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Resumo

Os processos naturais de deterioracao estrutural, assim como a busca por projetos mais arrojados,
resultam na necessidade de um constante monitoramento da saide das estruturas civis, de maneira a
permitir a intervencdo precoce, visando garantir a seguranca dos usuarios e a reducdo dos custos de
recuperacdo estrutural. Nesse contexto, 0s métodos de avaliacdo de danos baseados em variagdes das
propriedades modais das estruturas passaram a ser bastante estudados, devido as suas capacidades de
avaliacdo de uma maneira global. No entanto, a maioria desses métodos compartilha de alguns
problemas em sua aplicacao, como a perda de informagdes dos sinais de vibracdo da estrutura durante
0 processo de obtencdo de suas caracteristicas dindmicas e a pequena variacdo das frequéncias
naturais mesmo sob estado de danos significativos, podendo, em muitos casos, ser confundida com
variagOes decorrentes de fatores ambientais, tais como a mudanca de temperatura. Este trabalho é a
primeira parte de um estudo que objetiva uma avaliacdo do uso de fatores estatisticos derivados
diretamente de historicos de aceleracdo das estruturas, como pardmetros alternativos a serem
aplicados, em alianca ao uso de redes neurais artificiais, em metodologias de detec¢do de danos
estruturais. Para tanto, trabalhou-se inicialmente de forma numérica com vigas, considerando
diferentes casos de dano estrutural. As estruturas estudadas foram submetidas a impactos e foram
extraidos os sinais de aceleragdo para posterior processamento em forma de parametros estatisticos,
que por sua vez foram utilizados para treinar, validar e testar redes neurais artificiais propostas para
a deteccdo de danos estruturais, variando e analisando fatores como o ndmero de neurdnios e as
funcbes de ativacdo da rede, assim como ruidos que existiriam em um ensaio experimental ou
cenérios de maltiplos danos. Os testes mostraram um bom desempenho do uso dos indicadores
estatisticos como parametros de treinamento de redes para deteccdo de danos.
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Introducéo

A deteccdo de danos em estruturas civis € um tema de grande importancia para a engenharia. A
capacidade de identificar possiveis anomalias em uma estrutura permite a intervencdo precoce,
visando garantir a seguranca dos usudrios e a reducdo dos custos de recuperagdo estrutural. Nesse
contexto, desenvolveu-se ao longo do tempo a area da engenharia conhecida como Monitoramento
da Salde Estrutural (em inglés, Structural Health Monitoring — SHM).

O SHM pode ser definido como um conjunto de ferramentas, sensores e técnicas capazes de
interpretar o real estado de uma estrutura. Com o intuito de desenvolver técnicas que permitissem a
avaliacdo do estado das estruturas de maneira global, foi proposta a utilizagdo de seus parametros
modais, sendo eles as frequéncias naturais, 0s modos de vibracdo e os amortecimentos, como
indicadores de dano, por apresentarem sensibilidade as caracteristicas fisicas das estruturas. Nesse



contexto, foram desenvolvidas diversas metodologias para a avaliacdo das variagcdes dos parametros
modais das estruturas com o intuito de detecgéo de danos.

Metodologias como o indice MAC (Modal Assurance Criterion), capaz de correlacionar modos de
vibragdo da estrutura intacta e danificada (Allemang & Brown, 1982), o Método da Curvatura Modal,
para localizacdo de danos em elementos de vigas (Pandey et al., 1991), o indicador MSECR (Modal
Strain Energy Change Ratio), capaz de localizar danos contando apenas com as matrizes de rigidez
e modos de vibragdo dos elementos intactos e danificados (Shi & Law, 1998), o Mode Shape Area
Index, baseado nas alteracBes das areas sob os modos de vibracao, capaz de detectar o dano com o
uso dos dois primeiros modos de vibracdo de flexdo (Huth et al., 2005), e 0 método de Gillich &
Praisach (2014), capaz de detectar e localizar danos em vigas utilizando uma equagdo em funcdo do
quadrado das curvaturas dos modos de vibragdo e de um fator relativo a profundidade do dano, sdo
alguns exemplos dentre uma enorme gama de métodos desenvolvidos.

Essas metodologias, apesar de se mostrarem muito eficientes em um ambiente controlado,
compartilhavam de alguns problemas que desafiam sua praticidade de aplicagéo em estruturas usuais.
Por exemplo, a perda de informacdes dos sinais de vibracdo da estrutura durante o processo de
obtencdo de suas caracteristicas dindmicas dificulta a visualizagdo de pequenas mudangas na
estrutura. Ou a pequena variacao das frequéncias naturais mesmo sob estado de danos significativos,
podendo, em muitos casos, ser confundida com variagdes decorrentes de fatores ambientais, tais como
a mudanca de temperatura, como notado por Huth et al. (2005). Isso levou a uma busca por
alternativas aos parametros modais como indicadores de dano. Uma das propostas é a utilizacdo de
respostas dinamicas diretamente no dominio do tempo, como historicos de aceleracdo, de maneira a
contornar a perda de informac6es resultante da transformacéo para o dominio da frequéncia e obter-
se caracteristicas que variem mais significativamente com a deterioracdo das estruturas, de forma que
ndo possam ser confundidas com variagdes provocadas por fatores ambientais, como apontado em
Alves et al. (2015).

Hé& ainda uma outra questdo a ser abordada. A utilizacdo, seja de variagcGes dos parametros modais,
seja de historicos de aceleracdo, em métodos de deteccdo de danos, envolve a necessidade de se
trabalhar com um enorme volume de dados, além da dificuldade de se extrair informac6es importantes
de sinais ruidosos. Neste contexto, técnicas de aprendizado de maquina, mais especificamente as
Redes Neurais Artificiais (RNAs), vém se provando valiosas ferramentas de tratamento de dados e
reconhecimento de padrdes, sendo amplamente utilizadas em estudos como Rucka & Wilde (2010),
Bandara et al. (2014), Jin et al. (2015), Avci & Abdeljaber (2016), Marcy et al. (2017), Teng et al.
(2019), Finotti et al. (2019) e Nunes et al. (2020). Avci et al. (2021) faz uma extensa revisao dos
métodos de SHM, desde os tradicionais até os que utilizam aprendizado de maquina e aprendizado
profundo.

O presente trabalho é parte de um estudo que busca avaliar o uso de fatores estatisticos derivados
diretamente de historicos de aceleracdo das estruturas como parametros alternativos as propriedades
modais para aplicacdo, juntamente ao uso de redes neurais artificiais, em metodologias de deteccdo
de danos estruturais. Inicialmente foram estudados os historicos de aceleracdo de um modelo
numerico de viga biapoiada, considerando-a em um estado intacto e também em diferentes cenarios
de dano. A partir desses registros foram extraidos parametros estatisticos utilizados no treinamento e
testes de Redes Neurais Artificiais propostas para a deteccdo de danos estruturais.

Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos de aprendizado de maquina inspirados no cérebro
humano. Elas consistem em camadas de neurdnios artificiais interconectados que processam
informacdes e aprendem a reconhecer padrdes a partir de exemplos dados durante seu treinamento.

Entre as arquiteturas de rede mais utilizadas esta o Perceptron Multicamadas (em inglés, Multilayer
Perceptron — MLP), apresentado na Figura 1. Isso se deve ao fato desse tipo de rede ser relativamente



simples, porém bastante efetivo em uma grande quantidade de problemas de classificacdo. Essa
arquitetura se caracteriza pela presenca de uma ou mais camadas ocultas, assim chamadas por ndo
possuirem interface nem na entrada e nem na saida da rede, formadas por varios neurdnios que
processam informagOes em paralelo. Cada neurdnio recebe um conjunto de entradas, realiza uma
soma ponderada delas e aplica uma funcdo de ativacdo para produzir uma saida a ser utilizada como
entrada pelos neurbnios da camada seguinte, até que seja obtida a saida geral da rede, classificando-
se entdo como uma arquitetura feedforward. O MLP utiliza algoritmos de aprendizado
supervisionado, mais comumente a retropropagagdo do erro (em inglés, backpropagation) para
ajustar os pesos das ligacGes entre neurénios de forma a minimizar uma funcéo de erro até que o
resultado se encaixe dentro de um limite de toleréncia estipulado, assim tornando a rede capaz de
classificar corretamente novos dados fornecidos.

Camada de Camada Camada Camada de
Entrada Oculta 1 Oculta 2 Saida

Figura 1 — Rede MLP com duas camadas ocultas.

Observa-se que redes do tipo MLP possuem diversos pardmetros que podem ser ajustados para o
problema em questdo, como o nimero de camadas ocultas, 0 nimero de neurdnios por camada e suas
funcBes de ativacdo, sendo eles geralmente determinados de maneira empirica. Portanto, é
interessante que seja feita uma comparacdo do comportamento dessas redes ao variar-se €sses
parametros.

Parametros estatisticos extraidos de histéricos de aceleracéo

O uso direto de sinais de aceleracdo no dominio do tempo como indicadores de dano pode ser uma
tarefa complicada. 1sso ocorre porque 0s sinais obtidos no monitoramento possuem uma imensa
quantidade de informagdes, muitas vezes repletas de ruidos e, portanto, sem significancia para o
problema em questdo. E muito importante, portanto, que sejam utilizados, como entrada das redes,
parametros que possam representar os grandes conjuntos de dados obtidos durante 0 monitoramento
das estruturas de maneira mais compacta, sem que haja perda de informacgdes significativas.

Nesse sentido, Farrar e Worden (2012), sugerem o uso de dez indicadores estatisticos como uma
forma de representar o conjunto de dados que forma um determinado sinal y. Os indicadores reduzem
uma série temporal a um Unico parametro. Se utilizados em conjunto, podem formar um vetor
caracteristico que representa varios aspectos do sinal original.

Os parametros estatisticos representam diferentes caracteristicas dos sinais, e sofrem alteracdes na
presenca de danos. O pico de amplitude do sinal, por exemplo, aumenta quando ocorre uma reducéo
na rigidez do sistema. J4 a média representa a tendéncia central do sinal e normalmente ndo sofre
grandes alterages, mesmo em sistemas degradados. A média quadratica e a sua raiz (RMS) medem
o0 grau de espalhamento dos dados, enquanto a variancia e o desvio padréo trazem informagdes sobre
a dispersao dos dados ao redor da média das amplitudes do sinal, sendo que todos eles sofrerdo um
aumento na presenca de danos. A assimetria da distribuicdo dos dados de um sistema tera um valor



nulo até que seja introduzida alguma interferéncia que produza uma resposta néo linear. Por sua vez,
a curtose mede o grau de achatamento de uma distribuicdo. Por fim, o fator de crista e o fator-k sdo
indicadores estatisticos utilizados para verificar desvios de uma resposta senoidal. A definicéo
matematica desses parametros é apresentada na Tabela 1 a seguir, onde n representa o total de dados
do conjunto.

Tabela 1 — Indicadores estatisticos utilizados como parametros sensiveis a danos.
Parametro Equacao

P1: Pico de amplitude (Vpeqx) Vpeak = max|y;]

P2: Média (¥)

P3: Média quadratica (¥s,)

P4: RMS

P5: Variancia (a2)

P6: Desvio padrédo (o)

—_yn . — )3
P7: Assimetria (adimensional) (y) y=n i=1(yi =)
0—3
o Lon (5
P8: Curtose (adimensional) () = 2=l Yi—Y
0-4-
P9: Fator de crista (X.5) Xef = Ypear/TMs
P10: Fator-k (Xy) Xk = Ypeak - TMS

E importante destacar que as maiores vantagens da utilizaco dos fatores estatisticos apresentados em
uma metodologia de detec¢cdo de danos € que eles sdo capazes de representar diversos aspectos do
sinal original e sdo facilmente obtidos a partir dele. Isso favorece o seu uso em técnicas de
monitoramento continuo.

Modelo numérico e treinamento das redes

O treinamento de RNAs exige uma grande quantidade de dados de uma estrutura em diferentes
estados, que normalmente ndo podem ser obtidos para estruturas reais, onde se tem por referéncia
somente 0 seu estado atual. Para essa questdo, uma solugdo comumente apontada por pesquisadores,
como Rucka & Wilde (2010), € a construcdo de modelos numéricos que simulem diversos outros
estados possiveis da estrutura, gerando um conjunto de dados de tamanho suficiente para que possa
ser utilizado no treinamento e validagdo das redes. Modelos numéricos sdo, portanto, de grande
importancia quando pretende-se utilizar RNAs para deteccéo de danos estruturais.



Para o presente trabalho, foi desenvolvido o modelo numérico de uma viga em aco de Perfil U 101,6
x 4,67, biapoiada com comprimento de 2,0 m. A viga foi discretizada em 40 elementos de 5 cm, de
maneira a permitir a facil adaptacdo do modelo para os varios casos de dano simulados. Foram
simulados 9 pontos de medicdo, um a cada 20 cm, e foi aplicado um impacto de valor méximo 3 N
num intervalo de 0 a 3 milissegundos, em um ponto distante 40 cm do apoio. O esquema da viga e
sua secgéo transversal séo apresentados, respectivamente, nas Figuras 2 e 3, enquanto as propriedades
da secdo e do material sdo apresentadas na Tabela 2.

Pontos de
Impacto medicao
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Figura 2 — Representacédo do modelo da viga.
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Figura 3 — Secdo transversal da viga.

40,00 mm

Tabela 2 — Propriedades da se¢éo da viga e do material.

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

Para o treinamento das redes, foram simulados, além do caso da viga intacta, 15 casos de dano,
apresentados na Tabela 3, onde hdano € a altura danificada representada pelas hachuras na Figura 3.

Tabela 3 — Casos de dano utilizados no treinamento e validacdo das redes.

CO0: sem elementos danificados C8: elementos 20, 21 e 22; hgano = 8 mm
C1: elementos 1, 2 e 3; hgano = 8 mm C9: elementos 23 e 24; hgano = 15 mm
C2: elementos 4 e 5; hgano = 13 mm C10: elementos 25, 26 € 27; hdgano = 2 mm
C3: elementos 6, 7 € 8; hgano = 2 mm C11: elementos 28 e 29; hgano = 13 mm

C4: elementos 9, 10 e 11; hgano = 8 mm C12: elementos 30, 31 e 32; hgano = 8 mm
C5: elementos 12 e 13; hgano = 15 mm C13: elementos 33, 34 e 35; hgano = 13 mm
C6: elementos 14, 15 e 16; hgano =2 mm  C14: elementos 36, 37 € 38; hgano = 15 mm
C7: elementos 17, 18 e 19; hgano = 13 mm  C15: elementos 39 e 40; hdgano = 8 mm

Os historicos de aceleracbes foram coletados para um intervalo de 3 segundos a partir do impacto a
uma frequéncia de 3000 Hz, totalizando 9000 medigdes por ponto, para cada simulacdo. Entdo, foram



processados e transformados nos 10 parametros estatisticos apresentados previamente na Tabela 1, e
organizados em matrizes [90x124], como apresentado em (1) e descrito a em seguida.

P1a1C0R0 PlalcORl P1a1C15R2
PZalCORO P2a1COR1 P2a1€15R2 (1)
PloagcoRo PlOaQCORl P10a9615R2

As linhas sdo compostas pelos pardmetros estatisticos P, agrupados de 10 em 10 para cada um dos 9
pontos de medicdo a, totalizando 90 linhas. Ja as colunas sdo compostas pelos diferentes casos de
dano, de CO a C15, organizados de acordo com o nivel de ruido adicionado, sendo RO, R1 e R2
equivalentes, respectivamente, a 0, 5 e 10% de ruido. Para o caso CO, foram colocadas 1 coluna com
ruido 0% (RO), 9 colunas com ruido 5% (R1) e 9 colunas com ruido 10% (R2). Para 0s demais casos,
foram colocadas 1 coluna com ruido 0% (RO0), 3 colunas com ruido 5% (R1) e 3 colunas com ruido
10% (R2), totalizando 124 colunas. Os valores das matrizes de entrada também foram normalizados
entre -1 e 1 para uniformizar a influéncia dos diferentes parametros estatisticos.

A equacdo em (2) representa a maneira como os ruidos foram adicionados aos sinais.

Xir = X; + T - 0y, - randn(0,1) (2)

Onde: x; ,- € 0 sinal com ruido; x; € o sinal sem ruido; r € o nivel de ruido; o,, € o desvio padrdo do
sinal sem ruido; e randn(0,1) € um valor aleatorio de distribui¢cdo normal, média igual a 0 e desvio
padrdo igual a 1.

Ja as saidas da rede foram dadas como matrizes [1x124] compostas apenas por binarios, onde 0
representa auséncia de dano e 1 representa a presenca de dano, a exemplo do apresentado em (3), e
cada uma de suas colunas corresponde a entrada de mesmo indice em (1).

[0 0 - 1] (3)

Foram treinadas e avaliadas nesse trabalho, 4 redes MLP de uma Unica camada oculta e funcéo de
ativacdo sigmoide tangente hiperbdlica (tansig), representada na Figura 4(a). O numero de neurdnios
da camada oculta foi encontrado empiricamente através de tentativa e erro, e serdo apresentados 0s
resultados para 20 e 30 neurbnios na camada oculta. J& na camada de saida, foram utilizadas fungdes
de ativacdo sigmoide tangente hiperbdlica (tansig) e linear saturada simétrica (satlins), representada
na Figura 4(b). As fungdes de ativacdo utilizadas foram escolhidas devido & natureza binaria das
saidas fornecidas a rede durante o treinamento, e foram as que apresentaram resultados mais
consistentes. As redes foram treinadas utilizando o algoritmo backpropagation de Levenberg-
Marquardt e a funcdo de performance minimizada foi a do Erro Quadratico Médio (MSE).

a = tansig(n) ) a = satlins(n) (b)
Figura 4 — Funcdes de ativacao utilizadas. (a) Funcéo tansig. (b) Funcéo satlins.



Na Tabela 4 a seguir ¢é apresentada a arquitetura das 4 redes treinadas e avaliadas.

Tabela 4 — Arquitetura das redes.

Rede Camada Oculta Camada de saida
(Fungéo — No. de neurénios) (Funcéo)
1 tansig — 20 tansig
2 tansig — 30 tansig
3 tansig — 20 satlins
4 tansig — 30 satlins

Resultados e discussao

Para avaliar o desempenho das redes treinadas, foram utilizados 4 conjuntos de testes de
generalizagdo. Cada conjunto de teste T foi colocado separadamente em formato de matrizes similares
a apresentada em (1), onde as linhas representam os parametros estatisticos por ponto de medicao e
as colunas representam conjuntos de dados seguindo a configuracdo apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 — Configuracdo dos testes das redes.
Teste  hgano (MM)  Ruido (%) Elementos  No. de Colunas

Tl 0

23e24
7,8¢e9
15,16 e 36
23e24
7,8e9
15,16 e 36
23e24
7,8¢e9
15,16 e 36
23e24
7,8e9
15,16 e 36
23e24
7,8¢e9
15,16 e 36
23e24
7,8e9
15,16 e 36
23e24
7,8¢e9
15,16 e 36
23e24
7,8e9
15,16 e 36
23e24
7,8¢e9
15,16 e 36

T2 10

T3 5

T4 2
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Os conjuntos foram entdo submetidos as redes treinadas e as saidas correspondentes foram analisadas.
A Tabela 6 apresenta o nivel de acerto de cada uma das redes treinadas nos testes descritos acima.

Tabela 6 — Niveis de acerto e MSE das redes nos testes.
Rede Acertos  Acertos Acertos  Acertos  Acertos

T1 T2 T3 T4 Totais

1 9/9 2121 21/21 1621 67/72
(100%)  (100%) (100%) (76,2%)  (93,1%)

2 7/9 2121 20/21 1621  64/72
(77,8%)  (100%) (95,2%) (76,2%) (88,9%)

3 7/9 2121 21/21 1421 6372
(77,8%) (100%) (100%) (66,7%) (87,5%)

4 7/9 2121 21/21 1321 6272

(77,8%)  (100%) (100%) (61,9%) (86,1%)

A Rede 1, tansig-tansig com 20 neurdnios na camada oculta, foi a que apresentou o melhor resultado,
seguida pela Rede 2, tansig-tansig com 30 neurdnios na camada oculta. As Redes 3 e 4, com fungdes
tansig-satlins, apresentaram um desempenho inferior. 1sso mostra que a funcédo tansig é mais efetiva
na camada de saida. Também ¢é possivel observar que as redes com 20 neurdnios na camada oculta
performaram melhor que as com 30 neurénios. 1sso aponta que com 30 neurdnios a rede ja passa a
ser super treinada, o que diminui sua capacidade de generalizacdo. E visivel também que, em geral,
as redes performaram muito bem para os casos de dano de 10 mm e de 5 mm, tanto para dano em um
anico ponto da estrutura, quanto para danos em maltiplos pontos (elementos 15, 16 e 36), assim como
para todos os casos de ruidos apresentados. Porém, tiveram maior dificuldade em interpretar as
entradas dos casos de dano de 2 mm e intacto. Entende-se com isso que as redes treinadas nao sao
sensiveis o suficiente para distinguir com muita certeza entre um caso de dano reduzido como o de 2
mm e 0 caso intacto.

Conclusoes

Nesse trabalho foi avaliado o desempenho do uso de indicadores estatisticos extraidos diretamente de
historicos de aceleracdo de uma viga metalica biapoiada modelada numericamente. A viga foi
modelada considerando 16 estados diferentes que foram utilizados para extrair os dados necessarios
para o treinamento de 4 RNAs de arquitetura MLP de uma camada oculta com diferentes nimeros de
neurdnios e fungdes de ativacdo. As redes treinadas foram entdo testadas e avaliadas.

O bom desempenho dos indicadores estatisticos como parametros de deteccdo de danos foi
claramente observado a partir dos resultados obtidos, que mostram boa capacidade de deteccdo para
danos relativamente pequenos. Houve variacdo de desempenho ao se comparar redes com diferentes
funcbes de ativacdo na camada de saida e diferentes nimeros de neurdnios na camada intermediéria,
sendo observado que, para a estrutura em estudo, a rede que melhor performou possuia 20 neurénios
em sua camada oculta e funcdes de ativacgao tansig-tansig.

Apesar da consideracdo de ruidos nos dados utilizados, o presente estudo focou-se em um modelo
numérico. Estudos futuros, portanto, sdo necessarios para aliar o treinamento das redes utilizando-se
dados obtidos de modelos numéricos e o teste delas utilizando-se dados obtidos de ensaios
experimentais. Também se faz necessario um estudo comparativo de desempenho entre o uso dos
parametros estatisticos e de pardmetros modais na detecgdo de dano de uma mesma estrutura, além
de testar outros formatos de saida para as redes, de maneira a permitir também a localiza¢do do dano.
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