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Resumo

Gongalves, Vitor Abrahdo; Sotelino, Elisa Dominguez (Orientadora);
Gaspar, Cassio Marques Rodrigues (Coorientador). Identificacdo modal de
danos em passarelas metalicas com uso de Redes Neurais Artificiais. Rio de
Janeiro, 2021. 90p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Civil
e Ambiental, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

As estruturas civis durante toda a sua vida Gtil estdo sujeitas a diversas acdes
de deterioracdo, desgastes ou corrosdo de seus membros, que podem gerar
variagdes em suas caracteristicas fisicas. Estas agdes podem causar danos ao seu
funcionamento, podendo chegar até ao colapso, em casos mais extremos. Além
disso, 0 avanco tecnoldgico que permite a concepcao de estruturas cada vez mais
esbeltas, e que geram assim possiveis vibracbes excessivas, elevam o
monitoramento estrutural a um patamar de extrema importancia e aten¢do na ética
dos gestores desses sistemas. Particularmente, no caso de obras de infraestrutura
como pontes e passarelas, as grandes dimensdes sdo caracteristicas significativas
que tornam as praticas de monitoramento e inspecdo mais dificeis. Dessa forma,
com o objetivo auxiliar no monitoramento estrutural e direcionar inspecoes
visuais, diversos méetodos de identificacdo de danos sao estudados com base nas
caracteristicas dinamicas das estruturas, como as frequéncias naturais e os modos
de vibracdo. A revisdo de literatura, porém, demonstra que ha uma dificuldade na
aplicacdo desta identificacdo em estruturas mais complexas de grande porte.
Assim, este trabalho visa estudar esta dificuldade e propor uma solucdo baseada
na constru¢do de um indice, composto pelos modos de vibracdo. Além disso,
através da aplicagdo de algoritmos de aprendizado de méaquina e de
reconhecimento de padrbes, como as Redes Neurais Artificiais (RNAS), propde-
se aumentar a eficiéncia do processo de localizacdo espacial e quantificacdo dos
danos. Em seguida, a metodologia proposta é, entdo, aplicada em um modelo de
passarela metélica inspirado em uma estrutura real presente na regido do Terminal
Centro Olimpico da cidade do Rio de Janeiro — RJ. A identificagdo de danos é
estudada através da aplicacdo do indice proposto, incorporando as redes neurais e
avaliando do impacto da varia¢do dos parametros da RNA na eficiéncia global da
deteccao.

Palavras-chave

Detecgdo de danos; dindmica de estruturas; passarela; redes neurais
artificiais; estruturas 3D; variagdo dos modos de vibracao.
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Abstract

Gongalves, Vitor Abrahdo; Sotelino, Elisa Dominguez (Orientadora);
Gaspar, Cassio Marques Rodrigues (Coorientador). Modal identification of
damage in steel footbridges using Artificial Neural Network. Rio de Janeiro,
2021. 90p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia Civil e
Ambiental, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Civil structures are subjected to different deterioration and corrosion actions
throughout their entire service life, which can generate variations in their physical
characteristics. These actions can cause damage to its functioning, and possibly
leading to collapse in more severe cases. In addition, technology development
which allows the design of increasingly slender structures, can produce excessive
vibrations, which elevates the importance of structural monitoring to a higher level
from the perspective of infrastructure managers. Particularly, in the case of
bridges and walkaways, due to their large dimensions make monitoring and
inspection even more difficult. Thus, with the aim of providing methods to assist
in structural monitoring and facilitate visual inspections, several damage
identification methods are investigated, which are based on structures dynamic
characteristics, such as natural frequencies and mode shapes. The conducted
literature review revealed that there is a difficulty in applying these identification
methods in large-scale and complex structures. Thus, this research aims to study
these barriers and propose a solution based on the development of a new damage
index based on the structure’s mode shapes. Furthermore, through the application
of machine learning algorithms and pattern recognition, such as Artificial Neural
Networks (ANN), it is proposed to increase the efficiency of the damage
identification and quantification process. Then, the proposed methodology is
tested numerically on a steel footbridge model inspired by a real structure located
in the region of the Olympic Center Terminal, in the city of Rio de Janeiro — RJ.
The damage identification method is studied through the application of the
proposed damage index, incorporating the neural network and assessing the
impact of ANNs parameters variation in the global efficiency of the damage

detection method.

Keywords

Damage detection; structural dynamics; footbridge; artificial neural network;
3D structures; mode shape shifts.
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“O sucesso nasce do querer, da determinagao e persisténcia em se
chegar a um objetivo. Mesmo néo atingindo o alvo, quem busca e vence
obstaculos, no minimo fara coisas admiraveis."

Joseé de Alencar
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1
Introducao

1.1.
Motivacgéao

As atividades de manutencéo e controle da integridade estrutural sdo
objetos de ampla atencéo por parte dos gestores responsaveis por grandes
obras de infraestrutura. A énfase em processos de manutenc¢ao possui uma
significativa relevancia quando se trata de estruturas de obras de arte
especiais. Pontes, por exemplo, sdo consideradas estruturas de extrema
importancia, de alto valor e importante para as comunidades. Portanto,
suas atividades de inspecdo e monitoramento podem se apresentar como
trabalhosas e de alto custo, devido as grandes dimensdes (Webb et al.,
2015).

O monitoramento estrutural, de acordo com Friedmann e Kraemer
(2016), envolve o uso de sensores para aquisicdo e processamento de
dados e € motivado pela necessidade de se preservar a condi¢cao do objeto
monitorado ou obter informacdes sobre possiveis alteracdes que este
objeto pode sofrer. Existem diversas maneiras de realizar monitoramento
em estruturas, desde inspecdes visuais como descritas pela NBR (Normas
técnicas brasileiras), até uso de técnicas de deteccdo de danos com base
em metodos de ensaios ndo-destrutivos.

As inspecdes visuais, apesar de se tratarem — a priori — de um método
simples, apresentam uma série de dificuldades quando a estrutura em
questdo apresenta grandes dimensfes. O trabalho de inspecdo para
detectar alguma anomalia nos componentes estruturais pode necessitar de
muito tempo e ser, muitas vezes, de extrema dificuldade dependendo da
acessibilidade e das condic6es em que a estrutura esté inserida (Gordan et
al., 2020).
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Por outro lado, com o auxilio de avancos tecnoldgicos e sensores
cada vez mais precisos, 0 uso de dados de monitoramento para avaliar a
condicao estrutural € constantemente estudado (Cha et al., 2018).

Considerando a analise dindmica das estruturas, as metodologias de
identificacdo de danos, que incluem os dados monitorados, partem do
principio de que suas caracteristicas, como as frequéncias naturais, modos
de vibracdo e o amortecimento, séo alteradas em funcdo da presenca de
variacdes na condicdo estrutural, podendo ser referente as mudancas nas
condi¢bes de contorno, alteracdo de rigidez ou massa de elementos ou
qualquer outro fator que possa causar alguma modificacdo posterior na
estrutura. E assim, identificando possiveis danos, € possivel prevenir
impactos negativos nos ambitos sociais, econdémicos, ecoldgicos e
estéticos (Zonta and Adriaenssens, 2011). Além disso, apesar da teméatica
de deteccdo de danos ser extremamente estudada no contexto mundial,
destaca-se a caréncia do tema aplicada ao cenario brasileiro, despertando

assim, o interesse pelo campo de estudo

1.2.
Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em estabelecer uma metodologia
eficiente de deteccdo de danos visando uma aplicacdo em modelos mais
proximos as estruturas reais e seus comportamentos especificos. Sao
discutidos os principais indices dindmicos de danos e a capacidade de cada
um deles para casos envolvendo estruturas de grande porte. O estudo
busca chegar a um indice mais eficiente para aplicacdo em uma estrutura
de passarela metalica inspirada em uma estrutura real, composta por
diferentes curvaturas e elevacgfes, 0 que gera comportamentos dinamicos
caracterizados por flexdes verticais, horizontais, modos torcionais e modos

combinados.
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1.3.
Metodologia

A base para a construcdo da metodologia proposta é composta por
uma revisao sistematica da literatura, identificando as areas de pesquisa
existente em termos de deteccéo dinamica de danos em estruturas e suas
aplicagbes. A lacuna identificada na revisdo remete as aplicacdes em
estruturas mais complexas, com modelos em trés dimensdes que se
aproximam as condi¢des de estruturas reais. Nesse sentido, sdo avaliados
os indices modais encontrados na literatura para identificacdo de danos,
como as frequéncias naturais, os modos de vibragéo, a curvatura modal e
a energia de deformacdo modal. S&o apresentadas as respectivas
formulacdes e avaliadas as respostas de cada indice para aplicacfes em
modelos reduzidos de estruturas em trés dimensdes, comentando 0s
aspectos positivos e negativos. Devido as limitagBes existentes, um novo
indice de dano é sugerido para melhor aplicagdo em uma estrutura de
passarela mista.

Finalmente, € incorporado o uso de Redes Neurais Artificiais unido ao
indice de dano proposto para tornar o processo mais eficiente, sendo entao
0 método proposto capaz de prever a presenca de um dano a partir de um

conjunto de dados oriundos de um hipotético monitoramento.

1.4.
Estrutura do trabalho

Este trabalho é organizado em cinco se¢des. O Capitulo 1 apresenta
as motivacdes e a contextualizacdo da area de identificacdo de danos, os
objetivos e a metodologia que conduz esse estudo.

No Capitulo 2 é apresentado o processo de uma Revisdo Sistematica
da Literatura e suas fases. Esta revisao tem por finalidade identificar as
principais pesquisas envolvendo o tema, avaliar a contribuicdo de cada
autor, detectando areas em que ha um menor aprofundamento de
conhecimento, e assim contribuir para o seu desenvolvimento.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia proposta, com a andlise dos

indices de dano em diferentes aplicacbes e quais suas vantagens e
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desvantagens. Através das conclusdes apresentadas, busca-se a
construcdo de um indice que possa melhorar a eficiéncia da identificacao
de danos em estruturas de grande porte, que sao objeto de estudo desta
pesquisa. A metodologia inclui ainda o uso de inteligéncia computacional
para auxiliar na previsdo de danos atraves das redes neurais artificiais.

Um exemplo de aplicacdo para a metodologia proposta € realizado no
Capitulo 4. E apresentado um modelo numérico inspirado em uma estrutura
de passarela metalica real, localizada na regido do Terminal Centro
Olimpico da cidade do Rio de Janeiro — RJ. O modelo de passarela busca
abranger conceitos envolvendo estruturas com diferentes niveis e
curvaturas, possuindo modos de vibracdo com comportamentos dinamicos
tridimensionais.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as principais conclusdes sobre o
estudo conduzido e sugestbes de pesquisas futuras para auxiliar no
preenchimento da lacuna de conhecimento encontrada na revisdo de

literatura.
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2
Revisao da Literatura

Este capitulo aborda a metodologia adotada para identificacdo e
avaliacao do estado da arte acerca dos assuntos referentes a identificacéo
dindmica de danos em estruturas de grande porte e o auxilio de técnicas
de inteligéncia computacional, mais especificamente Redes Neurais
Artificiais (RNA). Estudos sdo realizados para identificacdo de lacunas
dentro deste assunto e em como as Redes Neurais podem auxiliar no

processo de identificacdo de danos através de indices dinamicos.

2.1.
Metodologia de pesquisa

Uma boa revisdo de literatura é essencial para qualquer trabalho
académico, proporcionando bases para o avanco do conhecimento,
facilitando o desenvolvimento de teorias, cobrindo areas onde ha diversas
pesquisas existentes e realcando areas onde ainda ha necessidade de
maior estudo (Webster et al., 2002). Com o objetivo de identificar as lacunas
de conhecimento na literatura e atingir de forma mais precisa os temas
necessarios, € conduzida uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL).
Segundo Khan et al. (2003), o processo de uma RSL é subdividido em 5
etapas e descrito na Figura 2.1.

Formulagéo ’
ETAPAS da pergunta

Elaboragao Definigdo de
~ de Bases de
ACOES perguntas dados

que vao
guiar a
pesquisa Organizagio
e controle
de trabalhos

Figura 2.1 — Etapas de uma revisao sistematica da literatura.
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2.1.1.
Formulacéo das perguntas

Para nortear a pesquisa cientifica, sdo elaboradas perguntas que
devem ser respondidas pelos trabalhos selecionados na revisdo de
literatura. Para o tema de indice de danos, as perguntas a serem
respondidas séo:

(1) Quais os indices dinamicos mais eficientes para identificacdo de
danos em estruturas?

(2) E possivel aplica-los em estruturas de grande porte?

Ao estudar trabalhos onde ha o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina, ha o acréscimo das perguntas:
(3) Qual o impacto da aplicacéo de técnicas de inteligéncia artificial,

em particular Redes Neurais, na identificagdo de danos?

2.1.2.
Localizacdo dos estudos

Apés a formulacao das perguntas, a segunda etapa da RSL consiste
na localizacdo dos estudos. A escolha das bases de dados e a construcao
das strings de busca sao extremamente importantes para se construir uma
reviséo robusta e confiavel.

Neste trabalho foram utilizadas quatro bases de dados: Scopus, Web
of Science, ScienceDirect e Google Scholar. Para gerenciamento e
organizacdo dos trabalhos estudados, foram utilizados os softwares
Mendeley e Microsoft Excel.

E construida uma arvore de palavras-chave para auxiliar na formagéo
de frases de busca para o filtro dos trabalhos, mostrada na Figura 2.2. A
formacado desta arvore e, consequentemente, das sentencas de busca, é
um processo ciclico que se retroalimenta e se atualiza. A andlise de
trabalhos filtrados por uma busca com um determinado numero de palavras
pode levar a identificacdo de novas palavras-chave e, consequentemente,

novas sentencas de busca.
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NATURAL
FREQUENCIES

ENERGY

DAMAGE
SIMULATION
FULL SCALE MODEL
PEDEQTRlAN BRIDGE
DAMAGE
DETECTION HRDEE

QTRUCTURE
1° Nivel
MODAL
ANALYSIS

QTEEL STRUCTURE
ARITI FICIAL

NEURAI
NETWORK(( ANN)

DAMAGE INDEX

MODAL PARAMETERS

DYNAMIC DATA

ACCELEROMETER

REGRE‘:‘;ION

CLASSIFICATION

INPUT PARAMETERS

2° Nivel ]
3° Nivel

Figura 2.2 — Arvore de palavras-chave.

A formacédo destas sentencas € dada de forma sequencial de acordo
com os niveis da arvore. A primeira busca é feita através das palavras do
primeiro nivel. Depois, soma-se o termo do segundo nivel, construindo uma
segunda sentenca de busca, e finalmente pelos trés niveis juntos para a
terceira sentenca de busca. Por exemplo, a primeira busca é feita com o
termo “Damage Detection”, na segunda fase a busca é feita pela sentenca
(“Damage Detection” E “Damage Index”), e no ultimo estagio, a busca é
feita através de (“Damage Detection” E “Damage Index” E “Natural
Frequencies”). O conectivo “OU” (em inglés, “OR”) é utilizado para aglutinar
termos do terceiro nivel em uma mesma sentenca de busca, como por
exemplo em: “Damage Index” E (“Natural Frequencies” OU “Mode
Shapes”).

Para auxiliar na identificacdo de palavras-chave e estudar as suas
relacdes, é construida, com auxilio do software VOSViewer, uma nuvem de
conexdes entre das palavras-chave presente nas sentencas de busca.

Todos os trabalhos resultados de uma sentenca de busca especifica séo
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analisados para a formacédo desta nuvem. Para a sentenca “‘Damage
Detection” E “Damage Index”, por exemplo, encontramos o mapa de
relacbes apresentado na Figura 2.3a. A partir dessas informacdes, é
possivel estudar a constru¢do de novas frases de busca através do uso de
diferentes palavras-chave relacionadas. A Figura 2.3b apresenta, em
especifico, a relacdo de palavras-chave que possuem conexao direta com

o termo “Damage Index”.

wavelegianalysis

structurdlilamages concretaibuildings
UQ i ol
structures (Built objects)
modegghapes NUMETICApEts W structuraligesponse, .o
concretaistructure
identification (gonérol syscemdynam,‘sponse
; 7 damage agsessments “
@ damage .‘mr (atlon reinforcédiconcrete
structural dagiiage detection A "
\ vxhratwﬁnalysls wb,«m dynamiganalysis
Stetet r, Lk dam‘ndex Concrete canstruction
- meda“alyss % & /
locakion oo ;xructu' deslgn nonlineapanalysis
dynﬂmlc eharatteristics % P e seismic pafformance

4 ™ 7% Tos - conggetes:
e SR ST TG ‘,am ect;on | earthauskagngineering
frequency resgnse functions : ‘”bm‘"“"’“h‘"'“" A dynanmig loads
neural @etworks,” g ot WL .'?SUUCt nalysrs 3

R e e A
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strucaural h‘: monltormsgmm e Stretag frames

L .
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plates (structug@l components)
&

strainignergy cracks
uncertainty analysis
probability
compositaistructures
fatiguedamage
structurgjlamages L4

e
structures @@irobjectsye._

mode@iapes Sulciudesponsg
a2 - /

Ny, % m!nﬁﬂe'«nalysm
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" vhquak.ngmeenng
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Figura 2.3 — Analise de relagdo entre palavras-chave: a) Rede de relevancia e

conexdes; b) Rede para um exemplo do termo “Damage Index”.
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O resultado das buscas através das sentengcas formadas é

apresentado na Tabela 2.1. Nesta tabela estdo listados os numeros de

trabalhos encontrados apds cada sentenca de busca.

Tabela 2.1 — Formacgé&o de sentengas e resultado de busca das pesquisas

2.1.3.Andlise e selecdo quantitativa

. NUMERO DE
FORMAGAO DAS SENTENCAS DE BUSCA TRABALHOS
ENCONTRADOS
NATURAL FREQUENCIES 70
MODE SHAPES 63
DAMAGE INDEX MODAL CURVATURE 28
MODAL FLEXIBILITY 20
MODAL STRAIN ENERGY 27
DAMAGE FINITE ELEMENT MODEL 35
SIMULATION FULL SCALE MODEL 14 -
o PEDESTRIAN BRIDGE X
DE‘?I';Aé'ﬁgN % BRIDGE “ | LARGE SCALE STRUCTURE S | 108 F_EI
STEEL STRUCTURE E
MODAL PARAMETERS A
MODAL ANALYSIS DYNAMIC DATA z| 2
ACCELEROMETER
REGRESSION 2
AEE'L'J:;{CA"SL CLASSIFICATION 13
NETWORK INPUT PARAMETERS 4
73

Na etapa de analise e selecao quantitativa sdo aplicados filtros para

reducdo do numero de trabalhos fora do escopo da pesquisa. Os filtros,

como apresentado na Figura 2.4, sdo formados por uma andlise de

repeticdo, relevancia e titulo. E inicialmente conduzida a anélise de

repeticdo para eliminar trabalhos que aparecam como resultado de

diferentes sentencas de busca, evitando duplicidade. Assim, um mesmo

trabalho que seja resultado de diferentes buscas, ndo sera considerado

mais de uma vez. Posteriormente é avaliada a relevancia do trabalho de

acordo com o numero de citages e verificado o titulo da publicagéo para

confirmar o pertencimento ao tema estudado. Apds a aplicacdo destes

filtros, 0 nimero de trabalhos reduz para um total de 174 (Figura. 2.4).
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481

ANALISE DE REPETICAO,

RELEVANCIA E TiTULO

TRABALHOS

Figura 2.4 — Processo de analise quantitativa

2.1.4.
Analise qualitativa

Apéds a andlise quantitativa, € necessario que haja uma analise mais
aprofundada dos trabalhos resultantes. Uma analise qualitativa composta
pela leitura de cada resumo é conduzida para restringir apenas as
publicacdes relevantes ao tema. Finalmente, o nimero de publicacdes
apos todos os filtros aplicados € 48.

A Tabela 2.2 descreve o numero de pesquisas que foram aprovadas
apos a passagem por todos os filtros.

Tabela 2.2 — Resultado do nimero de trabalhos selecionados apés os filtros

quantitativo e qualitativo.

- FILTRO FILTRO
FORMAGAO DAS SENTENCAS DE BUSCA QUANTITATIVO | QUALITATIVO | TOTAL
NATURAL FREQUENCIES 11
MODE SHAPES 5
DAMAGE
A MODAL CURVATURE 6 22
MODAL FLEXIBILITY 4
MODAL STRAIN ENERGY 5
DAMAGE FINITE ELEMENT MODEL 7 ,
SIMULATION FULL SCALE MODEL 1
. |  PEDESTRIAN BRIDGE
DAMAGE | O Z x
DETECTION | Z | BRIDGE LARGE SCALE STRUCTURE | & 21 4 48
STEEL STRUCTURE
MODAL PARAMETERS
MODAL o)
A DYNAMIC DATA z 16 5
ACCELEROMETER
REGRESSION 2
ARTIFICIAL CLASSIFICATION 8
NEURAL 13
NETWORK INPUT PARAMETERS 2
20
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2.2.
Resultados

Este capitulo apresenta a ultima etapa da RSL. A analise final dos
trabalhos que passaram pelos filtros qualitativos e quantitativos e que entao
sao estudados de forma completa. Um total de 48 artigos que envolvem os
temas de deteccdo de danos, indices e uso de redes neurais artificiais
compdem este conjunto.

A temética da identificacdo dindmica de danos é um conceito ja
bastante explorado na literatura, com trabalhos publicados ha mais de 30
anos. A evolucao dos estudos busca identificar metodologias e indices que
melhor representam um dano estrutural no estudo do comportamento
dindmico. A introducéao de inteligéncia computacional no processo também
€ um tema que vem crescendo ao longo dos anos.

A Figura 2.5 demonstra graficamente a frequéncia de trabalhos
referentes a identificacdo de danos, dentre aqueles selecionados nas
etapas anteriores. Na figura sao identificadas trés linhas de pesquisa:
estudos sobre desenvolvimento de indices de dano, uso de redes neurais
artificiais no processo de identificacdo e a aplicagéo a estruturas de pontes.
Pode-se perceber que a aplicagdo em estruturas reais de grandes
dimensdes, como pontes, possui uma tendéncia de crescimento nos

ultimos anos.

—8=—indices de dano
indices de dano e Redes Neurais

indices de dano e Pontes

Numero de Trabalhos

2\ /‘
AN B\ VD

P S S
TS L S

o

&

s
O &
S & & e

Figura 2.5 — Namero de trabalhos entre 2000 e 2020.
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2.3.
Revisdo dos trabalhos

Neste capitulo é feita a reviséo dos artigos selecionados e comentado
sobre as contribuicbes que 0s mesmos trazem a este trabalho. A revisao
consiste em duas esferas: estudo dos indices de danos e utilizacdo das

redes neurais no processo de identificacdo de danos.

2.3.1.
Indices dindmicos de dano

Diversos indices de dano sédo estudados na area de monitoramento
estrutural com base na resposta dindmica das estruturas. Alguns sao
originarios com base nos parametros modais classicos como frequéncias
naturais, modos de vibragdo e amortecimento, enquanto outros se utilizam

de dados diretos do monitoramento, como por exemplo as aceleracoes.

De acordo com Zonta (2000), a captacdo de dados para identificacédo
de danos em uma estrutura através da avaliagdo dos seus parametros

modais pode ser classificada em dois tipos:

- Técnicas baseadas na identificacdo da variacdo da resposta de
parametros modais classicos. Normalmente neste caso é feita a
analise comparativa entre o comportamento de dois modelos (intacto
e danificado), sendo os dois necessarios para a identificacao.

- Técnicas baseadas na identificacdo de anomalias e néo
linearidades, como a presenca de superharmbnicos na resposta
dindmica da estrutura e variacdes no tempo da frequéncia de
oscilagéo (Carminati et al., 2018). Neste caso a anomalia identificaria
a presenca do dano, sem a necessidade da comparacéo entre dois
comportamentos da estrutura.

Devido a praticidade e facilidade do processo de captacao de dados,
este trabalho busca estudar os indices que se enquadram no primeiro tipo,
a fim de avaliar a aplicabilidade em estruturas metélicas mais complexas e

de dimensoes reais.
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2.3.1.1.
Frequéncias naturais e modos de vibracao

Os parametros modais de uma estrutura (modos de vibragéo,
frequéncias naturais e amortecimento) sao frequentemente utilizados como
indicadores da presenca de danos. A variacdo de rigidez causada por uma
possivel alteracdo da condigcéo estrutural € refletida nesses parametros. Os
modos de vibragdo e as frequéncias naturais sdo mais sensiveis a essas
mudancas do que 0 amortecimento e este Ultimo ndo apresenta possiveis
indicadores de variacdo devido a presenca dos danos (Salawu and
Williams, 1995).

No estudo de Kudus et al. (2018), é proposta uma abordagem onde
sdo analisadas as mudancas visuais nos modos de vibracdo e a variagao
das frequéncias naturais. Uma reducao de 75% na espessura de uma viga
tubular ocasiona uma maior variagdo do modo de vibragdo que apresenta
uma maior resposta modal na regido proxima ao dano. Dessa forma,
dependendo de cada posicao e intensidade do dano, tem-se um modo mais
afetado. Entretanto, a pequena dimenséo de um dano em comparacédo com
uma estrutura de grande porte diminui a sensibilidade da analise e
inviabiliza a sua aplicacdo. Os autores Contursi et al. (1998) e Clayton et
al. (2005) utilizam as frequéncias naturais como indicador de dano em
estruturas de portico 2D e de uma viga engastada-livre, respectivamente.
Os estudos atestam que apenas as frequéncias ndao sdo capazes de
localizar o dano devido ao alto nivel de contaminacéo de ruido que este
dado pode carregar do monitoramento, e dos possiveis erros causados
pela simetria do dano em relacdo a estrutura, que pode gerar a mesma
variacdo de frequéncia para danos em diferentes locais. O estudo de
Contursi et al. (1998) ainda indica que & necessario um alto niumero de
modos de vibracdo para que o indice seja eficiente (de 10 a 15 modos).
Entretanto, Shi et al. (2000) expande o método para contemplar modos de
vibracdo parciais, isto €, em situagcfes em que a aquisicdo de dados de
monitoramento n&o é suficiente para a construcao de modos.

Para superar o problema da simetria, Mekjavi¢ and Damjanovi¢ (2016)

usaram algumas técnicas de modelagem para criar um modelo de viga ndo
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simétrica, como: geracdo de malha assimétrica, mudanca das condi¢des
de contorno e aplicacdo de massa concentrada. Tais manipulacdes
propostas pelo autor se tornam inviaveis na aplicacdo de casos de
estruturas de larga escala e com maiores complexidades de modelagem,
objeto de analise deste trabalho.

Com o objetivo de aproximar a identificacdo de danos dos dados
captados de monitoramento, Chao et al. (2014) prop6em uma abordagem
direta ao espectro de resposta dos sensores. Entretanto foi avaliado que
em estruturas de grande porte, a variagao insignificante das frequéncias
naturais era incapaz de identificar a presenca do dano, e estando também
atado a um posicionamento eficiente dos sensores.

Blachowski et al. (2015) e (Tarozzi et al., 2020) estudam danos em
conexdes metdlicas. Para os primeiros autores, a variacdo das frequéncias
naturais traz as mesmas limitacdes dos trabalhos anteriores, e, portanto, é
adotado um indice que avalia a rotacdo no plano dos modos de vibracdo
de uma estrutura 2D. Este indice é eficiente na identificacdo do dano para
a estrutura apresentada, devido ao seu carater simples, porém a expansao
para um modelo em trés dimensfes aumenta significativamente o nimero
de variaveis, tornando-se extremamente trabalhosa. Ja para o segundo
estudo, os danos sdo corretamente identificados através da variacao das

frequéncias naturais em uma estrutura 3D retilinea.

2.3.1.2.
Curvatura Modal

Na busca por um indice que avalie o dano localmente, o uso da
variagdo da curvatura modal como indicativo de dano foi proposto por
Pandey et al. (1991) em estruturas onde o0 momento fletor é o esforgo mais
significativo. Este método foi estudado em uma viga simplesmente apoiada
e em uma viga em balanco, também estudada por Dawatri et al. (2013). O

n

uso da curvatura modal, ¢", cuja formulacdo (Equacdo 1) é feita por

aproximacbes de diferencas finitas centrais utilizando os modos de

vibragao, v;, sendo “i-1”, “i” e “i+1” trés nés consecutivos de um modelo de

elementos finitos e “h” a distancia entre os nods, se deu como uma solugao
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eficiente para solucionar a detec¢do do dano para estes casos. O indice
entdo é resultado da diferenca absoluta entre a curvatura de uma estrutura
danificada (“*”) e em condi¢cbes integras (Equacao 2), e incorporada a
influéncia dos modos (“n”) de vibragdo analisados (Equagdo 3). Desta
forma torna-se necessario possuir o valor de trés nds consecutivos

definidos.

o Pivr — 20+ @i
Q" = i+ hzl l (l)

A" = 9" — ¢ )
n

U” — ZA(pH (3)
i=1

Shang (2018) e Zahrasadat Momenia e Ardalan Sabamehrb (2018)

estudam a aplicacdo da curvatura modal em uma ponte retilinea, na busca

pela adaptacdo do indice para aplicacdes em modelos mais sofisticados.
Entretanto, apesar de estudar um modelo de estrutura em trés dimensoes,
as andlises sao todas feitas em um Unico plano. Tal simplificacdo pode
prejudicar identificacdo de danos em estruturas que apresentem variagoes
significativas nas trés dimensoes.

Dawari et al. (2013) concluem que quanto mais alto € o modo de
vibracao, isto é, maior quantidade de antinés no modo de vibracdo de uma
viga, maior € a magnitude do pico de variagdo absoluta da curvatura no
ponto de dano. Uma vez que quanto maior o numero de antindés, mais
acentuada sdo as curvaturas da forma modal e, portanto, melhor é a
identificacdo do dano.

Por outro lado, o método da curvatura possui limitagcbes em regides
de apoio. Rucevskis et al. (2010) modificam o indice e utilizam o quadrado
da Curvatura dos Modos de Vibracdo (Mode Shape Curvature Square
Magnitude — MSCSM) como indice para localizacdo do dano em uma viga
metalica em condicéo livre-livre e biengastada. O método tem a vantagem
de ndo necessitar dos dados da estrutura intacta para fazer a analise da

localidade do dano, porém apresenta-se dependente das condi¢des de
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contorno da estrutura, visto que, para a condic¢éo livre-livre inicial, 0 mesmo
indicou falsos danos nas extremidades, enquanto que, para a condicéo

biengastada, os autores recomendam o seu uso.

2.3.1.3.
Flexibilidade Modal

O uso da matriz de Flexibilidade Modal como indice de dano foi
proposto por Pandey and Biswas (1994). A sua formulagéo incorpora com
maior influéncia os modos de vibragéo, ¢;, associados a frequéncias (w)
mais baixas, como atestado pela Equacéo 4, o que é util quando estes, por
sua vez, sao de maior interesse para o estudo do comportamento dinamico
do sistema estrutural investigado. A Equacdo 5 constréi a matriz de

variacao de flexibilidade, onde os subscritos “i” e “d” estao relacionados a
estrutura intacta e danificada, respectivamente. Finalmente, a Equacéo 6
identifica, para cada grau de liberdade, o maior valor correspondente de

variagao.

=1
F=)— ool @
i=1
A=Fi—Fd (5)
b:maX|6ij | (6)

Assim, através dos dados de monitoramento obtidos pelos sensores,
0s autores atestam a validade do método e concluem que hd uma maior
eficiéncia da variacao flexibilidade em regibes de maior momento fletor.

Jun Zhao (1999) avalia a sensibilidade da variacdo das frequéncias
naturais, dos modos de vibracgéo e da flexibilidade modal para um modelo
reduzido de viga continua e atesta que o ultimo reflete melhor a presenca
de um dano estrutural. Apesar da afirmacdo de Pandey e Biswas (1994)
sobre a maior eficiéncia do indice para danos em regides de maior
momento fletor, como em apoios rigidos, Chiniforush et al. (2017) alertam
para a possiveis falsos positivos nestas regibes. Este fato se deve a

ocorréncia de problemas de singularidades nos calculos dos modos de
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vibracdo, pois nestas regides estes sdo muito proximos de zero. Além de
desconsiderar dados proximo aos apoios, 0s autores também atestam que
0s maiores valores da variacdo da flexibilidade modal ocorriam fora das
areas danificadas.

A identificacdo de danos pode também ser vista pela 6tica de um
problema de otimizacdo, como estudado por Corréa et al. (2016), que
utilizaram a matriz de flexibilidade em estudo de identificacdo de danos em
placas. O estudo caracteriza a identificagédo do dano como um problema de
otimizacdo, onde o objetivo € minimizar uma funcao definida pela variacédo
da matriz de flexibilidade da estrutura intacta e de possiveis situacfes de
danos. A metodologia de otimizacdo apresentou um custo computacional
alto para a minimizacdo da funcdo, devido a alta quantidade de nos do
modelo de elementos finitos. Como soluc¢éo, foi estabelecido que s6 seriam
analisados danos em estagio inicial (<25%), que atingiam poucos ndés da
malha. A tendéncia para grandes estruturas € que esse alto custo cresca
ainda mais devido a grande quantidade de nés.

Objetivando a melhorar a identificacdo de danos em estruturas mais
semelhante a condicdes reais, com modos de vibracao tridimensionais,
Jayasundara et al. (2019) apresentam uma metodologia de andlise
bidirecional da variagéo da flexibilidade modal para uma ponte retilinea em
arco. Os autores constroem o indice utilizando as direcdes vertical e
horizontal dos modos de vibracdo, para assim conseguir captar as

variacfes de forma mais completa e identificar a regido danificada.

2.3.1.4.
Energia de deformacdo modal

Stubbs et al. (1995) incorporaram a curvatura modal no calculo da
energia de deformacao de uma viga de acordo com as Equacobes 7,8 e 9,
e utilizam esta formulacdo como indice de dano. O método MSE (Modal
Strain Energy) baseia-se na analise da variacdo da energia de deformacéo
modal causada por reducdes na rigidez dos elementos. A aplicabilidade do
método em uma estrutura de tamanho real foi comprovada em um modelo

numérico de uma ponte retilinea bi apoiada, em duas dimensoes.
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Onde i € o numero de modos de vibragao, j 0 niumero de elementos,
<p£j a curvatura modal e o sobrescrito * indica o termo referente a estrutura
danificada. Na Equacdo 9, B; é normalizado, onde f, e op Ssao,
respectivamente, os valores de média e desvio padrdo de p;, formando
entdo, o indicador de dano (2).

Para trazer o método para uma realidade mais proxima as estruturas
reais, Li et al. (2006) aplicaram a 0 MSE em uma estrutura de torre metalica
3D. Nesse estudo, foi verificada a necessidade de incorporar duas direcdes
na formulacdo do método, axial e transversal para poder capturar a
resposta dos danos nos diferentes modos de vibracéo. Pode-se perceber a
necessidade da decomposi¢do do método em todas as direcdes para poder
obter a resposta de cada dano de forma efetiva. A identificacdo de um dano
em determinada posicdo na estrutura pode responder de forma diferente
dependendo da diregcdo em que o célculo do indice é feito. Dessa forma, é
necessaria uma analise conjunta das trés direcfes para chegar a uma
conclusao eficiente sobre a presenca do dano, contestando a efetividade
do método original, que inclui apenas a coordenada vertical dos modos.

Esta variagdo no indice pode ser visualizada na Figura 2.6, onde é
feita uma analise transversal, longitudinal e vertical (indice Stubbs) para o
portico em questdo. Nesta figura, percebe-se que um dano no elemento 18
¢ identificado apenas nos dois primeiros indicadores, enquanto um dano no
elemento 22, apenas no indicador axial. Jayasundara et al. (2019)
introduzem uma abordagem em duas dire¢fes, utilizando os modos de
vibragdo vertical e lateral, para que sejam detectadas as variacdes

dindmicas causadas pelo dano inserido.
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Figura 2.6 — MSE nas dire¢cdes vertical (Stubbs), transversal e axial (Adaptado de

Li et al., 2006)

O estudo de Farrar and Jauregui (1997) aponta um comparativo entre
0s métodos ja descritos neste capitulo. Os autores concluem que, para um
perfil metalico, apenas danos severos — onde a sec¢do transversal é
danificada na forma de um corte que abrange praticamente toda a alma do
perfil — sdo identificados pelos indices, atestando pouca sensibilidade para

danos mais leves.

2.3.1.5.
Tabela Resumo

A revisao dos trabalhos mencionados acima aponta que a tematica
dos indices de dano é constantemente trabalhada, e sua eficiéncia &
extremamente dependente da aplicacdo em que esta submetida.

No estudo conduzido por Montalvao et al. (2006) acerca de uma série
de indices, os autores entdo concluem que uma série de variaveis devem
ser consideradas para a escolha do método mais efetivo. Cada método
possui suas particularidades, vantagens e desvantagens, e cada
comportamento estrutural ird& demandar uma abordagem diferente e
particular para chegar em uma maior eficiéncia. O autor ainda destaca que
parametros muito sensiveis podem levar a falsos positivos, enquanto

parametros menos sensiveis podem omitir algum dano presente.
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Tabela 2.3 — Resumo das principais vantagens, desvantagens e aplicagfes dos

métodos estudados (Gongalves et al., 2021).

Método

Vantagens

Desvantagens

Aplicagdes

Frequéncias

Propriedades

A identificacdo néo se
da de forma direta,

observando apenas os

Adequado para
estruturas 3D devido a

. dindmicas . o capacidade de
naturais e . picos de variacao.
conhecidas e de capturar
modos de . . Deve-se fazer uma
) relativamente facil . deslocamentos em
vibracgéo L andlise dos dados na L
aquisicdo todas as direcbes e
estrutura como um )
formas modais.
todo.
Grande eficiéncia Necessidade de uma L ]
L o Aplicacdo mais
na localizagéo continuidade dos .
. o eficiente em estruturas
direta da posicao dados para poder )
] o de vigas pela
dos danos. construir o gréafico de o
Curvatura L ) continuidade da
Aplicagdo com o curvatura continua. As
Modal ) curvatura entre todos
uso dos modos de | condi¢Bes de contorno
) ~ ) 0s pontos da estrutura.
vibracdo em livres podem ser o
o Condicdes de
apenas uma responsaveis por i
o contorno influentes.
direcdo erros.
Grande eficiéncia Dificuldade em é&reas Aplicacdo em
em estruturas mais mais rigidas como estruturas de vigas ou
flexiveis, que regibes de apoios placas. Condi¢Ges de
Flexibilidade tornam o indice rigidos em que a contorno influenciam
Modal mais sensivel, variacao do indice é na eficiéncia do indice
principalmente em muito pequena em quando aplicada em
areas de maior comparacao a outras estruturas de maior
momento fletor. regioes porte.
Boa eficiéncia para o
L Aplicacéo em
localizagéo e
o Elementos que ndo estruturas 2D e 3D
quantificacdo de
tenham grandes dependendo da
danos em o ]
_ participacbes na quantidade de
Energia de estruturas de ) L
energia de direcbes em que o
deformacéo grande porte. i o
i deformac&o modal da método é aplicado.
Modal (MSE) Baixo nimero de

modos de vibracéo
necessarios para
obter respostas

eficientes.

estrutura ndo possuem
respostas

significativas.

Melhores respostas
em estruturas onde o
momento fletor € mais

importante.
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Dessa maneira, a Tabela 2.3, apresentada por Gongalves et al.
(2021), aglutina as principais vantagens, desvantagens e aplicacdes que

0s métodos estudados sdo submetidos.

2.3.2.
Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) s&o sistemas paralelos e
distribuidos, compostos por unidades de processamento simples
interligadas, chamadas neurbnios artificiais, capazes de armazenar
informacdes, reconhecer e classificar padrbes e fazer previsdes (Araujo,
2017).

Os neurdbnios artificiais simulam o comportamento do corpo humano
através de técnicas de inteligéncia artificial e sdo capazes de aprender, por
meio de treinamentos, o comportamento de algum fendmeno. Esta previséo
é feita baseada no ajuste de parametros (pesos) que possibilitam a
interpolacao de valores de acordo com os dados que séo oferecidos a rede.
Dessa forma, o resultado da rede é calculado como funcéo direta dos dados
de entrada e de seus pesos associados (Bishop, 1995). O valor de cada
neurbnio é calculado através da utilizacdo de funcdes especificas,
chamadas de funcdes de ativacao.

Uma rede de uma camada € formada pelos seus neurbnios de
entrada, que recebem os dados que alimentam o processamento da rede,
e os neurbnios da camada de saida. JA& uma rede de multiplas camadas
(Figura 2.7) apresenta, além das camadas de entrada e saida, uma camada
intermediaria (camada oculta) e, portanto, desempenhos computacionais

mais eficientes que as redes de apenas uma camada (Marcy, 2013).
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Camada Camada
Camada de oculta de saida

entrada

Figura 2.7— Exemplo de configuragdo de uma rede de miltiplas camadas.

O treinamento de uma rede neural pode ser classificado como
supervisionado ou nao-supervisionado. O primeiro consiste em oferecer a
rede dados de entrada e a respectiva saida desejada para este conjunto de
dados de entrada. Com o conjunto de dados, a rede vai atualizando os seus
pesos através de algoritmos especificos com o objetivo de minimizar o erro
entre a saida desejada e a resposta processada pela rede. Desta forma,
apos o ajuste final dos pesos no treinamento, a rede deve ser capaz de
prever novos episddios, com novos dados de entrada. J& o treinamento
nao-supervisionado envolve ndo mais um mapeamento de entradas e
saidas, mas sim uma modelagem da distribuicdo de probabilidade dos
dados de entrada, fazendo com que o aprendizado seja possivel através
da percepcao de padrdes nos dados fornecidos (Bishop, 1995).

De acordo com Cutler and Dickenson (2020) h& dois grandes tipos de
problemas envolvendo técnicas de aprendizado supervisionado, problemas
de classificacdo e problemas de regressao. Na classificacdo, a rede tem
como objetivo prever a classe a qual pertence um evento caracterizado pelo
conjunto de dados de entrada, enquanto nos problemas que envolvem
técnicas de regressao, o objetivo da rede é regredir os valores de entrada
a um valor continuo.

A alta capacidade das Redes Neurais Atrtificiais em reconhecer

padrdes torna o método um grande aliado no processo de identificacdo de
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danos. E juntamente com os indices de danos ja apresentados, as RNAs
apresentam diversos beneficios para a aumentar a eficiéncia da
metodologia. Quando comparadas a outras técnicas de aprendizado de
maquina, Gordan et al. (2020) afirmam que as redes neurais possuem
maior flexibilidade, autonomia e precisdo e, portanto, com menor erro na
previsao dos resultados.

Redes Neurais com algoritmos de retropropagacao (Backpropagation)
sdao comumente utilizadas nos processos de identificacdo de danos
(Machavaram and Shankar, 2012). Para alimentar as RNAs, diversos tipos
de dados sao inseridos. Desde os indices de danos apresentados até
dados de monitoramento menos processados, como aceleracdes e FRFs
(funcdes de resposta de frequéncia).

Os autores Wu et al. (1992) e Pathirage et al. (2018) utilizaram as
redes neurais para prever o parametro de rigidez de cada elemento do
modelo numérico através de dados de frequéncia natural e modos de
vibragdo. Em modelos simples e com poucos elementos, a metodologia
proposta é valida, entretanto, com o aumento das dimensdes da estrutura
e, consequentemente, do numero de elementos do modelo, os erros
aumentam e o custo computacional inviabiliza a aplicagéo.

Em estruturas de pértico, Yun e Bahng (2000) e Yuen e Lam (2006)
utilizaram as componentes dos modos de vibracéo para alimentar a rede,
resultando em um bom reconhecimento de padrées de dano para uma
estrutura 2D. O segundo trabalho tem como objetivo discutir a construcéo
da rede neural e seus parametros, como numero de camadas ocultas,
namero de neurdnios nessas camadas e as funcdes de ativacdo mais
eficientes, concluindo que cada aplicacdo especifica demanda a
configuracédo ideal para a rede neural utilizada.

O uso de indices de dano compostos por frequéncias naturais e
modos de vibracdo séo bastante usados como dados de entrada de RNAs
pela praticidade e relativa facilidade de se medir estes dados (Kim et al.,
2003). Porém, as frequéncias naturais, por exemplo, podem ndo ser uma
boa alternativa pela sua pequena variagao entre os estados intacto e com

dano, principalmente em grandes estruturas, como ja visto no Capitulo
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2.3.1.1. Hakim and Abdul Razak (2011, 2013) utilizaram as frequéncias
naturais como entrada da rede e chegaram a mesma concluséo.

Buscando encontrar indices eficientes para alimentar um algoritmo de
rede neural, Ni et al. (2002) estudaram a constru¢ao de dados de entrada
e concluiram que um par de indices formados pela variacdo das
frequéncias naturais e a variagcao dos modos de vibracéo de forma conjunta
pode aumentar a eficiéncia tanto da localizacdo do dano quanto da
quantificacdo. A variacdo das frequéncias naturais € utilizada na
identificag8o da intensidade do dano devido a sensibilidade em relagdo a
severidade e a insensibilidade em relacdo a localizacdo. Pillai e
Krishnapillai (2010) expandem a utilizacdo deste par de dados para uma
rede neural com aprendizado nao-supervisionado e concluem que quanto
maior o numero de membros do modelo numérico, maior é o erro, podendo
chegar em 30% a 40%.

O uso da flexibilidade modal como dado de entrada para uma rede
também é estudado na literatura como feito por Zheng et al. (2003). Os
autores incorporaram a flexibilidade aos dados de variagdo de modos de
vibracdo e de frequéncias naturais formando um par de indices para cada
nd do modelo de elementos finitos. Em modelos de estruturas de grande
porte, a alta quantidade de nd6s aumenta a dificuldade em aplicar a
metodologia proposta.

Assim como a flexibilidade, o indice MSE também é utilizado para
alimentar uma rede neural como em Bagchi et al. (2010) e Tan et al. (2020).
Assim como a utilizacdo do indice sem o auxilio das RNAs, a eficiéncia do
método estd muito atrelada a contribuicdo que o elemento danificado
possui na energia de deformacdo modal da estrutura. Se ndo houver
contribuicdo efetiva, nem mesmo um dano de alta intensidade pode ser
reconhecido.

Além dos indices de dano ja estudados, a técnica de redes neurais
também pode ser usada incorporando dados provenientes diretamente de
monitoramentos através de sensores. Zang and Imregun (2001), Sun
(2009) e Bandara et al. (2014) utilizaram as fungbes de resposta de
frequéncia (FRFs) como dados de entrada da rede. Enquanto Neves et al.
(2018), Finotti et al. (2019) e SILVA et al. (2020) usaram os dados de
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aceleragdo como entrada. A vantagem desses métodos em relacdo
agueles que utilizam os indices de dano é que menos manipulacdes e
transformacdes dos dados sdo necessarias para serem utilizados
diretamente nas redes neurais. Entretanto, a quantidade de dados
capturados pode ser muito maior, sendo necesséria a aplicacdo de técnicas

de reducédo de dimensionalidade para se alcancar a eficiéncia necessaria.

2.4,
Conclusodes da revisao sistematica da literatura

Diante dos trabalhos apresentados no Capitulo 2.3, identifica-se que
h& uma grande variabilidade de eficiéncia na aplicacdo de identificacdo de
danos de acordo com a aplicacdo na qual a metodologia esta submetida.
O comportamento dindmico individual das estruturas caracteriza essa
variabilidade e impde que uma analise seja feita acerca do indice de dano
mais preciso.

Além disso, o uso das redes neurais tem sido comumente aliados aos
indices de dano em estudos de identificacdo. Entretanto, assim como nas
pesquisas envolvendo somente os indices de dano, o uso de redes neurais
esta atrelado em sua grande maioria as aplicacdes envolvendo estruturas
simples, em duas dimensdes e que ndo possuem as limitagcdes impostas
por modelos de estruturas reais, com comportamentos dinamicos
tridimensionais de flexado e torcao.

Desta maneira, o Capitulo 3 deste trabalho propde uma metodologia
capaz de identificar a presenca de danos em uma estrutura complexa de
grande porte, considerando os modos tridimensionais de flexdo vertical,

lateral e torcional.
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3
Método de pesquisa

Os estudos apresentados no Capitulo 2 indicam um interesse
crescente sobre os indices utilizados para identificagdo de um dano em
uma estrutura. Os indices dinAmicos apresentados possuem diferentes
caracteristicas e respostas particulares de acordo com o contexto em que
sao aplicados. A revisdo da literatura demonstra uma falta de conclusdes
acerca da utilizacdo destes indices em estruturas mais complexas e de
grande porte que fogem dos padrdes retilineos e em duas dimensdes,
como acontece em grande parte dos trabalhos.

3.1.
Indices de dano

Os indices dinamicos possuem diversas caracteristicas que podem
limitar ou aumentar a eficiéncia da identificacdo de danos de acordo com a
estrutura em que sao aplicados. Como afirmado por Montalvdo et al.
(2006), deve-se avaliar a sensibilidade de cada indice na situacdo em que
estd aplicado, pois cada comportamento estrutural irdA demandar uma
metodologia diferente para atingir uma boa eficiéncia. As subsecdes a
seguir analisam a aplicabilidade desses indices através de exemplos
numéricos desenvolvidos pelo autor no ambiente do software Robot

Structural Analysis da Autodesk.

3.1.1.
Frequéncias naturais

As frequéncias naturais podem se apresentar como bons indicativos
para evidenciar a presenca de um possivel dano estrutural. A variagao das
frequéncias pode indicar que algum membro pode ter sofrido alguma

modificacdo e que é refletida no seu comportamento dinamico.
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A identificacdo desta variacdo, entretanto, é feita de forma global,
isto €, o local exato do dano ndo pode ser identificado apenas com a
informacéo das frequéncias naturais e sim apenas apresentar indicativos
de que h& alguma mudanca no comportamento da estrutura como um todo.
Além disso, a eficiéncia da analise esta condicionada as dimensdes do
dano em relacédo a estrutura. Dependendo desta propor¢cao de dimensdes,
€ possivel que um dano se torne imperceptivel na oGtica da variacdo das
frequéncias naturais.

Para analisar este indice, é construido um modelo de portico 2D com
dimensdes indicadas na Figura 3.1a. O modelo possui todos 0s seus
membros com secdes transversais tubulares metalicas (aco ASTM A588-
50) de 273x15,1mm. As condi¢cdes de contorno adotadas para o modelo

sdo dois apoios de segundo género na base do portico.

Modos de Vibragao
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Figura 3.1 — Resposta da variagdo das frequéncias naturais em um pértico 2D
submetido a danos simétricos. a) Estrutura do portico; b) Variagcdo das frequéncias

naturais.

Como apontado por Contursi et al. (1998) e Clayton et al. (2005) no
Capitulo 2.3.1.1, em estruturas simétricas como o pértico 2D, a variacdo
das frequéncias naturais é exatamente igual quando um dano é introduzido
em elementos simétricos. Por exemplo, um dano introduzido nos elementos

1 e 3, individualmente, gera a mesma variacao [(fintacto-fdano)/fintacto)] para as
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dez primeiras frequéncias naturais. O dano para este caso é gerado em
todo o elemento na forma de reducdo da espessura da secao transversal
tubular metalica, como feito por Kudus et al. (2018). O resultado da variacao
das frequéncias naturais nos dois casos é apresentado no grafico da Figura
3.1b.

Por outro lado, ha uma sensibilidade da variacdo das frequéncias
naturais na diferenciacdo da intensidade do dano presente na estrutura.
Introduzindo um dano no elemento 1 do mesmo portico 2D da Figura 3.1 e
variando a sua intensidade em 30%, 60% e 90%, que representam a
porcentagem de reducdo da espessura da secao transversal, a variacao
das frequéncias naturais acompanha este aumento do dano. Como
mostrado na Figura 3.2, para a primeira frequéncia natural, por exemplo,
um dano de 30% gera uma reducdo de 5%, enquanto para danos de 60%
e 90%, as reducles sdo aproximadamente 15% e 33%, respectivamente.
Para o segundo modo de vibracédo, a reducéo na frequéncia natural para
os danos de 30%,60% e 90% s&o, respectivamente, de 2%,6% e 13%,
enquanto para os demais modos, esta variagdo ndo se apresenta

significativa.

Meodos de Vibragdo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
5%

0% - - - - - -
5% I
-10%

-15%
-20%

-25%

A frequéncia natural ( -)

-30%

-35%
30% m60% m90%

Figura 3.2 - Variacdo das frequéncias naturais do pértico para danos de 30%, 60%

e 90% de intensidade.
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3.1.2.
Curvatura modal

Utilizando os modos de vibracdo de uma estrutura, o uso da variagéo
da curvatura modal se apresenta como um indicativo de dano eficiente para
estruturas sujeitas a flexdo. Em uma estrutura 2D simples, como uma viga
ou pértico, este indice apresenta boa eficiéncia como visto pelos estudos
apresentados no Capitulo 2.

Para uma analise envolvendo uma estrutura em trés dimensdes, é
utilizado como modelo de referéncia o trecho retilineo (I e Il) do modelo da
Figura 4.4b, assim como utilizada as secdes transversais indicadas na
Figura 4.3. Este modelo (Figura 3.3a), possui dois vaos (12m e 26m) e oito
modos de vibracdo — variando de 2,68 Hz a 13,88 Hz — que envolvem
torcOes, flexbes laterais e verticais (Figura 3.4), a eficiéncia decai
significativamente. Um dano de grande intensidade (90% de reducéo de
rigidez) gerado na forma de reducdo de sec¢édo transversal em uma regiao
préxima ao pilar de apoio central — uma regido mais rigida se comparado
com o centro do vao, por exemplo — apresenta uma resposta equivocada
para a identificacdo do dano. A Figura 3.3b apresenta a resposta da
variacdo da curvatura [Equacdes (1),(2) e (3)] para as vigas do modelo de
acordo com a sequéncia de nds da estrutura. Apesar do dano estar
localizado préximo ao pilar, o pico de maior variacdo acontece em uma
regido proxima ao centro do vao, isto €, uma regido mais flexivel,
exemplificando uma grande limitagdo. Como abordado no Capitulo 2,
Pandey et al. (1991) utilizam a curvatura pela maior sensibilidade que a
mesma possui em danos com intensidade abaixo de 50% de reducédo na
rigidez, entretanto essa conclusao néo é vélida para a tipologia da estrutura
aplicada.
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Figura 3.3 — Resposta da variagdo da curvatura modal para um dano simulado

proximo ao pilar. a) estrutura 3D, o dano introduzido e o indicado pela curvatura; b)

Resposta gréafica para a variacéo da curvatura modal.

(d) 4° modo (f=6,99 Hz) (e) 5° modo (f=8,31 Hz) (f) 6° modo (f=9,86 Hz)

(g) 7° modo (f=11,62 Hz) (h) 8° modo (f=13,28 Hz)

Figura 3.4 — Oito primeiros modos de vibracéo.

av* (1/ (kgh0,5 * m)
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3.1.3.
Flexibilidade modal

Assim como o indice de curvatura modal, a variacdo da flexibilidade
modal dos elementos de uma estrutura, calculada através de seus
parametros modais (frequéncias naturais e modos de vibracdo), apresenta
respostas eficientes para a localizagcao de um dano em estruturas simples,
como vigas e porticos simples em duas dimensdes (Capitulo 2).

Utilizando a mesma estrutura da Figura 3.3a e 0 mesmo dano artificial
inserido, obteve-se como resposta da variacdo deste indice [Equacdes (4),
(5) e (6)] o gréfico da Figura 3.5. A variacdo da flexibilidade modal para os
nés da estrutura ndo indica de forma correta a posicéo do dano. Através do
grafico percebe-se que ndo ha um pico de variacdo significativo para a
identificacdo correta do elemento danificado e mesmo assim, as maiores
variacoes identificadas no grafico estdo localizadas nas regides préximas
ao centro do maior vdo, novamente em area mais flexivel. A dificuldade de
identificar um dano em regides proximas a pilares e mais rigidas é
congruente com as conclusdes de Chiniforush et al. (2017), como visto no

Capitulo 2.

RIS T T P 50 01 0 5 GNVRIN | U T e T 5 G 5 1 5 S _UEE Y. Y.
L) I

Dano introduzido

8,0E-08
N 6,0E-08

4,008

H H H 2,0E-08

o alln nnm L. ,0E+00

AP IX 20608
N~

-4,0E-08

-6,0E-08

AF (m/N)

Figura 3.5 — Variagéo da flexibilidade modal para um dano préximo ao pilar interno

3.1.4.Energia de deformag¢&o modal

Analogamente as aplicacdes dos indices anteriores, a identificacéo do
dano a partir da variacao da energia de deformacdo modal, conforme o uso
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das Equacdes (7) e (8) e (9), apresenta resposta similar para 0 mesmo
dano simulado na estrutura da Figura 3.3a. O pico de variacdo do grafico
(Figura 3.6a) indica de forma errénea o elemento danificado, hovamente
apontando a maior variacdo em um elemento central do maior vao.

A formulacdo do célculo da energia de deformacdo modal utiliza a
componente vertical dos modos de vibracdo devido aos esforcos de
momento fletor predominantes nos elementos da estrutura. Neste caso,
como h& grande influéncia de modos de flexdo lateral e torcionais no
comportamento dinamico (Figura 3.4a, c, d, e, h), o estudo das outras
coordenadas € necessario para que se reflita corretamente a presenca de
dano na variacao do indice, como analisado por Li and Yang (2006).

Com a visualizagéo gréafica dos modos de vibracdo, percebe-se que a
variagdo da componente vertical na regido onde o dano esté inserido €
pequena se comparada ao restante da estrutura, visto que € uma regiao
mais rigida devido ao apoio do pilar. Diante disso, € necessario que a
andlise seja expandida para as outras coordenadas como proposto pelos
autores Jayasundara et al. (2019) e Li and Yang (2006). Utilizando, entéo,
a coordenada horizontal longitudinal X (Figura 3.6b) no calculo da variacao
da energia modal, obtém-se a identificacdo correta do elemento estrutural
danificado. Dessa maneira, conclui-se que para este modelo de estrutura,
nessas condicdes de dano, a coordenada longitudinal € mais eficiente para

evidenciar a posicéo do dano.
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Figura 3.6 - Variacdo da energia de deformac&o modal na direcdo a) vertical (Z2) e

b) longitudinal (X) .

Considerando os resultados dos indices de dano apresentados,
estuda-se a necessidade de se analisar todas as componentes (X, Y e 2Z)
dos modos de vibracdo em uma estrutura que apresente comportamentos
dindmicos mais complexos, levando em consideracdo modos

tridimensionais relativos a torcéo e a flexao, verticais e laterais.

3.2.
Vetor resultante

A concepc¢do proposta neste trabalho de um indice relacionado a
magnitude do Vetor Resultante é baseada nesta demanda de analise
tridimensional dos modos de vibragao para identificacdo correta de danos.
Neste sentido € interessante que um Unico indice seja responsavel pela
variacdo do comportamento entre uma estrutura intacta e uma estrutura
com um dano, para os trés eixos (vertical, transversal e longitudinal — Z, Y,
X). Assim, é construido um vetor resultante que incorpora as variacées
tridimensionais entre os modos de vibragdo. As Equacdes 10 e 11, e a
Figura 3.7 apresentam o calculo da variagdo do VR e a forma gréfica do

vetor, respectivamente.

. (10)
VR';j = \/‘P;Zc,i,j + (p;i,j + (pg,i,j

AVRIl'J' = | VRI:] - VR,i,]' | (ll)
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Onde VR';; representa o valor do Vetor Resultante referente ao modo de

vibracdo “” no n6 “i” do modelo de elementos finitos da estrutura,
¢, ; representa o modo de vibragdo, normalizado por massa, considerando
a coordenada modal x e, analogamente, para os modos de vibracéo
considerando as coordenadas y e z. AVR’; j indica a variagéo de VR';; entre

Wkn

a estrutura danificada (sobrescrito “*”) e intacta.

VR

Figura 3.7 — Representacéo grafica do Vetor Resultante.

Ao incorporar as trés dire¢cdes na analise da variacdo dos modelos
intacto e danificado, ndo had mais necessidade de se analisar cada
componente separadamente e nem de se observar o comportamento
dindmico da estrutura previamente, visto que os movimentos de flexao,
vertical e lateral, e de tor¢do estdo contemplados na analise na forma de
um unico indicador.

Considerando obter a influéncia dos oito primeiros modos de vibracédo da
estrutura analisada, o indice final é construido a partir do somatério da
variacdo do Vetor Resultante para os modos analisados, de acordo com a

Equacédo 12, onde “n” € o numero de modos incorporados na analise.
n
VRi == Z AVR,i,j (12)
j=1

Para exemplificar a eficiéncia do indice, € repetido o exemplo usando
a mesma estrutura com o mesmo dano inserido para os indices anteriores,

e calculada a variagcdo do Vetor Resultante. A Figura 3.8 apresenta o
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resultado para o dano proximo ao pilar, que como pode-se observar é

corretamente identificado.

L T O S G e T T I I
., L}

1099

363

380 =——
360 ——
224

Figura 3.8 - Variacdo do Vetor Resultante para um dano préximo ao pilar.

Para estruturas de grande porte, ndo retilineas e mais complexas ou
gue sejam representadas numericamente por um modelo de elementos
finitos com alto numero de nos e elementos, a identificacdo de forma grafica
nao se torna tao interessante.

Com o objetivo de tornar o processo mais eficiente e acelerar a
identificacdo de danos, € introduzido o uso de inteligéncia computacional
na forma de Redes Neurais Artificiais. As redes neurais sdo capazes de
auxiliar na previsdo de um dano a partir do fornecimento de um conjunto de
dados de entrada formado pelos valores do indice VR para os nos do

modelo.

3.3.
Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais auxiliam na previsao do dano a partir de
dados de variacdo do Vetor Resultante utilizando técnicas de inteligéncia
artificial. Fornecendo um numero de dados para treinamento, a rede é
capaz de prever a presenca do dano a partir de novas informacoes
provenientes dos danos simulados. Com os modos de vibracéo, calculam-
se os indices (VR) para cada n6 do modelo numérico, introduzindo-os como
dados de entrada. Como concluido por Finotti et al. (2019), € mais eficiente

aplicar metodologias de redes neurais — quando o objeto de estudo séo
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estruturas de grande porte — do que outras tecnologias de reconhecimento
de padrées como o SVM (Support Vector Machine, sigla em inglés para
Maquina de Vetores de Suporte).

A rede neural é capaz de “aprender” o comportamento da estrutura
danificada através de uma quantidade limitada de informacdes, e possibilita
prever a localizacdo e a intensidade de um dano com interpolacdes
numericas utilizando os pesos estabelecidos na fase de treinamento. O
algoritmo de Backpropagation utilizado na construcdo da rede impbe a
construcdo destes pesos através de minimizacao do erro no resultado da
camada de saida e os reajusta de forma inversa ao processamento da rede.

Duas redes neurais independentes sdo formadas: a primeira para
localizagéo do dano na estrutura, baseada nos dados de variacéo do Vetor
Resultante, e, a segunda, para prever o quanto degradado esta 0 membro
estrutural. Esta dltima incorpora a variacdo das frequéncias naturais aos
dados de entrada — que possuem boa sensibilidade em relacdo a
intensidade do dano (Figura 3.2). A Figura 3.9 resume o diagrama de fases
incluidas na metodologia proposta.

Posicdo do

Rede 1:
. dano na
Localizagdo
estrutura

Rede 2: Intensidade do
Quantificacéo dano

A Frequéncias
Naturais

Figura 3.9 - Processos de localizacdo e quantificacdo de danos

Dessa forma, as duas redes possuem processos distintos de
treinamento, validacdo e teste, e resultados independentes, mas que
formam um par de informacdes (localizagdo e quantificacdo) para uma
situacdo de dano em que se encontra a estrutura. Cada rede € treinada de

forma individual, portanto possui seus pesos individualmente definidos,
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namero de camadas ocultas e fun¢des de ativacao especificas para que
atinjam os resultados na camada de saida com a maior acuracia.

No Capitulo 4 é discutida a aplicacdo desta metodologia utilizando o
indice VR, assim como a construcdo da Rede Neural Artificial e seus

parametros.
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4
Aplicacao

Considerando os indices de dano estudados no Capitulo 3 e
objetivando realizar a identificacdo de danos em uma estrutura complexa
de grande porte, a aplicacdo da metodologia com o uso do Vetor Resultante
é feita em um modelo numérico inspirado em uma passarela metalica com
tabuleiro pavimentado em concreto, com diferentes niveis e curvaturas. A
estrutura que serviu de inspiracdo para a construcdo do modelo é

apresentada no Capitulo 4.1.

4.1.
Apresentacao da estrutura

A realizacdo dos Jogos Olimpicos de 2016 na cidade do Rio de
Janeiro promoveu uma série de alteracdes na infraestrutura de transporte
publico na cidade. A construcao da passarela em questédo é consequéncia
deste processo. A estrutura € responsavel por conectar o terminal do
sistema de transporte publico BRT (Bus Rapid Transit) — 6nibus de transito
rapido — ao complexo esportivo do Parque Olimpico, cruzando as principais

vias da regido do Recreio dos Bandeirantes.

P

B : 1“ l | "; m

Figura 4.1 — Localizacdo da estrutura (Google Maps, 2020).
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A passarela possui 4 trechos (Figura 4.2) onde destacam-se 0sS
trechos 2 e 3 como os mais flexiveis e susceptiveis a vibracbes excessivas
induzidas por pedestres (Ribeiro et al., 2021). Por este motivo, estes dois
segmentos foram selecionados para servirem de inspiragdo para serem
modelados numericamente de forma isolada ao restante da estrutura.

Neste trecho, a passarela é executada em tabuleiro pavimentado em
concreto apoiado em uma chapa metalica e sustentada por vigas com perfis
metélicos tubulares. As secdes transversais podem ser verificadas no corte
da estrutura apresentado na Figura 4.3.

Figura 4.2 — Estrutura da passarela setorizada

Chapa metélica '
400X610x20mm Viga tubular
273X15,1mm
Chapa metélica
750x270x20mm
| | Pilar tubular
273X15,1mm

Figura 4.3 — Secao transversal do modelo computacional da passarela
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4.2.
Modelagem numérica

A modelagem numérica da estrutura foi feita no software Robot
Structural Analysis, da Autodesk. O modelo busca inspiracao nos trechos 2
e 3 da passarela (Figura 4.2), mantendo as dimensdes e secdes

transversais originais da estrutura.

(@)

[II—20m

(b)

Figura 4.4 — Modelo adaptado da passarela real. a) Modelo estrutural no software

Revit, da Autodesk; b) Modelo de calculo (numérico)

O modelo possui 4 vaos com as dimensdes indicadas na Figura 4.4b
e € composto por 3 eixos de longarinas tubulares com diametro de 273mm
e espessura de 15,1mm, como mostrado na Figura 4.3; transversinas em
secdo de chapa metélica e os montantes da mesma forma. Todos os
membros foram modelados como elementos de viga e as ligacdes como
perfeitamente rigidas. O tabuleiro por sua vez é composto por uma chapa
metalica de 5 mm sob uma laje de concreto de 50 mm de espessura. Para

fins de célculo, a laje composta foi modelada como um elemento de placa
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anico, utilizando o método das se¢des equivalentes para aproximar a chapa

metalica para uma secéo de concreto equivalente.

Longarina Montante

Transversina
Figura 4.5 - Componentes da estrutura do modelo

Os apoios do modelo sao divididos em duas categorias: apoios dos
pilares e apoios de continuidade. Os apoios dos pilares sdo engastes
perfeitos, com rotacdes e translacdes nulas. Ja os apoios de continuidade
sdo estabelecidos nas extremidades do modelo para simular, de forma
simplificada, os efeitos da continuidade da estrutura. Para estes, sao
limitadas apenas as translacdes na direcdo longitudinal, no sentido da
continuagao da estrutura. A translagcéo nas outras direcdes e as rotacoes

sao livres.

Apoio dos pilares
[ Apoio de continuidade ot

Figura 4.6 — Condi¢6es de contorno do modelo
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4.3.
Comportamento dinamico

Para estudar o comportamento dindmico da estrutura, € realizada a
analise modal por meio do software Robot Structural Analysis. A anélise
modal permite identificar as frequéncias naturais (autovalores) e os modos
de vibracao (autovetores) da estrutura. Na Tabela 4.1 est&o listados os oito
primeiros modos de vibragcdo com as respectivas frequéncias naturais e as

caracteristicas dos modos, e na Figura 4.7 a sua representacao visual.

Tabela 4.1 — Caracteristica dos modos de vibracao e frequéncias naturais do

modelo da passarela

FREQUENCIA NATURAL

MODO CARACTERISTICA DO MODO
(HZ)
1 2,56 FLEXAO LATERAL + TORCAO
FLEXAO LATERAL + FLEXAO
2 3,81
VERTICAL
3 4,14 FLEXAO VERTICAL
4 4,42 TORCAO + FLEXAO VERTICAL
5 5,68 TORCAO
6 6,67 FLEXAO VERTICAL + TORCAO
7 7,01 TORCAO
8 8,45 TORCAO + FLEXAO LATERAL

s ;;b%,,% W/ 7 '\\).~
/ ¢ : ",;
¥ P %
L] P v

(c) 3° modo (f=4,14 Hz)

(d) 4° modo (f=4,42 Hz) (e) 5° modo (f=5,68 Hz) (f) 6° modo (f=6,67 Hz)
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(9) 7° modo (f=7,01 Hz) (h) 8° modo (f=8,45 Hz)

Figura 4.7 — Oito primeiros modos de vibragdo da passarela e suas respectivas

frequéncias naturais

4.4,
Simulacao de danos artificiais

A simulag&o de danos no modelo numérico deu-se como abordado no
Capitulo 3, onde a corrosao é artificialmente introduzida na secéo tubular
metalica como uma reducédo da secéo transversal. Para este estudo, o dano
introduzido fica limitado as longarinas de acordo com a reducéo listada na
Tabela 4.2 e com a extenséo de aproximadamente 0,5 metros, equivalente
a um elemento de viga do modelo. Cinitha et al. (2014) classifica as
corrosdes em trés categorias:

- Corroséo severa: acima de acima de 50% de reducgéo da espessura
da secao transversal;

- Corrosdo moderada: reducdo da espessura da sec¢do transversal
entre 50% e 25%;

- Corroséo leve: reducao da espessura da secao transversal menor
que 25%.

Dessa maneira, de acordo com a classificagdo acima e a Tabela 4.2,
séo simulados 3 danos leves, 2 danos moderados e 3 danos severos. Para
cada combinacdo de localidade e intensidade de dano, ocorre uma

resposta distinta da estrutura.
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Tabela 4.2 - Danos simulados através de reducdes especificas de secao

Casos

Intacto
Dano 5
Dano 10
Dano 15
Dano 30
Dano 45
Dano 60
Dano 75
Dano 90

transversal.

Espessura da

secdo tubular

(cm)
1,500
1,425
1,350
1,275
1,050
0,825
0,600
0,375
0,150

Reducéo de

espessura

0%
5%
10%
15%
30%
45%
60%
75%
90%

59

A regido destacada na Figura 4.8 possui uma mudanca na espessura

da secdao transversal. Enquanto no restante das longarinas a espessura da

secdo possui 15,1 mm, na regido onde as longarinas séo inclinadas a

espessura é de 21,4 mm. A geracdo de danos artificiais é feita

analogamente nesta regido, com as mesmas reducoes que foram aplicadas

nas demais longarinas.

Figura 4.8 - Setor da estrutura com secdao transversal de espessura diferente
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4.5,
Vetor Resultante

A formulacdo do Vetor Resultante, como visto no Capitulo 3.2,
apresenta resultados positivos e eficientes para a identificacdo de danos
em estruturas complexas. A aplicacdo deste indice para a estrutura em
questao é discutida abaixo.

Para exemplificar a resposta deste indice aos danos, é inserido um
dano 90 no trecho retilineo do modelo da passarela como mostrado na

Figura 4.9.

() (b)

Figura 4.9 — a) Setor do dano simulado; b) Detalhe do dano aproximado.

Para simplificar a visualizacdo da resposta em relacdo aos nés, o
modelo foi subdividido em 13 setores (de “A” a “M” — Figura 4.10a) com
aproximadamente 5 metros de comprimento por setor, com excecao do
setor “J”, que compreende toda a regido das longarinas inclinadas, que
possui aproximadamente 11 metros. Apds a analise modal e construcéo
dos indices para cada n6é da estrutura, a resposta grafica possibilita
identificar corretamente o setor onde ocorre o dano, como pode ser visto
na Figura 4.10b, onde os nos estdo ordenados seguindo a ordem dos
setores da estrutura para melhor entendimento. Para facilitar a
visualizacéo, é calculada a média de variacdo do indice para cada setor do

modelo e mostrada no grafico da Figura 4.10c.
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Figura 4.10 — a) Setorizacdo da passarela e o dano inserido no setor C; b)
Variacdo do indice de dano VR para um dano no setor C; ¢) Média da variagdo do indice

VR por setor.

Para mais exemplos do uso do indice na identificacdo de danos nesta
estrutura, sdo simulados dois danos: um dano 60 no setor F e outro dano
30 no setor K, de acordo com a Figura 4.11a. A resposta da variagdo do
Vetor Resultante em cada setor para os danos 60 e 30 € mostrada nas
figuras Figura 4.11b e Figura 4.11c, respectivamente. Percebe-se a
eficiente identificacdo dos danos e constata-se que a magnitude da
variagdo € proporcional a intensidade do dano (maior magnitude para o

dano 60 e menor para o dano 30).
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Figura 4.11 — a) Setorizacao da passarela e danos inseridos; b) Variagdo do VR

para dano de 60% no setor F; c) Variagédo do VR para dano de 30% no setor K.

4.6.
Redes Neurais Artificiais

Ainda seguindo a metodologia proposta no Capitulo 3, a aplicacdo de
uma Rede Neural Artificial auxilia na automatizacdo e facilitacdo do
processo de identificacdo de danos.

A rede neural neste trabalho é realizada dentro da plataforma Jupyter
Notebook, em cédigo Python.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1912627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1912627/CA

63

46.1.
Banco de dados

Para construir um banco de dados para alimentar esta Rede Neural
foi elaborado um codigo em Python dentro do ambiente do software
Dynamo, da Autodesk. A escolha de softwares de mesmo fabricante
possibilita que a troca de informacdes seja feita através de um plugin,
sendo assim mais precisa. O codigo € responsavel pela selecdo e
modificacdo da secao transversal de um elemento de viga (longarina) do
modelo. Apds a substituicdo do elemento de viga por uma secao danificada
(de menor espessura) é feita a andlise modal da estrutura e extraida as
coordenadas modais dos oito primeiros modos de vibragcao e as respectivas
frequéncias naturais. Com os dados dinamicos é possivel calcular a
variacdo do Vetor Resultante como apresentado na Equacéo 12.

Portanto, este banco de dados, considerando cada cenario de dano,
é formado pelo valor da variagdo do Vetor Resultante para cada n6 e a
variacdo das 8 primeiras frequéncias naturais entre a estrutura danificada
e a intacta. Além disso, para fins de treinamento supervisionado da Rede
Neural, ainda € incluido o setor danificado para cada caso, assim como a
intensidade do dano inserido. A Figura 4.12 exemplifica a formacéo deste
banco. Um total de 1304 cenarios sdo simulados aleatoriamente, onde cada
um representa a resposta da estrutura para um caso de dano que envolve
a combinacao entre localizacdo (um dos 13 setores) e intensidade (uma
entre as 8 intensidades pré-determinadas na Tabela 4.2).

Estes dados sao divididos em conjuntos de treinamento, validacéo e

teste na proporcdo encontrada na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Proporgéo dos dados para as fases de treinamento, validacéo e teste

da rede neural

Fase Porcentagem dos Numero de dados
dados
Treinamento 81% 1055
Validacéao 9% 118

Teste 10% 131
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VR para Afrequéncia Setor Intensidade
cada n6 E'::j natural E'::j danificado E'::j do dano
(1220 dados) (8 dados) (1 dado) (1 dado)

Figura 4.12 - Exemplo de dados para um Unico cenério de dano.

4.6.2.
Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados de treinamento de uma rede neural
€ extremamente importante para a sua eficiéncia (Vincent et al., 2019). A
sensibilidade dos modelos de redes neurais artificiais aos dados de entrada
tornam comum a pratica de ajustar esses dados para melhor adequacéo
aos algoritmos de previsdo (Cutler et al., 2020).

A padronizacéo dos dados de entrada evita que aqueles que possuem
um valor de maior magnitude nédo tenham influéncia desproporcional sobre
os de menor magnitude, o que tornaria estes dados mais significativos no
resultado da rede. A normalizacdo dos valores de entrada é feita de acordo
com a Equacéao 13, resultando em um conjunto de dados onde a média é
igual a zero e o desvio padréo igual a 1, deixando todos os dados na mesma

magnitude para que a rede faca o seu processamento de forma eficiente.

T H (13)
o

Onde z é o valor padronizado da variavel x, que possui média u e

7 =

desvio padréo o.

4.6.3.
Rede Neural 1: Localizacdo do dano

Para localizar o dano de forma precisa, a variagédo do vetor resultante
(VR) em cada n6 do modelo é utilizada como dado de entrada para a Rede
Neural 1. E construido um modelo de classificagio com o intuito de atestar
a presenca de um dano em um dos 13 possiveis setores em que a

passarela foi subdividida.
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Como a classificagéo dos setores € feita a partir de categorias usando
caracteres (A:M) e o algoritmo de aprendizado de maquina ndo consegue
tratar variaveis deste tipo, € necessario realizar uma conversao para dados
numéricos. Cada setor € transformado em um vetor binario com 13
entradas para sua representacao. Na posicao do vetor correspondente ao
setor do dano é inserido 0 niumero 1 e nas demais posi¢cées 0 numero zero,

como no exemplo abaixo:

Setor A = (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0);
Setor F = (0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0);
Setor K = (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0).

A rede neural de localizagdo do dano possui uma camada de entrada
com a variacdo do Vetor Resultante para cada n6é do modelo, uma camada
oculta e uma camada de saida referente aos setores da passarela. A

configuracéo final da rede € da seguinte forma:

- Camada de entrada: 1219 neurdnios;
- Camada oculta 1: 700 neuronios;

- Camada de saida: 13 neuronios.

A funcdo Softmax é definida como a funcéo de ativacdo da camada
de saida. Esta funcédo leva a saida da rede a representar a probabilidade
de os dados de entrada pertencerem a uma das classes pré-definidas,
neste caso, 0s 13 setores da passarela. Portanto o valor de saida esta entre
0 (0%) — os dados de entrada ndo correspondem a classe — e 1 (100%) —
os dados correspondem perfeitamente a classe.

Para a escolha das funcbes de ativacdo entre as camadas, Bishop,
(1995) afirma que a fungéo sigmoide logistica é a mais indicada para se
atingir resultados probabilisticos e mais utilizada quando se trata de um
modelo de mudltiplas camadas. Entretanto, o autor também atesta a
vantagem da funcéo tangente hiperbdlica (Tanh) em relacdo a sigmoide
logistica por apresentar convergéncia mais rapida no treinamento do

algoritmo. Os graficos da Figura 4.13 atestam, apesar de sutil, uma maior
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velocidade de convergéncia para a rede com a funcdo Tanh para a fase de
treinamento. Outro fator importante é referente aos picos mais acentuados
na rede formada pela funcdo sigmoide, indicando maior variacédo (e valor

absoluto) do erro.

Erro de treinamento e validag&o Erro de treinamento e validagéo
3.0
“ m=m EI10 — treino . ' m== Erro — treino
35 - . N
5 Erro - validagéao Erro - validagéo

2.0
25

Erro

2.0

Erro

15 1.0 |

1.0 1

| f 0.5
0.5 L } \ F
Ay W ;

0.0 o o R 0.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Epocas Epocas

(@) (b)

Figura 4.13 - Velocidade de convergéncia entre as fun¢des a) Tanh e b) Sigmoide

avaliando o decaimento da funcao erro de acordo com o nimero de épocas.

Por se tratar de um modelo de classificacdo de multiplas classes, o
erro é calculado de acordo com a funcdo de entropia cruzada categorica
(categorical cross-entropy). Esta funcdo € utilizada para quantificar a
diferenca entre duas probabilidades, neste caso a probabilidade de o dano
estar em determinado setor (valor previsto pela rede neural) e a presenca
real (100%) ou n&o (0%) do dano no mesmo setor.

A configuracéo final da rede (Figura 4.14) é resultado de diversos

testes que buscaram chegar a resultados com menor erro e maior acuracia.

@

o

0 L

O Camada
. de saida

O Camada

Camada de oculta
entrada

(@)
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O TANH SOFTMAX

(b)
Figura 4.14 — a) Configuragéo final da rede neural de localizagdo; b) fungbes de

ativacdo entre as camadas da rede 1.

Foram testadas diferentes redes com uma ou mais camadas ocultas,
diferentes funcdes de ativacdo, métodos de inicializacdo dos pesos e
diferentes quantidades de neurbnios na camada oculta (Tabela 4.4, Tabela
4.5, Tabela 4.6 e Tabela 4.7, respectivamente). Para cada variacdo de
determinado parametro, os demais sao fixados a fim de se obter o resultado
mais eficiente para o parametro estudado. Iniciou-se fixando todos os
parametros e variando apenas o numero de camadas ocultas. Identificando
a melhor resposta, fixa-se este nimero e varia-se 0 segundo parametro
(funcdes de ativagao), e assim segue para todos os parametros estudados.
As opc¢oes escolhidas para cada estudo de variacdo estéo nas tabelas com
destaque em amarelo para a opcao adotada para a rede.

Esta configuracao final apresentou maior velocidade de convergéncia,
maior acuracia e o menor erro nas fases de treinamento e validacdo. A
Figura 4.15 apresenta os gréficos referentes a essas métricas de acordo
com o numero de épocas e a Tabela 4.8 apresenta o resultado final para o

erro e a acuracia apos a fase de treinamento e validacao.

Tabela 4.4 — Avaliacé@o da variagdo do nimero de camadas ocultas na eficiéncia

da rede
Numero de Erro Cross-Entropy Acuracia
camadas ocultas (validacéao) (validacéo)
1 0,13 98%
2 0,40 92%

3 0,26 94%
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Tabela 4.5 — Avaliacédo da variacdo da funcdo de ativacdo na eficiéncia da rede

Funcéao de ativacdo Erro Cross-Entropy Acuracia
das camadas (validacao) (validacéo)
ocultas
Tanh 0,13 98%
Sigmoide 0,32 94%

Tabela 4.6 — Avaliacd@o da variagdo do método de inicializagdo dos pesos na

eficiéncia da rede

Método de Erro Cross-Entropy Acuracia
inicializacado dos (validacao) (validacéo)
pesos
Randbdmico uniforme 0,44 90%
Randbmico normal 0,13 98%
Zeros 0,37 92%
Unidade 2,47 22%

Tabela 4.7 — Avaliac@o da variagdo do nimero de neurdnios da camada oculta na

eficiéncia da rede

NUumero de Erro Cross-Entropy Acurécia
neurbnios na (validacao) (validacéo)

camada oculta

600 0,24 94%
700 0,13 98%
500 0,25 90%

800 0,27 92%
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Figura 4.15 — Variagdo das fungfes de a) Acuracia e b) Erro para as fases de
treinamento e validacdo da rede
Tabela 4.8 — Valores finais de erro e validagcéo para a Rede 1.
Fase Erro Acuracia
Treinamento 2,966 x 10 99,9%
Validacao 0,132 97,6%
4.6.4.

Rede Neural 2: Quantificacdo do dano

Para quantificar o dano ja localizado, uma nova estrutura de Rede
Neural é configurada. Esta segunda rede utiliza a regresséo para prever o
valor da intensidade do dano, diferentemente da classificacao utilizada na
primeira rede de localizagao.

Como apontado no Capitulo 2, as frequéncias naturais se apresentam
como um bom indicativo da presenca do dano, porém de forma global, sem
ser capaz de localiza-lo. Entretanto, a variacao das frequéncias reflete de
forma eficiente as diferentes magnitudes deste dano. Dessa maneira, esta
rede neural de quantificacdo do dano incorpora em sua camada de entrada,
além dos dados de variacdo do vetor resultante, as variagbes das oito
primeiras frequéncias naturais, normalizadas de acordo com a estrutura
intacta, totalizando assim 1227 neurbnios. O numero de neurbnios nas
camadas ocultas é determinado de forma empirica, visto que ndo ha na

literatura muitos estudos sobre o namero ideal (Yuen et al., 2006). Para
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iniciar o estudo, foi determinado que a primeira camada oculta teria um
namero de neurdnios proximo a meédia entre 0 niUmero de neurdnios da
camada de entrada e de saida. As demais camadas teriam metade de
neurdnios da camada anterior.

O objetivo desta rede é realizar uma regresséao para o valor correto do
dano. Paraisto, a funcéo de ativacao linear € utilizada na camada de saida.
Esta funcéo repassa de forma linear o valor final, apés ser multiplicado
pelos pesos, para o neurdnio de saida. Assim como na rede neural 1, a
funcdo de ativacdo das camadas ocultas é a tangente hiperbdlica. Desta

forma, a rede de quantificacdo do dano € configurada da seguinte forma:

Camada de entrada: 1227 neurdnios;

- Camada oculta 1: 700 neurdnios;
- Camada oculta 2: 350 neuronios;
- Camada oculta 3: 170 neuronios;

- Camada de saida: 1 neuro6nio.

Para as camadas ocultas, apesar da funcdo tangente hiperbdlica
convergir mais rapidamente para um resultado, a funcdo sigmoide
apresenta menores erros (ver Figura 4.16 e Tabela 4.10). Os gréaficos da
Figura 4.16 apresentam diferentes escalas para o eixo vertical devido aos
diferentes valores iniciais de erro na aplicacao de cada funcéo de ativacao.
A rede que utiliza a funcdo Tanh apresenta erros iniciais seis vezes
maiores, e por isso 0 seu grafico possui uma escala maior.

Uma série de variacdes, além da funcao de ativacdo das camadas
ocultas (Tabela 4.10), séo feitas para se chegar na configuracao ideal para
a rede. Numero de camadas ocultas, a propria variagcdo das funcdes de
ativacdo, o método de inicializacdo dos pesos numero e o numero de
neurbnios em cada camada oculta sdo estudados e seus erros
demonstrados nas Tabelas 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12, respectivamente. A
variacao destes parametros segue 0 mesmo processo descrito para a Rede
1, no Capitulo 4.6.3. Diante disso, optando pela configuragcdo com o menor

erro absoluto médio na fase de validagdo do modelo como destacado em
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amarelo nestas Tabelas, chega-se a configuracdo da rede esquematizada

na Figura 4.17.

Erro de treinamento e validag&o Erro de treinamento e validagéo
3.01 === Erro — treino 06 m== Erro — treino
231 Erro - validagéo 05 Erro - validagio
o 2.0 e 0.4
LItJ 1.57 M o3
1.0 0.2 4
059 | 0.1
0.0 0.04 TR
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Epocas Epocas
(a) (b)
Figura 4.16 — Decaimento do erro nas fases de validacdo e treinamento para as
fungbes de ativacdo a) Tanh e b) Sigmoide.
Tabela 4.9 — Avaliagdo do nimero de camadas ocultas para o menor erro na Rede
2
Numero de camadas ocultas Erro Absoluto Médio (validacéao)
1 0,05
2 0,04
3 0,01

Tabela 4.10 — Avaliacédo da funcdo de ativagdo nas camadas ocultas para 0 menor

erro na Rede 2

Funcao de ativagcéo das Erro Absoluto Médio (validacao)
camadas ocultas
Tanh 0,025
Sigmoide 0,014
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Tabela 4.11 — Avaliagdo do método de inicializagao dos pesos para 0 menor erro

na Rede 2
Método de inicializagdo dos Erro Absoluto Médio (validacao)
pesos
Randbmico uniforme 0,01115
Rand6mico normal 0,01219
Zeros 0,00974
Unidade 0,1550

Tabela 4.12 — Avaliagdo do nimero de neurdnios nas camadas ocultas para o

menor erro na Rede 2.

NUmero de neurdnios nas Erro Absoluto Médio (validacao)

camadas ocultas (12 — 22 — 39)

600 — 300 — 150 0,0234
600 — 200 - 50 0,0159
500 — 250 - 100 0,0162
700-350-170 0,0148
700 — 300 - 100 0,0201
700 — 500 - 250 0,0156
700 — 500 - 100 0,0160

// Camada

/" de saida
/
p

O

Camada Camada Camada
Camada de oculta oculta oculta
entrada

(@)
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(b)
Figura 4.17 — a) Configuragdo final da rede neural de quantificag&o; b) fun¢des de

ativacdo entre as camadas da rede 2.

Sendo assim, a configuragao final da rede neural 2 apresenta os
resultados de erro para as fases de treinamento e validagéo de acordo com
a Tabela 4.13.

Tabela 4.13 — Erro absoluto médio para as fases de treinamento e validacdo da

Rede 2
Fase Erro Absoluto Médio
Treinamento 0,0064
Validagao 0,0148
4.7.
Resultados

Apoés a configuracdo das duas redes neurais determinadas a partir
das fases de treinamento e validagéo, a fase de teste busca inserir novos
dados para atestar sua eficiéncia. O conjunto que é submetido ao teste de
ambas as redes contém 131 dados escolhidos de forma aleatoria através
da uma funcédo especifica em Python (“train_test _split”) do pacote “Scikit
Learn’.

A avaliacéo da eficiéncia das redes para o conjunto de teste é feita de
forma distinta para as redes de localizacdo e quantificacdo. A primeira é
avaliada através de uma matriz de confusdo (Confusion Matrix), que
apresenta em forma de matriz os dados reais (linhas) e os dados previstos
pela rede (colunas). Ja para a segunda rede, é apresentada graficamente

a relagédo entre os dados previstos e os valores reais de intensidade do
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dano e calculado o seu erro absoluto. A Figura 4.18 apresenta graficamente

0s modelos de avaliacdo de cada rede.

Treinamento
e Validagao

Rede 1: Rede 2:
Localizagao Quantificagao

Rede 1: Rede 2:
Localizagéo Quantificagao
. Grafico de
Matriz Qe Erro absoluto intensidade de
Confusao
dano

Erro (entropia
Acurécia cruzada
categorica)

Erro Absoluto
Médio

Figura 4.18 — Modelos de avaliagdo de eficiéncia das redes 1 e 2 para as fases de

treinamento, validagéo e teste.

Para exemplificar o produto de ambas as redes neurais, a resposta
para um conjunto de testes é apresentada. Para Rede Neural 1
(localizacdo), a matriz de confusdo (Figura 4.19) apresenta em sua
diagonal principal todos os setores danificados corretamente identificados
e fora da diagonal, os erros associados. O elemento (3,4) da matriz, por
exemplo, representa um erro associado a um dano no setor C (3° setor)
que esta sendo previsto no setor D (4° setor) da estrutura. Assim como o
elemento (2,2) representa um dano no setor B (2° setor), corretamente
previsto no mesmo setor. O valor dos elementos na matriz representa o
namero de ocorréncias para cada caso. Como pode-se perceber, para este
conjunto de testes a rede neural apresentou uma eficiéncia de 100% na
localizacdo do dano, visto que ndo ha ocorréncias fora da diagonal
principal.

A Figura 4.20 apresenta o gréfico de resultado da Rede Neural 2
(quantificacdo), onde o eixo horizontal representa o valor real de
intensidade do dano (circulos azuis) e o eixo vertical o valor previsto pela
rede (triangulos vermelhos). Percebe-se que a grande maioria dos dados
foi previsto com uma acuracia maior que 99%. A maior discrepancia de
resultados € identificada com um circulo tracejado, onde o valor real é
referente a um dano de 90% de intensidade, enquanto a rede prevé uma
intensidade de 76%.
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VALORES PREVISTOS

75

A B C D E F G H I J K L M
A 10 0 0 0O O 0o 0 O 0 0 0 O 0
B 0 9 0 0 O O O O 0 0 0 O 0
c o0 0 5 0 0O 0O 0 O 0 0 0 O 0
5 6 8 10 1 (é) D O 0 0 4 0 O O O 0 0 0 O 0
' ' HI:J E O 0o 0 o0 8 0O O O 0 0 0 O 0
@ F 0 0o 0 0O O 5 0 O 0 0 0 O 0
% G O 0 0 0o O o 8 O 0 0 0 0 0
:(' H 0 0 0 0 O O O 11 O© 0 0 O 0
> | 0 0o 0 0 O O O O 1 o 0 O 0
J 0 0 0 0 O 0o O O 0 23 0 O 0
|| K 0 0o 0 0O O O o O 0 0 6 0 0
] L O 0o 0 0 O O o0 o 0 0 0 16 0
T - M 0 0 0 0 O 0o O O 0 0 O 15
(@) (b)

Figura 4.19 — Matriz de confus&o na avaliacdo do conjunto de teste para a Rede 1.

Valor previsto

0.95

0.90 1
0.85
0.80
0.75
0.70 1
0.65
0.60 -
0.55
0.50 1
0.45
0.40 1
0.35 4
0.30
0.254
0.20 1
0.15
0.10 1
0.05 1

0.00

0.05 010 0.15 020 025 030 035 040 045 050 055 060 065 070 075 080 085 0.90
Valor real

Figura 4.20 — Gréafico de avaliagdo da eficiéncia da Rede 2, com os valores de

dano reais e 0s previstos pela rede.

A Tabela 4.14 — a e Tabela 4.14 — b apresentam, respectivamente, 0s

dez primeiros resultados do conjunto de teste com seus erros absolutos e

um resumo dos 131 dados de teste.
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Tabela 4.14 — a) Exemplo dos dez primeiros resultados da Rede Neural 2

(quantificacdo); b) Resumo do erro do total de resultados para a Rede Neural 2.

Diferenca absoluta Resumo Erro Absoluto
N° | Previsto (%) | Real (%)
(|%previsto - %real|) 113
1 91% 90% 17 1%<e <5%
2 91% 90% 1 | 5%<e<15%
3 4% 5% 0 e>25%
4 4% 5%
5 45% 45%
6 90% 90%
7 15% 15%
8 9% 10%
9 45% 45%
10 45% 45%

(@) (b)

A Tabela 4.15 une as respostas de ambas as Redes Neurais 1 e 2 e
seus respectivos erros, para os dez primeiros dados. Além disso, os demais

testes podem ser consultados no Apéndice A.

Tabela 4.15 — Exemplo das dez primeiras respostas dos dados de teste das redes

1 e 2 para localizacdo e quantificacéo dos danos.

Intensidade
N° Localizacéo Localizagé? do Acuracia do dano Intensidad(.a do Erro
do dano real | dano prevista el dano prevista | Absoluto
1 H H 100% 90% 90,8%
2 M M 100% 90% 90,8%
3 G G 100% 5% 4,2%
4 G G 100% 5% 4,3%
5 F F 100% 45% 45,0%
6 [ [ 100% 90% 90,1%
7 E E 100% 15% 14,6%
8 [ [ 100% 10% 9,3%
9 K K 100% 45% 45,0%
10 I I 100% 45% 45,0%
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Como o conjunto de teste é escolhido aleatoriamente, dez conjuntos
(aleatorios) sédo formados e atribuidos as redes neurais com o objetivo de
aumentar a confiangca em sua efetividade. Ressalta-se que cada conjunto
contém 131 danos. A Tabela 4.16 apresenta a eficiéncia global das redes
neurais 1 e 2 para os 10 conjuntos de teste aleatérios. A capacidade da
metodologia apresentada no Capitulo 3 € atestada ao verificar uma média
de 99,7% de eficiéncia na localizagcdo do dano, com desvio padréo medio
de 0,4%, e 86% dos danos previstos com menos de 1% de erro absoluto e
desvio padrdo médio de 2,4%. Vale destacar também que para erros abaixo

de 5%, tem-se uma eficiéncia de 99%.

Tabela 4.16 — Eficiéncia global das redes de localizag&o e quantificagao.

Localizagao Quantificagdo

P NUmero Erro Absoluto
de erros <5% % <15% %
TESTE 1 100% 0 16 12% 2 2%
TESTE 2 99% 1 10 8% 1 1%
TESTE 3 100% 0 18 14% 1 1%
TESTE 4 99% 1 22 17% 1 1%
TESTE 5 99% 1 23 18% 1 1%
TESTE 6 100% 0 17 13% 1 1%
TESTE 7 100% 0 20 15% 2 2%
TESTE 8 100% 0 15 11% 3 2%
TESTE 9 100% 0 18 14% 2 2%
TESTE 10 100% 0 14 11% 1 1%
MEDIA 99,7% 13% 1%

DESVP 0,4% 2,3% 0,5%
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5
Conclusoes e investigagoes futuras

5.1.
Conclusodes

Este trabalho estuda a capacidade dos principais indices de dano
dindmicos presente na literatura, tais como a variacdo das frequéncias
naturais, da curvatura modal, da flexibilidade modal e da energia de
deformacédo modal, apontando suas vantagens e limitagcbes. A questao
primordial em relacdo a estes indices passa pela aplicabilidade em
sistemas estruturais mais complexos. Estruturas como pontes e passarelas
podem apresentar arrojadas concepcgodes estruturais, o que se reflete em
comportamentos dinamicos particulares, dificultando a identificacdo de
danos.

Dessa maneira, utilizando os indices ja estudados, a pesquisa aponta
as limitacbes existentes e sugere a adocao de uma metodologia
envolvendo a construgédo de um indice denominado Vetor Resultante (VR)
para identificar a presenca dos danos e localiza-los de forma eficiente. O
modelo de estrutura escolhido busca visar uma aplicacdo mais ampla do
processo de identificagdo de danos, onde possam ser contempladas de
forma eficiente, estruturas complexas de grande porte. S&o incorporadas
as variacdes das frequéncias naturais para aumentar a sensibilidade na
guantificacdo dos danos e construido um par de informacdes para o cenario
de dano: localizacdo e intensidade. As Redes Neurais Artificiais sao
aplicadas pela sua eficiéncia no reconhecimento de padrbes e assim
aceleram o processo de identificacdo. Atravées dos resultados
apresentados, pode-se concluir que:

e Oindice VR é capaz de incorporar as alteracdes dos modos de vibragao
tridimensionais em um modelo danificado e assim identificar o local do

dano em uma faixa de 5 metros;
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As frequéncias naturais, por possuirem uma maior sensibilidade a
intensidade do dano, sé&o incorporadas na metodologia para quantificar
o dano localizado, que juntamente com os valores do indice VR,
apresentam um alto indice de acertos (maior que 99% para erros de até
5% na intensidade do dano);

As Redes Neurais Artificiais se mostram uma eficiente técnica de
aprendizado de maquina para reconhecimento de padrées de danos
nas estruturas, auxiliando no processo de identificacéo e quantificacao.
Portanto, a metodologia desenvolvida permite identificar e quantificar o
dano de forma eficiente para a aplicacio em questdo e,
consequentemente, auxiliando no direcionamento de possiveis
processos de inspecfes necessarios por parte da gestdo de

monitoramento.

5.2.
Sugestdes para investigacdes futuras

Como continuagdo para investigagbes futuras e pesquisas

relacionadas ao tema de identificagéo de danos, sugere-se:

Considerar ruidos dos dados de entrada da rede (indice de dano) para
verificar a capacidade do método em lidar com variacbes no
monitoramento dos dados através de sensores;

Avaliar técnicas de reducéo de dimensionalidade de dados para reduzir
a quantidade de entradas para a rede, diminuindo a necessidade de ter
o valor de cada n6 do modelo de elementos finitos e mesmo assim obter
uma boa eficiéncia;

Aplicagdo em dados reais de monitoramento de uma estrutura
complexa;

Avaliar a capacidade do método para identificacdo de danos multiplos.

Avaliar 0 uso da metodologia do Vetor Resultante utilizando como base
para a sua formulacdo os demais indices de danos abordados neste

trabalho, como a flexibilidade modal, MSE e a curvatura modal.
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Apéndice A — Resultado conjunto das Redes 1 e 2 para um conjunto
de teste de 131 dados.

) Localizacao ) Intensidade
Ne Localizacao do dano | Acuracia Intensidade do dano Erro
do dano real ) do dano real ) Absoluto
prevista prevista
1 H H 100% 90% 90,8%
2 M M 100% 90% 90,8%
3 G G 100% 5% 4,2%
4 G G 100% 5% 4,3%
5 F F 100% 45% 45,0%
6 I I 100% 90% 90,1%
7 E E 100% 15% 14,6%
8 I I 100% 10% 9,3%
9 K K 100% 45% 45,0%
10 |1 I 100% 45% 45,0%
11 |(D D 100% 30% 30,3%
12 (L L 100% 90% 90,8%
13 (H H 100% 75% 75,4%
14 |J J 100% 10% 9,3%
15 (A A 100% 30% 30,0%
16 (A A 100% 5% 4,3%
17 (H H 100% 15% 15,1%
18 || I 100% 90% 90,8%
19 (L L 100% 75% 75,5%
20 |J J 100% 5% 4,2%
21 |C C 100% 15% 14,1%
22 L L 100%  [10% 8,2%
23 |F F 100% 75% 75,5%
24 [J J 100%  [10% 8,9%
25 |J J 100% 5% 51%
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26 |A A 100% 5% 4,7%

27 |M M 100% 10% 8,8%

28 |H H 100% 60% 60,1%

29 |M M 100% 45% 45,0%

30 |L L 100% 90% 90,8%

31 |K K 100% 75% 75,5%

32 |G G 100% 30% 30,1%

33 |J J 100% 45% 45,0%

34 |1 I 100% 45% 45,0%

35 |K K 100% 75% 75,5%

36 |E E 100% 75% 75,4%

37 |K K 100% 60% 60,1%

38 |G G 100% 60% 60,2%

39 |G G 100% 15% 13,9%

40 |G G 100% 30% 29,9%

41 |C C 100% 15% 14,3%

42 |J J 100% 5% 4,9%

43 |1 I 100% 10% 9,9%

44 |L L 100% 90% 86,1%

45 |J J 100% 10% 9,6%

46 |F F 100% 10% 7,5% 2,47%
47 |L L 100% 10% 11,9% 1,87%
48 |A A 100% 10% 6,6% 3,40%
49 |A A 100% 10% 8,4% 1,64%
50 |J J 100% 30% 30,1%

51 |B B 100% 10% 6,6%

52 |J J 100% 90% 90,8%

53 |L L 100% 10% 7,1%

54 |B B 100% 45% 45,0%

55 |M M 100% 90% 86,8%

56 |J J 100% 75% 75,5%

57 |L L 100% 45% 45,0%

58 |J J 100% 75% 75,5%

59 |L L 100% 5% 4,4%

60 |F F 100% 60% 60,2%

61 |E E 100% 10% 7,5%

62 |J J 100% 30% 29,9%

63 || I 100% 30% 30,0%
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64 |B B 100% 45% 45,0%
65 |M M 100% 60% 60,2%
66 |E E 100% 75% 75,5%
67 |E E 100% 75% 75,5%
68 |H H 100% 10% 9,4%
69 |E E 100% 75% 75,5%
70 |L L 100% 30% 30,1%
71 |K K 100% 15% 14,0% 1,04%
72 |J J 100% 90% 75,6% 14,38%
73 |1 I 100% 30% 30,0%
74 |1 I 100% 60% 60,1%
75 |B B 100% 75% 75,3%
76 |D D 100% 30% 30,0%
77 |A A 100% 90% 90,8%
78 |H H 100% 30% 30,0%
79 |B B 100% 10% 9,6%
80 |I I 100% 90% 90,8%
81 |C C 100% 5% 5,7%
82 |J J 100% 5% 4,3%
83 |H H 100% 45% 45,0%
84 |M M 100% 45% 45,0%
85 |J J 100% 75% 75,5%
86 |E E 100% 30% 30,0%
87 |J J 100% 15% 14,2%
88 |B B 100% 75% 75,5%
89 |l I 100% 15% 13,9%
90 |J J 100% 10% 10,5%
91 |J J 100% 60% 60,2%
92 |F F 100% 15% 14,4%
93 |D D 100% 5% 4,3%
94 |A A 100% 45% 44,9%
95 |B B 100% 60% 60,4%
9% |M M 100% 90% 90,8%
97 |H H 100% 30% 29,9%
98 |M M 100% 60% 60,2%
99 |B B 100% 60% 60,2%
10013 J 100% 60% 60,1%
10113 J 100% 90% 90,8%
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102 (L L 100% 90% 90,7%
103 (M M 100% 30% 29,9%
104 (J J 100% 60% 60,1%
105(L L 100% 15% 14,0%
106 (J J 100% 90% 90,7%
107 (M M 100% 45% 45,0%
108 (B B 100% 75% 75,5%
109 (A A 100% 90% 90,4%
110 (A A 100% 75% 75,5%
111|L L 100% 60% 60,2%
112 (H H 100% 90% 90,8%
113 (L L 100% 15% 14,3%
114 (K K 100% 15% 13,1%
115 (M M 100% 45% 45,0%
116 (A A 100% 45% 45,0%
117 (L L 100% 5% 4,4%
118 (M M 100% 75% 75,5%
119 (H H 100% 90% 90,8%
120 (G G 100% 60% 60,2%
121 | M M 100% 30% 30,0%
122 |L L 100% 75% 75,5%
123(C C 100% 60% 60,3%
124 (J J 100% 90% 90,8%
125(D D 100% 45% 45,0%
126 (M M 100% 90% 90,7%
127 |E E 100% 10% 15,1%
128 |G G 100% 5% 4,4%
129 |H H 100% 5% 4,2%
130|C C 100% 60% 60,2%
131 | M M 100% 10% 10,0%
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