 5.25 — Modelo numérico do aparelho de apoio GL 4000. Fonte — Ribeiro, 2012.

Via

A inclusdo da via no modelo numérico da ponte influenciou de forma significativa
algumas das frequéncias naturais da estrutura, devido ao efeito composito que ocorre
entre o tabuleiro e a via. O efeito compdsito tabuleiro-via surge em virtude da existéncia
da camada de lastro entre o tabuleiro e os dormentes, que possibilita a transmissédo
parcial de tensBes de corte entre os dois elementos (Ribeiro et al., 2007). Uma anélise

mostrando a influéncia da inclusdo da via nos valores das frequéncias de vibracdo da

ponte de Sdo Lourenco € apresentada em Ribeiro (2012).

118



O modelo da via envolveu a modelagem dos trilhos, das palmilhas, dos dormentes, da
camada de lastro e das fronteiras com a ponte e de um trecho de via adjacente. Na
Figura 5.26, apresenta-se uma vista geral do modelo numérico na via, na regido

localizada sobre a ponte.

Figura 5.26 — Modelo em elementos finitos da via ferroviaria: a) vista geral; b) regido

central.

O trilho foi modelado por meio de elementos finitos de viga, com uma discretizacdo
igual a 0,3m, e dispostos ao nivel central do seu centro de gravidade. As caracteristicas
do trilho UIC 54 seguem os valores indicados por Esveld (2001) e Man (2002), em que
a inércia principal foi adotada igual a 2346 x 10 m*e area da se¢do transversal igual a
6930 x 10 m?. No que se refere as propriedades mecénicas, 0 mddulo de elasticidade
do aco e o coeficiente de Poisson foram considerados iguais a 202 GPa e 0,3

respectivamente.

As palmilhas foram modeladas através de elementos finitos de volume dispostos em
duas camadas. A rigidez vertical das palmilhas, da marca Vossloh modelo ZW687, foi
considerada igual a 450 kN/mm, de acordo com as indicacdes da ficha técnica do
fabricante (\VVossloh, 2004).
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Os dormentes monobloco foram modeladas com elementos finitos de volume, com
comprimento igual a 2,6 m, uma segéo transversal trapezoidal com base maior de 0,3 m,
base menor igual a 0,15 m e uma altura de 0,2 m. A massa volumeétrica destes elementos
é considerada igual a 2692 kg/m3. O médulo de elasticidade do concreto do dormente,
da classe de resisténcia C30/37, é considerado igual a 33 GPa e o coeficiente de Poisson

igual a 0,2.

A camada de lastro foi também modelada através de elementos finitos de volume, com
cada elemento com dimensdes iguais a 0,15 m, na direcdo longitudinal a via, e 0,10 m
na direcao transversal. O médulo de elasticidade e o coeficiente de Poisson do lastro
foram considerados iguais a 130 MPa e 0,2 respectivamente (UIC 719, 2008), sendo
que a massa volumétrica foi tomada igual a 1733 kg/m?® (UIC G776, 2007).

A altura do lastro, medida do tabuleiro a base das travessas, é igual a 0,45 m, sendo que
a altura adicional do lastro, contada a partir da base das travessas, foi considerada igual
a0,17 m.

5.2.2.2 Parametros modais

As frequéncias naturais na ponte de Sdo Lourengo estdo associadas a modos de vibragédo
globais e locais. Os modos de vibracao globais envolvem movimentos de carater global
do tabuleiro e dos arcos. Os modos de vibragdo locais estdo associados a vibracdes de
diagonais e pendurais, sem movimentos significativos do tabuleiro ou dos arcos. Na
Tabela 5.6, apresenta-se as trinta primeiras frequéncias naturais obtidas a partir de uma
anélise modal realizada no Ansys, assim como a indicagdo se 0 modo associado é global

ou local.

Tabela 5.6 — Valores das primeiras trinta frequéncias naturais da ponte de Sao

Lourenco.

Modo de . Modo de .

Vibraco Frequéncia (Hz) Vibracio Frequéncia (Hz)
1° 2,293 Local 16° 9,435 Local
2° 4,028 Global 17° 9,529 Local
3° 4,171 Local 18° 9,532 Local
40 4,174 Local 19° 9,755 Local
5° 4177 Local 20° 9,904 Local
6° 4,178 Local 21° 9,917 Local
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7° 4,237 Local 220 9,949 Local
80 4,241 Local 23° 9,951 Local
90 4,245 Local 240 10,021 Local
10° 4,245 Local 25° 10,035 Local
11° 5,987 Global 26° 10,075 Local
12° 6,815 Global 27° 10,077 Local
13° 7,868 Global 28° 10,106 Local
140 9,053 Global 290 10,248 Local
15° 9,293 Local 300 10,256 Local

Na Figura 5.27, apresentam-se as deformadas dos modos globais obtidos, que sdo

respectivamente o 1°, 11°, 12°, 13° e 14° modos.

Modo 14
=9,05

Modo 11
=5,99

Figura 5.27 — Frequéncias e modos de vibracdo globais obtidos para a Ponte de S&o

5.2.3 Cenarios de dano

Lourencgo.

A metodologia de identificacdo de danos enunciada no inicio deste capitulo é aqui

utilizada para identificar quatro cenarios de dano. Os cenarios sao simulados levando-se
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em conta danos comuns em pontes, tendo como base principalmente os danos que

levaram as pontes apresentadas no capitulo 1 ao colapso.

O primeiro cenario simulado é de um dano em um trecho do tabuleiro (cenério D1). A
simulacdo é realizada introduzindo-se a coordenada (x,z) da regido central do local do
dano e o mddulo de elasticidade que o quantifica. O dano no tabuleiro ¢ introduzido de
forma que o elemento central da regido danificada seja 0 mais degradado, e que o dano
se torne menos intenso na medida em que se afasta da coordenada indicada. Na Figura
5.28, representa-se 0 dano introduzido no tabuleiro da ponte. O elemento central, em
amarelo, recebe 90% do valor do modulo de elasticidade utilizado para simular o dano,
enguanto os elementos em verde e rosa, recebem, respectivamente, 95% e 100% do

valor de E.
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Figura 5.28 — Dano simulado no tabuleiro da ponte de Séo Lourengo.

O segundo cenario de dano é simulado no aparelho de apoio indicado em vermelho, na
Figura 5.29, aumentando-se a sua rigidez (cenario D2). Lourenco (2009) indica que
alteracdes nos aparelhos de apoio, tais como fissuras, ressecamento do neoprene e
acumulo de sujeira sdo patologias comuns em pontes e que requerem verificacdes

periddicas.

O terceiro cenario é considerado com base no caso da ponte Sgt. Aubrey Cosens, em
que é considerado dano em uma ligacdo entre o pendural e o tabuleiro indicado em

vermelho na Figura 5.29 (cenario D3).

Por altimo, um quarto cenério de dano é simulado considerando a combinacgdo dos trés
cenarios anteriores (cenario D4). Na Tabela 5.7 sdo apresentados os valores dos

parametros utilizados para simular os cenarios de dano.
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Tabela 5.7 - Cenarios com e sem dano do modelo numeérico da ponte de Sdo Lourenco.

Limites
Cenario adotados
(Inf/Sup)
Semdano D1 D2 D3 D4
x1 - 431 - - -431 -6,60/-2,29
Tabuleiro z1 - 20,63 - - 20,63 0/42,00
Parimetros E 381 305 - - 305 19,0/40,0
Aparelho de  pos - - 2 - 2 lad
apoio Kv 5000 - 5500 - 5500 4500/9500
Pendural/  pos - - - 45 45 1/52
diagonal E 210 - - 189 189 100/210

A Figura 5.29 ilustra as posi¢6es em que os danos sdo simulados no modelo da ponte de

Sé&o Lourenco.

Figura 5.29 — Localizagdo dos danos simulados no modelo da ponte de Sdo Lourengo.

5.2.4 Avaliacdo do desempenho do método de atualizacdo de modelo aplicada a
ponte de S&o Lourenco

Nesta secdo, aplica-se 0 método de atualizacdo de modelos para o caso da ponte de Séo
Lourenco. Por se tratar de um modelo mais extenso e que requer alto custo
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computacional (vide detalhes no Anexo B), apenas o conjunto das frequéncias naturais e
dos modos de vibragdo sera utilizado como indicador de dano. Isto se deve a facilidade
de implementacdo, quando aplicados a um modelo tridimensional, e ao bom
desempenho apresentado na secdo anterior, no caso da ponte hipotética. Assim, séo
consideradas as trinta primeiras frequéncias naturais e modos de vibragdo associados

como indicadores de dano.

As configuragdes modais sdo descritas utilizando os 3 graus de liberdade de 60 nds do
modelo da ponte, indicados na Figura 5.30. Esses pontos foram adotados nas posi¢oes
em que foram posicionados os acelerémetros do ensaio descrito em Ribeiro (2012),
realizado em 2009. Os néds indicados em verde, na Figura 5.30, localizam-se: i) na base
dos pendurais; ii) no tabuleiro; iii) a uma distancia intermediaria entre os pendurais; iv)

nos pendurais e diagonais, localizados a 1,70 e 2,80 metros de altura.

O algoritmo genético baseou-se numa populagdo inicial constituida por 30 individuos,
gerada de forma aleatéria e seguindo-se uma distribuicdo uniforme, considerando 300

geracOes, em um total de 9000 individuos.

Figura 5.30 — NGs considerados para representar as configuracGes modais.

Na Figura 5.31 sdo apresentados os erros encontrados nos quatro casos de dano
considerados. Nas situacdes em que apenas um unico dano é considerado, 0 método
proposto permitiu localiza-lo com sucesso. J& para 0 caso em que a combinagdo dos
danos no aparelho de apoio, na ligacdo entre o pendural e o tabuleiro e no tabuleiro €
considerada, é possivel encontrar o dano no apoio e no tabuleiro, porém a estimativa do
dano na ligagdo entre o pendural e o tabuleiro apresentou uma ligeira variagdo em

relacdo ao valor de referéncia.
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Figura 5.31 — Erros encontrados na estimativa de dano para o caso da ponte de S&o
Lourenco.

Para uma melhor visualizacdo, a Figura 5.32 apresenta o resultados obtidos para cenario
D4, onde destaca-se, em vermelho, os danos simulados e, em verde, os valores
encontrados através da aplicacdo da metodologia proposta. Como ja observado na

Figura 5.31, apenas o dano no pendural ndo é estimado corretamente.

No entanto, é importante destacar que o local do dano indicado pelo método € a do
pendural situado em uma posicdo simétrica a do dano simulado. De fato, danos
simulados em posic¢Oes simétricas da estrutura, causam o mesmo efeito em termos de
alteracdo das frequéncias naturais da estrutura. Além disso, as alteracbes nas
frequéncias e nos modos de vibracdo globais causadas pelo dano no pendural sdo

menores do que aquelas causadas pelo dano no tabuleiro e no aparelho de apoio.
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Figura 5.32 — Local dos danos estimados para 0 caso da ponte de S&o Lourenco.

5.3 Avaliacdo da ponte de Sdo Lourenco considerando a interacdo entre a ponte e 0
trem

Nesta secdo, uma metodologia alternativa aquela apresentada nos paragrafos anteriores
é aplicada ao caso da ponte de Sdo Lourenco, considerando-se a interacdo dinamica
entre a ponte e o trem, através da rotina computacional desenvolvida por Ribeiro

(2012), designada como TBI (Train-Bridge Interaction).

5.3.1 Metodologia de interacédo ponte-trem

Os modelos numéricos da ponte e do trem sdo construidos no programa ANSYS. A
comunicagdo entre os programas ANSYS e MATLAB ¢ realizada em modo ‘batch’,
possibilitando a extracdo de informacdes relevantes dos modelos, tais como geometria,
nimero de nds pertencentes ao trajeto das cargas e dos nés de contato, e matrizes de

massa, rigidez e amortecimento de ambos subsistemas.

A seguir, serdo abordados alguns dos aspectos do desenvolvimento da rotina
computacional baseada na metodologia iterativa para a resolucdo do problema de
interacdo dindmica entre a ponte e o trem (Ribeiro, 2012). Nesta ferramenta, a resolucéo
das equacbes de equilibrio dindmico da ponte é efetuada através do método da
superposicdo modal, enquanto as equacBGes de equilibrio dindmico do trem séo

resolvidas utilizando um método de integracdo direta (método de Newmark).
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A metodologia iterativa considera os dois subsistemas, ponte e trem, modelados como
duas estruturas independentes, calculadas simultaneamente ao longo do tempo,
recorrendo-se a cada incremento de tempo a um processo iterativo visando a
compatibilizacdo dos dois subsistemas estruturais em termos da forca dinamica de

interacdo e os deslocamentos sob as cargas maveis.

Na Figura 5.33, ilustra-se o problema classico da interacdo entre o tabuleiro de uma

ponte ferroviéria e um veiculo, e que pode incluir as irregularidades da via.

Figura 5.33 — Modelo do sistema ponte-trem.

As equagdes de equilibrio dindmico dos subsistemas ponte e do trem estdo desacopladas

e podem ser escritas, para o instante de tempo t, da seguinte forma:

[Mp 0 ] [up(t)] N [Cp 0] [zlp(t)] N [Kp 0] [up (t)] _ [Fio (© (5.2)
0 Ml (t) 0 Cellug(t) 0 Killu. () F(t)
onde M, C e K séo as matrizes de massa, amortecimento e rigidez; ii, ¢, u Sao 0s vetores

das acelerag0es, velocidades e deslocamentos, e F é o vetor das forgas. Os indices ‘p’ ¢

‘t’ estdo associados as matrizes e vetores referentes a ponte e ao trem, respectivamente.

Cada incremento de tempo (At) envolve as seguintes operagdes realizadas a cada

iteracdo k (Calcada, 1995; Ribeiro, 2004):

1- as cargas mdveis correspondentes aos eixos do trem sdo aplicadas na ponte. Cada

carga mével £y (t) € obtida através da expresséo:

EK(t) = Fyq + Fi5 () (5.3)

em que Fy, € a componente estatica da forca de interacdo, constante ao longo do

tempo, e denl(t) ¢ a componente dinamica da forca de interagdo relativa a interacéo
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anterior (igual a Fyy,(t — At) para a primeira iteragdo). Da resolucdo do sistema de
equacOes de equilibrio dinamico relativo a ponte obtém-se os deslocamentos nodais, a

partir dos quais sdo obtidos os deslocamentos sob cada carga movel, u’,ﬁ(t).

2- Ao mesmo tempo, cada ponto de contato do trem é submetido & acdo de um
assentamento de apoio (uf(t)) corresponde ao deslocamento u’g (t) somado a eventual
irregularidade (r(t)) no ponto onde esté localizada a carga. Da resolucéo do sistema de
equacOes relativo ao trem resultam, para cada ponto de contato, as reacfes de apoio
FE(t) que constituem as componentes dindmicas das forcas de interacio Fé‘yn(t) a

aplicar a ponte na iteracdo seguinte.

3- Ao final de cada iteracdo, utiliza-se um critério de convergéncia que tem em conta as
componentes dinamicas das forgas de interacdo da iteracdo corrente e da anterior, e que
para cada carga movel tem por base o célculo do seguinte quociente:

|Fdyn (6) = Fiiym (O] (5.4)
|IFg O

Se o quociente referido for inferior ou igual a uma dada tolerancia, considera-se que 0s

dois sistemas estruturais foram compatibilizados, avancando-se para o instante seguinte,
t+At, caso contrario avanga-Se para uma nova iteracdo. O processo inicia-se admitindo-
se que as componentes dindmicas da forca de interagéo no instante inicial, Fg,,, (t = 0),

sdo nulas.

Na Tabela 5.8, encontra-se esquematizada a metodologia iterativa de uma forma mais

resumida.

Em Ribeiro (2012) o programa TBI é apresentado de forma mais detalhada, com a

descricdo de cada rotina utilizada e a sua validagé&o.

Na anélise realizada, considera-se o sistema de cargas moveis do trem Alfa Pendular,
com comprimento total de 158,9 m, constituido por seis veiculos, quatro motores (BAS,
BBS, BBN e BAN) e dois reboques (RBN e RNH). A velocidade considerada para a
simulacédo é de 220 km/h. Na Figura 5.34 esta representado o esquema de carga do trem
Alfa Pendular.
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Tabela 5.8 — Metodologia iterativa para a resolucdo do problema dindmico com

interacdo ponte-trem.

Ponte Trem
Esquema Lot T ~
kot AI}
| 4
F |
Acéo FE(t) = Fota + Fiyn (1) uf(t) = uf(t) +r(©)
Resultado uk(t) Fim(®) = FE(t)
. _ < Anci
Critério de |FEn@® — Fim @] Se < tolerancia -t + At
. —
convergencia ”denl(t)” Se > tolerancia - k+1

PR S sle—sle il sle—sl - el
335 27I 16.3 127[ 4.2 127l 16.3 Iﬂl 4.2 1271 16.3 lnl
1298 1332 132.6 129.2 131.5 1349 1349 131.5 1288 1288 128.8 128.8

R R (1 A T

Figura 5.34 — Esquema de cargas do trem Alfa Pendular. Fonte — Ribeiro (2012)

5.3.2 Resultados

Na Figura 5.35, apresentam-se o0s erros dos valores dos parametros que reproduzem o
dano, assim como a localizacdo encontrada através da aplicagdo do método de
otimizacdo. Analisando esta figura, é possivel observar que o Gnico erro cometido se da
em relagdo a localizacdo do dano relacionado a ligacdo do arco com o pendural. Ainda
que 0 método tenha detectado o elemento correto, ao invés de apontar o dano na ligacéo
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entre o pendural e o tabuleiro, apontou que o dano estava na ligacdo entre o pendural e 0

arco.

TBI

S 5
pos :‘ 08
E j '

pos

NN

Figura 5.35 — Erros e locais encontrados na estimativa de dano para o caso da ponte de

Sé&o Lourengo considerando a interacdo entre o trem e a ponte.
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CONCLUSOES

Como é possivel constatar na literatura disponivel, percebe-se que a maioria das
técnicas existentes para a detec¢cdo de danos em estruturas é essencialmente baseada nas
variacdes dos parametros modais ou em indicadores que sdo construidos a partir deles.
Um dos inconvenientes desse tipo de abordagem € a incapacidade da utilizagéo direta
das respostas dindmicas. O uso direto das aceleracdes facilita de forma significativa o
problema da deteccdo de danos, uma vez que o procedimento se torna mais rapido e
direto, descartando a necessidade de um processo de identificagdo modal. Entretanto,
percebe-se claramente que alguns inconvenientes para a utilizacdo direta das respostas
dindmicas brutas sdo a presenca de ruidos e a dificuldade de manipular esse tipo de

dado corretamente.

Os indicadores construidos a partir da analise direta das respostas dinamicas ou dos
parametros modais sdo utilizados em conjunto com métodos que possibilitam a
deteccdo, localizacdo e quantificacdo de danos. Esses métodos podem ser divididos em
dois grandes grupos: os métodos baseados em dados e os métodos baseados em
modelos. Os métodos baseados em dados (supervisionados ou ndo) geralmente nao
fornecem muitas informacdes sobre o dano, possibilitando apenas a sua deteccdo. No
entanto, possuem como grande vantagem a rapidez de aplicacdo, o que torna possivel
sua utilizacdo em aplicagdes em campo, ou até mesmo em casos de monitoramento em
tempo real, por exemplo. J& os métodos baseados em modelos fornecem informacdes
mais completas, possibilitando, além da deteccdo, a localizacdo e a quantificacdo de
danos. Esses métodos possuem como desvantagem em relagdo ao primeiro a
necessidade da constru¢do de um modelo numérico que, além de ndo ser um processo
simples, é geralmente demorado, uma vez que a otimizacdo desses modelos complexos

requer um custo computacional elevado.

Entretanto, ambas as familias de métodos se complementam e podem conduzir a um
conjunto de técnicas vitais para 0 acompanhamento da integridade estrutural ao longo
do tempo. Assim sendo, partindo-se deste raciocinio, este trabalho teve por objetivo
desenvolver e avaliar um conjunto de diferentes indicadores — alguns inovadores — e

métodos de identificacdo de danos baseados em dados e em modelos.



Para avaliar o desempenho das metodologias propostas, quatro estudos de caso foram
selecionados: o primeiro, uma viga ensaiada experimentalmente em laboratério; o
segundo, um viaduto sujeito a passagem de trens de alta velocidade; o terceiro, um
modelo bidimensional de uma ponte hipotética e, por ultimo, o caso de um modelo de

uma ponte real.

Para os dois primeiros casos (viga biapoiada ensaiada experimentalmente em
laboratdrio e o viaduto férreo PK 075+317), sete indicadores de dano foram avaliados
utilizando métodos de classificacdo baseados em dados (ndo supervisionados e
supervisionados). Os indicadores foram obtidos a partir das respostas dindmicas
utilizando: Andlise de Dados Simbdlicos, 4 parametros estatisticos de alta ordem, 10
parametros estatisticos de alta ordem, densidade espectral, transformada rapida de

Fourier, analise das componentes principais e transformadas wavelets.

Diante da aplicacdo dos indicadores nos métodos de classificacdo ndo supervisionada
foi possivel concluir que para o caso da viga ensaiada em laboratoério, a ADS e a PCA
foram mais eficientes em classificar os ensaios excitados através de impacto. Para 0s
ensaios em que foram utilizadas as vibracfes aleatorias como excitacdo, os indicadores
que se utilizam da transformada de Fourier (Densidade Espectral e FFT) foram mais
eficientes. J& para o a classificacdo dos ensaios do viaduto PK 075+317, os indicadores
que forneceram os melhores resultados foram ADS e os que utilizam 4 e 10 parametros
estatisticos. No entanto, todos os indicadores possibilitaram a classificacdo totalmente
correta de alguns clusters. Em relacdo aos métodos de classificacdo ndo supervisionada
utilizados, os métodos de particionamento (k-means e c-means) sdo mais confiaveis do

que o método hierarquico avaliado (aglomeracdo hierarquica).

No caso da aplicacdo dos indicadores aos métodos de classificacdo supervisionada, a
maioria dos indicadores possibilitou atingir taxas de classificacdo correta superiores a
80%, chegando em muitos casos a atingir 100%. Os melhores resultados sdo obtidos
quando indicadores com dimensao reduzida sdo utilizados, como € o caso da ADS, 4
indicadores, 10 indicadores e PCA, principalmente quando aplicados as redes neurais.
Para os métodos supervisionados, como € de se esperar, nota-se que, quanto maior o
namero de ensaios utilizados para a fase de treinamento, melhor os resultados obtidos

na fase de teste.
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Para o terceiro e quarto casos de estudo, os indicadores de danos sdo avaliados
utilizando o método de atualizacdo de modelos. Para 0 modelo da ponte hipotética, os
seguintes indicadores de dano foram utilizados: frequéncias naturais (ID1), modos de
vibracdo (ID2), frequéncias naturais e modos de vibracdo (ID3), curvaturas modais
(ID4), curvaturas de flexibilidade (ID5), funcbes de resposta em frequéncia (1D6),
wavelet (ID7), 4 pardametros estatisticos (ID8), 10 pardmetros estatisticos (ID9). No caso
do modelo da ponte de Sdo Lourengo, devido a complexidade do modelo e ao elevado

tempo de analise, apenas o indicador 1D3 foi utilizado.

Avaliando-se os indicadores elencados, pode-se concluir que todos eles possibilitaram a
obtencdo de informacdes a respeito da localizacdo e quantificacdo do dano na estrutura.
No entanto, erros na estimativa exata dos danos foram percebidos principalmente
quando da utilizacdo dos indicadores ID1, ID8 e ID9. Também foram realizadas
analises referentes ao numero de parametros empregados no algoritmo de otimizacéo
para a busca do dano, o nivel de ruido e o nimero de pontos utilizados para a obtencao
dos indicadores. Em relacdo ao nimero de parametros usados na busca, € possivel
observar que, com o aumento do nimero de pardmetros, h& um aumento no erro da
estimativa de dano. Em relacdo ao nivel de ruido, pode-se perceber que ele afeta
significativamente no erro da estimativa dos danos. No entanto, para o caso do ID3, ele
se mostrou robusto ao ruido mesmo para o caso em que foi inserido 10% de ruido no

sinal de aceleragéo.

Para 0 caso da ponte de Sdo Lourenco, em que apenas o ID3 foi utilizado, 0 método
estimou corretamente os danos (se considerado um dano simples na estrutura), e
também possibilitou estimar a maioria dos danos, quando considerou-se danos
multiplos. Neste mesmo estudo de caso, avaliou-se uma abordagem alternativa,
considerando-se a interagdo do trem com a ponte, utilizando-se a rotina “Train-Bridge
Interaction”. Esta abordagem permitiu realizar uma simulacdo mais realista, além de
viabilizar a obtencdo de resultados ndo sé da ponte, como também do trem. Nessa
analise, a estimativa dos danos foi superior a abordagem inicial. Apenas para o caso de
dano que causa menor efeito sobre os parametros modais, ndo foi possivel determinar
exatamente seu local de ocorréncia. No entanto, foi possivel indicar o elemento em que

0 dano ocorre.

134



Diante de dos resultados obtidos, pode-se concluir que ambos 0os métodos para deteccao

de danos (baseados em dados ou em modelos) devem ser entendidos e tratados de forma

complementar e ndo excludente:

Os indicadores obtidos a partir das respostas dindmicas tém sua utilizacéo
indicada em conjunto com os meétodos de classificacdo. Essa abordagem
possibilita a deteccdo de danos de forma rapida e relativamente eficiente;

Os indicadores obtidos a partir dos parametros modais da estrutura, quando
aplicados a modelos numericos possibilitam localizar e quantificar o dano e

forma eficiente, mas razoavelmente réapida.

SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS:

Utilizar abordagens para a classificacdo de novos ensaios, de forma que estes
possam ser classificados segundo um estado estrutural de referéncia;

Utilizar ferramentas que possibilitem a remogdo de efeitos ambientais e
operacionais das respostas dinamicas;

Aprofundamento do método baseado em modelo utilizando a ferramenta Train-
Bridge Interaction’, de modo a utilizar a resposta dindmica medida no trem para
a identificacdo de dano na ponte;

Nos casos apresentados, supdem-se que 0s danos mais provaveis de ocorrer na
estrutura sejam conhecidos, para que eles possam ser modelados e utilizados na
busca através do algoritmo de otimizacdo. No entanto, sugere-se buscar
alternativas para casos em que o dano seja desconhecido, o que impede sua

modelagem prévia.
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ANEXO A — ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS INDICADORES DE DANO
UTILIZANDO O CASO DA VIGA FERROVIARIA HIPOTETICA

Um indicador de dano eficiente deve ser sensivel ao dano e insensivel & outros fatores
(o dificilmente ocorre), deve ser extraido com o minimo de gasto computacional
possivel e ter pequena dimensdo. Na busca de indicadores que atendam principalmente
a esse ultimo quesito, Choi e Sweetman (2010) e Farrar e Worden (2013) propdem a
utilizacdo de pardmetros estatisticos como indicadores de dano. Uma vez que o
comportamento desses indicadores aplicados em estruturas de Engenharia Civil ndo ¢
amplamente encontrado na literatura, uma analise de sensibilidade desses indicadores,

utilizando o modelo bidimensional da ponte hipotética, sera realizada.

A andlise de sensibilidade tem como objetivo observar como os indicadores de dano séo
influenciados com a alteragdo de pardmetros do modelo. A sensibilidade entre os
parametros e os indicadores é obtida a partir de um conjunto de amostras geradas pela
aplicacdo de uma técnica de amostragem (Hipercubo Latino) variando a massa, a
rigidez do apoio e o mddulo de elasticidade da ponte. Os indicadores que serdo
avaliados sdo: amplitude méxima (P1), média (P2), média quadratica (P3), raiz
quadrada da média (P4), variancia (P5), desvio-padrdo (P6), assimetria (P7),
achatamento (P8), fator de cristo (P9) e fator k (P10).

A anélise da correlacdo é realizada através dos coeficientes de Spearman, que podem
assumir valores no intervalo entre —1 e +1. Quando os valores obtidos sdo iguais a
unidade, existe um alto grau de correlacdo entre o parametro modificado da estrutura e a
resposta analisada. Quando o coeficiente de correlacdo é positivo, o parametro que esta
sendo variado é diretamente proporcional ao indicador avaliado, caso contrario é
inversamente proporcional. Caso o valor do coeficiente de correlacdo seja nulo, ndo ha

correlagéo entre o parametro e o indicador.

Na Figura A.1, séo apresentados os resultados da analise de sensibilidade através de
uma matriz de coeficientes de correlacdo de Spearman. A matriz mostra que todos
indicadores, exceto 0 P2 (média), possui um alto grau de correlagdo com a massa. Os
indicadores indicados em verde, possuem uma baixa correlagdo. Dessa forma, 0s
indicadores P7, P8 e P9 sdo os que apresentam algum grau de correlacdo para os trés
parametros ao mesmo tempo, 0 que aponta que esses trés indicadores seriam 0s mais

recomendados para identificar danos.
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Figura A.1- Coeficiente de correlacdo de Spearman entre os parametros e 0s

indicadores obtidos através da resposta dindmica do modelo da ponte hipotética.
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Figura A.2 — Comportamento dos indicadores em funcédo da variagdo dos parametros do
modelo.

Na Figura A.2, apresenta-se o comportamento dos indicadores em funcéo da variacao
dos parametros do modelo. O indicador P2, por exemplo, varia de forma nao linear

quando a massa € variada. Ja para a variacdo da rigidez do apoio e para 0 modulo de
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elasticidade, o indicador continua praticamente constante. Esses resultados confirmam a
baixa correlacdo indicada pela matriz de correlacdo apresentada na Figura A.1. J& o
indicador P7, tem a diminuicdo de seu valor na medida em que a massa vai aumentando,
sendo obtido o coeficiente de correlagcdo proximo de -1, e tem um aumento de seu valor
para 0s outros dois parametros. O coeficiente da rigidez de apoio é maior que o obtido

para 0 modulo de elasticidade, uma vez que sua variacdo € mais acentuada.

Em uma segunda abordagem para avaliar o comportamento dos parametros estatisticos
como indicadores de dano, todas as combinagdes possiveis dos 10 parametros (1023
combinacg6es) sao utilizadas juntamente com os métodos ndo supervisionados (k-means,
aglomeracéo hierarquica e c-means) para a classificacdo dos ensaios, com o objetivo de

avaliar quais combinagdes fornecem a melhor classificagéo.

Na Tabela A.1, sdo apresentados a média de classificacBes corretas entre os clusters da
melhor classificacdo obtida, para cada caso de estudo, e 0 numero de combinagdes que
possibilitaram chegar a melhor classificacdo. Com os resultados obtidos, é possivel
observar que a utilizacdo dos parametros estatisticos utilizados individualmente, com
excecdo da amplitude maxima (P1), possibilitou encontrar a melhor classificacdo para
todos os casos de estudo. Nenhuma das combinagcfes em que mais 6 parametros séo
utilizados possibilitou obter a melhor classificacéo.

Tabela A.1 — NUmero de combinac@es utilizando parametros estatisticos que

possibilitam a melhor classificacdo

N° K- Aglomeracéo C-
Combinagfes  means Hierarquica means
Sens (2 condigdes estruturais) 544 87% 90% 92%
Sens (3 condigdes estruturais) 278 66% 70% 77%
Viga Impacto (4 condigdes
: 824 83% 83% 100%
estruturais)
Viga Impacto (6 condigdes
] 34 89% 72% 83%
estruturais)
Viga Vibracoes Aleatorias (4
. . 309 67% 67% 83%
condigdes estruturais)
Viga Vibragdes Aleatorias (6
9 78% 67% 72%

condigBes estruturais)
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ANEXO B - TEMPO DE PROCESSAMENTO DOS METODOS

Este anexo tem por objetivo realizar uma comparacgao entre o tempo de processamento
entre os diferentes métodos utilizados. Para os métodos de classificagdo, apenas é
considerado o caso de estudo PK 075+317, uma vez que 0 mesmo nimero de ensaios é
considerado para 0 método nao supervisionado e 0 método supervisionado. O tempo de
processamento apresentado na Tabela B.1 para o método ndo supervisionado é o tempo
gasto para realizar a analise utilizando o método k-means, aglomeracdes hierarquicas e
fuzzy c-means. Ja para os métodos supervisionados, as analises das redes neurais (NN) e
das maquinas de vetores suporte (SVM) sdo realizadas de forma independente. Para o
método da atualizacdo de modelos, é apresentado o tempo gasto para a solugdo de um
individuo do algoritmo genético e o tempo total de todos os 9000 individuos
considerados.

Tabela B.1 — Tempo de processamento das analises utilizando os diferentes métodos

Métodos de classificagdo

Indicador Né&o supervisionados Supervisionados
NN SVM
ADS 3s 3s 3s
4 indicadores 3s 4s 3s
10 indicadores 3s 5s 3s
PK 075+317 Densidade 35s 8s 5s
FFT 21s 5s 2s
PCA 6s 11s 6s
Wavelet 35s 41 s 32s
Indicador Atualizacdo de Modelos
1 individuo 9000 individuos
Frequéncias 3s 7.5 horas
Modos 3s 7.5 horas
Frequéncias e modos 3s 7,5 horas
Curvaturas modais 4s 10 horas
Ponte hipotética Curvatura de flexibilidade 4s 10 horas
FRF 46 s 4,8 dias
Wavelet 555 5,7 dias
4 indicadores 46 s 4,8 dias
10 indicadores 52s 5,4 dias
S&o Lourengo Frequéncias e modos 37s 3,85 dias
Sdo Lourenco + TBI Frequéncias e modos 285s 29,7 dias

Na Tabela B.1, pode-se observar que o tempo de processamento quando utilizado os
métodos de classificacdo, ndo passa de um minuto. Por outro lado, utilizando o método

da atualizacdo de modelos, 0 menor tempo de processamento é de 7,5 horas
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considerando um modelo simples que possui apenas 286 nos. Ja para o modelo da ponte
de S&o Lourenco considerando as frequéncias e os modos como indicador de dano, o
tempo de processamento é de 3,85 dias. Considerando a interacdo entre a passagem do
trem e a ponte, o tempo de processamento aumenta de forma significativa, chegando
préximo de 30 dias. Deve-se lembrar que, apesar da demora para a realizacdo da
andlise, é possivel acompanhar o andamento da estimativa de dano e, dependendo da
magnitude e do tipo de dano, logo ap0s as primeiras geracoes, ja é possivel ter uma boa

estimativa do dano, como foi mostrado na Figura 5.5.
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