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Resumo

O presente trabalho apresenta os resultados obtidos através de uma Rede Neural Ar-
tificial (RNA) no processo de localizacdo de danos estruturais. Utiliza-se o modelo de
identificacdo de danos apresentado por Stutz et al. (2005) para uma viga simplesmente
apoiada de Euler-Bernoulli e Correa (2013) para um placa de Kirchhoff. Coérrea (2013)
propoe a resolucao do problema de identificacao de danos, transformando-o em um pro-
blema de otimizagao onde o objetivo ¢ minimizar um funcional definido como a diferenca
entre a matriz de flexibilidade obtida experimentalmente e a correspondente matriz obtida
por um modelo de elementos finitos da estrutura. A autora sugere para estruturas mais
complexas a utilizacao de métodos de localizacao de danos, visando diminuir o nimero
de varidveis do problema. Com isso, o processo de identificacao de danos é dividido em
duas etapas: localizacao e quantificacao do dano. Um método oriundo da inteligéncia
computacional, a RNA, apresenta como caracteristicas mais relevantes a adaptacao por
experiéncia, a capacidade de aprendizado e a habilidade de generalizacao. Avaliou-se o
desempenho da RNA no processo de localizagdo de danos em regides da viga mais (ou
menos) sensiveis a presenga de dano considerando dados ruidosos, foi realizada uma ana-
lise comparativa entre os resultados obtidos considerando cenarios com distintos modos
de vibrac¢ao medidos e namero de graus de liberdade (GDL). Apresenta-se os resultados
obtidos pela Hibridizagdo do Método Enxame de Particulas (PSO) com o Método da
Busca Coordenada (BC) no processo de identificagdo de danos na viga na presenga de
ruidos de medigao, tendo como objetivo realizar uma anélise comparativa com os resulta-
dos obtidos pela RNA verificando a eficacia dos resultados obtidos por esta na localizagao
de danos com sinais contaminados por ruidos. Apoés a apresentacao dos resultados da
identificacao de danos obtidos para a viga de Euler-Bernoulli, inicia-se o estudo com a
placa de Kirchhoff, onde seu campo de defeito ¢ modelado via Método dos Elementos
Finitos (MEF). Por fim, apresenta-se os resultados numeéricos da localiza¢do de danos na
placa, na auséncia e presenca de ruidos de medi¢do mostrando a eficiéncia da RNA no
processo de identificacao de dano estrutural.



Abstract

This paper presents the results obtained through an Artificial Neural Network (RNA)
in the process of localization of structural damage. The damage identification model pre-
sented by Stutz et al. (2005) for a simply supported beam from Euler-Bernoulli and Correa
(2013) for a Kirchhoff plate. Correa (2013) proposes to solve the problem of damage iden-
tification, turning it into an optimization problem where the objective is to minimize a
functional defined as the difference between the flexibility matrix obtained experimen-
tally and the corresponding matrix obtained by an element model. finite elements of the
structure. The author suggests for more complex structures the use of damage location
methods to reduce the number of problem variables. Thus, the damage identification pro-
cess is divided into two steps: localization and quantification of damage. Computational
intelligence method, RNA, presents as most relevant characteristics to the adaptation by
experience, the learning capacity and the generalization ability. Thus, it is believed that
the replacement of the damage localization methods used in Corréa (2013) with Artificial
Neural Networks (RNA) may generate better results. The performance of RNA in the
process of damage localization in beam regions more (or less) sensitive to the presence
of damage was evaluated considering noisy data. A comparative analysis was performed
between the results obtained considering scenarios with different measured vibration mo-
des and number. degrees of freedom (GDL). The results obtained by the Particle Swarm
Method (PSO) Hybridization with the Coordinated Research Method (BC) are presented
in the process of identifying beam damage in the presence of test noise, aiming to perform
a comparative analysis with the results, captured by RNA verifying the effectiveness of
the results obtained by this localization of damage with signals contaminated by noises.
After presenting the results of the identification of damage obtained to the Euler-Bernoulli
beam, the study with the Kirchhoff plate is started, where its defect field is modeled via
the Finite Element Method (FEM). Finally, the numerical results of the plate damage
location in the absence and presence of measurement noise are presented.
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Capitulo 1

Introducao

A identificagdo de danos no estégio inicial e o0 monitoramento continuo da estrutura
promovem grandes beneficios, como: a redugao do custo de manutencao, aumento da
vida 1util e maior seguranca dos que dela dependem. Neste sentido, o estudo de métodos
capazes de detectarem danos em estruturas, é de fundamental importancia para a huma-
nidade. Dentre os métodos de detecgao de dano, pode-se citar os baseados em observacoes
visuais e os métodos experimentais localizados. Esses métodos, segundo Pereira (2018),
apresentam desvantagens quando aplicados a estruturas complexas como a necessidade do
conhecimento prévio da localizacao do defeito e o acesso a regiao da estrutura que precisa

ser analisada.

Rytter (1993) classifica os métodos de inspegao de danos em quatro niveis: o nivel 1
detecta a presenga do dano na estrutura, o nivel 2 localiza a regiao afetada pelo dano,
o nivel 3 indica a severidade do dano e o nivel 4 faz a previsao da vida 1til restante da

estrutura.

Segundo Pandey e Biswas (1994) a matriz de flexibilidade pode ser estimada a partir
de alguns poucos modos de baixa frequéncia, que de forma mais facil podem ser medidos.
A utilizacao de métodos baseados na matriz de flexibilidade tem beneficio por causa da

sua relagao inversa com o quadrado das frequéncias naturais.

Stutz et al. (2005) apresenta um método de identificagao de danos utilizando a matriz
de flexibilidade estrutural, onde o campo de danos é modelado utilizando o Método dos
Elementos Finitos (MEF) por meio de um parametro de coesao 5. O parametro 5 = [0, 1]
pode ser interpretado como um estado de coesao local do material. Se § = 1 considera-se

que a estrutura nao contém danos, caso § = 0 uma ruptura local é considerada.

Correa, Stutz, Tenembaum (2015) apresentam um modelo de dano continuo para
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identificacao de danos estruturais em uma placa de Kirchhoff retangular engastada em
uma de suas extremidades, por meio da matriz de flexibilidade. A exemplo do estudo de
Stutz (2005) em vigas, o dano é continuamente descrito por meio de um parametro de

coesao definido no dominio da estrutura.

Correa (2013) escreve sobre identificacao de danos em estruturas bi-dimensionais via
matriz de flexibilidade baseada em um modelo de dano continuo, a autora testou diversos
pontos para identificagdo de danos em vigas, utilizando o modelo de Stutz (2005) e em
seguida a autora expandiu o modelo para uma placa. A autora divide o processo de iden-
tificagao de danos em duas etapas: localizacao do dano estrutural e quantificagao do dano.
Utilizou-se métodos de localizacao de danos, presentes na literatura, com o objetivo de
diminuir o nimero de parametros a serem atualizados pelos métodos de otimizacao, que
seriam utilizados na etapa de quantificacao do dano. Na primeira parte do trabalho com
viga, utilizou-se sete métodos de localizacao de danos: variacao da matriz de flexibilidade,
método da curvatura dos modos, indice de danos baseado na flexibilidade e na curvatura
dos modos, variacao na curvatura dos modos, multiplicacao da diferenca na curvatura
dos modos (MDCM), critério de confian¢a modal (MAC) e vetor de localiza¢ao de dano
baseado na matriz de flexibilidade. Na auséncia de dados ruidosos e considerando um
ntumero elevado de graus de liberdade, os métodos obtiveram bons resultados. Porém,
considerando a incorporagao de 1% de ruido aos modos de vibragao apenas um método,
MDCM, foi capaz de indicar a regiao danificada. Para 3% de ruido nenhum método foi
capaz de localizar a regiao danificada. Com isso, a autora concluiu que os métodos de
localizacao avaliados necessitam que muitos pontos de medicao sejam adotados e apre-
sentam baixa eficiéncia na presenca de sinais ruidosos. Ao final do trabalho, a autora faz
uma consideragao sugerindo a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para atuar
como localizador de dano capaz de lidar com as limitagoes encontradas nos métodos de

localizagao.

Aguiar (2010) discute a utilizagao de Redes Neurais Artificiais para identificar o sur-
gimento de vazamentos em dutos através da anélise do sinal de sensores de pressao de
resposta rapida. Utiliza-se RNA’s feedforward do tipo percepton multi camadas para
reconhecimento do sinal de vazamento. O autor avalia os resultados encontrados como
promissores, visto que o sistema de RNA’s foi capaz de discriminar dois universos line-
armente separaveis para sinais de vazamento e nao vazamento, para diversas vazoes e
localizagoes de vazamentos simulados. Considerando eficiente a aplicagao de RNA’s para

a classificacao de um padrao de vazamento.
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Lopes (2007) utiliza Redes Neurais Artificiais na detecgdo de danos estruturais. O
objetivo do trabalho é detectar dano em estruturas por meio de duas técnicas: otimiza-
¢ao global e identificacao de parametros. As RNA’s foram utilizadas para identificar os
parametros desconhecidos dos danos estruturais, assim como para resolver o problema
inverso de detec¢ao de dano. O autor destaca que em comparagao com o Algoritmo Ge-
nético o problema de deteccao de danos resolvidos por meio de RNA apresentou melhores
resultados quanto a determinacao do tamanho do raio, porém encontrou dificuldades em
encontrar a regiao exata da ocorréncia do dano, justificando devido ao treinamento da
rede, escolha de parametros, dados de entrada e saida da rede. Concluiu-se que o algo-
ritmo genético é util em localizar a regiao de ocorréncia do furo enquanto a RNA é util

para quantificar esse tamanho.

Liang e Hwu (2001), apud Lopes (2007), apresentam um estudo de RNA na identi-
ficagdo on-line de furos e trincas em estruturas. A RNA utiliza duas camadas internas
para simular o relacionamento nao linear entre as deformacoes medidas e os parametros
de furos ou trincas. Utiliza o algoritmo de treinamento blackpropagation em trés estagios:
entrada de dados (deformagoes medidas, tamanho, localiza¢do e orienta¢do dos furos e
trincas), treinamento e teste. Por meio da analise dos resultados encontrados, a melhor
configuracao para a rede neural foi obtida. Os resultados sao analisados para diferente
tipos de func¢oes de transformacao, diferentes arquiteturas de camada interna, definicao de
padroes de treinamento, a adi¢ao de erros presentes nas medidas, definicao dos niimeros

de sensores e com furos de diferentes formas.

No trabalho de Pereira (2018) ¢ analisada a identificacdo de danos estruturais baseado
em um modelo continuo de dano utilizando Redes Neurais Artificiais. E aplicado um mo-
delo de identificacao de danos baseado na matriz de flexibilidade estrutural onde o campo
de dano para a viga de Euler-Bernoulli simplesmente apoiada é descrito pelo Método dos
Elementos Finitos (MEF). Utiliza-se RNA na localizagao de dano, utilizando um cenério
onde o defeito estrutural estda na presencga de sinais corrompidos por ruidos e, também,
um numero reduzido de grau de liberdade. Sinais ruidosos servem para simular qualquer
variacao entre o modelo e os danos experimentais, como perturbagoes externas, variagoes
nas propriedades do material, interferéncia dos equipamentos utilizados na obtencao das

frequéncias naturais e modos de vibracao e com incerteza do modelo.

No presente trabalho utiliza-se o modelo de identificagao de danos proposto por Corréa
(2013), para uma placa de Kirchhoff engastada utilizando Redes Neurais Artificiais na

etapa de localizacao do defeito estrutural.
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1.1 Objetivos

Nessa subsecao apresentam-se os objetivos gerais e especificos do presente trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo geral utilizar Redes Neurais Artificiais no pro-
cesso de localizacao de danos em uma viga simplesmente apoiada de Euler-Bernoulli e em

uma placa engastada de Kirchhoff, na auséncia e presenca de ruidos de medicao.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Treinar uma RNA para localizar danos em uma Viga de Euler-Bernoulli simples-

mente apoiada;

e Treinar uma RNA para localizar danos em uma Placa de Kirchhoff com um dos

lados engastados;

e Testar as RNA’s quanto a capacidade de localizar e quantificar danos em uma

estrutura na presenca e na auséncia de sinais ruidosos;

e Realizar um estudo na viga de Euler-Bernoulli, com o objetivo de comparar os
resultados obtidos pela RNA quando considera-se medidos todos os graus de liber-
dade em relagao a quando se considera apenas metade destes como medidos. Assim
como, verificar se a utilizagao de mais modos de vibragao, influéncia na melhora dos

resultados da rede;

e Comparar os resultados obtidos pela RNA com uma Hibridizacao entre os Métodos
de Otimizacao: Enxame de Particulas (PSO) e Busca Coordenada (BC), com o

objetivo de verificar a eficiéncia da metodologia.

1.2 Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado em oito capitulos. Este capitulo apresenta a
introducao do trabalho, no capitulo seguinte mostra-se a formulagao matematica da matriz

de flexibilidade e rigidez da estrutura. O Capitulo 3 revisa os métodos de localizagao de
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dano presentes em Corréa (2013), com objetivo de justificar a substitui¢ao de tais métodos
por RNA. No Capitulo 4 apresenta-se uma breve introducao da teoria de Redes Neurais
Artificiais. Os resultados obtidos para a viga de Euler-Bernoulli sao expostos no Capitulo
5, apresentando as propriedades da estrutura em analise, a modelagem do campo de dano
e o modelo de dano utilizado. O Capitulo 6 apresenta uma analise comparativa entre
os resultados obtidos pela RNA com a Hibridizacao entre os Métodos de Otimizacao:
Enxame de Particulas (PSO) e Busca Coordenada (BC) na identificagdo de danos na
viga de Euler-Bernoulli na presenca de ruido de medi¢ao. Os resultados obtidos para
placa de Kirchhoff sao expostos no Capitulo 7, também apresentando as propriedades
da estrutura (placa), a modelagem do campo de dano e o modelo de dano utilizado.
O trabalho é finalizado com o Capitulo 8 que apresenta as conclusoes e sugestoes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2

Formulacao Matematica

Neste capitulo apresenta-se o modelo matematico utilizado nesse trabalho para identi-
ficagao de danos com base na Matriz de Flexibilidade. O modelo é apresentado em Corréa

(2013).

2.1 Matriz de flexibilidade e rigidez da estrutura

Considerando-se um estado de carregamento dado pelas forcas f; e fy arbitrério,

segundo Moreira (1977) as equagoes de deslocamento (uje uy) serdo dadas por:

w1 = gnf1 + g2 fo (2.1)

Uz = go1f1 + 9oz fo (2.2)

Escrevendo na forma matricial, obtém-se

Uy g1t 912 J1
= 2.3
[W] [921 922][f2] ( )
u=Gf (2.4)

A Equagao (2.5) representa a Matriz de Flexibilidade (G), n x n, da estrutura com n

coordenadas,
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g1 921 --- Gin
g g <o Gon
e (25)
| gn1 Gn2 .- Gnn ]

cujos termos g;; sao os coeficiente da matriz de flexibilidade.

A matriz de rigidez estrutural é encontrada de forma anéloga, Moreira (1977), porém
considera-se como prescrito um estado de deformacao, dado pelo vetor de deslocamento,

e as cargas capazes de realizar a transformacao sao dados por:

J1 = knu + krgug (2.6)

J2 = karun + kaguso (2.7)

Escrevendo na forma matricial,

HRraiN
f=Ku (2.9)

A Equacado (2.10) representa a Matriz de Rigidez (K), n x n, da estrutura com n

coordenadas

kll k‘gl . kln
oo | o e 2.10)
| knl kn? s knn i

cujos termos k;; sao os coeficiente da matriz de rigidez.

Substituindo a Equagdo (2.9) na Equagao (2.4), temos:

u=GKu. (2.11)
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GK =1 (2.12)
onde I é a matriz identidade.
Logo,
K=G"! (2.13)
e
G=K" (2.14)

Pode-se afirmar que a matriz de flexibilidade G de uma estrutura com n graus de
liberdade (GDL) é a matriz n x n definida como a inversa de sua matriz de rigidez K,
Pandey e Biswas (1994). Assim, pode-se afirmar que, em um problema estético, a matriz

de flexibilidade relaciona for¢ca com deslocamento na estrutura.

u=K'f=Gf. (2.15)

O Teorema da Reciprocidade de Betti-Maxwell (1864), demonstrado em Pereira (2018),

mostra a relacao de simetria entre as matrizes G e K, isto é:

K'=K (2.16)
(§]
GT =G (2.17)
Logo,
Ki; = Kj; (2.18)

O Teorema da reciprocidade mostra que o deslocamento do ponto i provocado por
uma forga unitaria atuante no ponto j é igual ao deslocamento do ponto j provocado por
uma forca unitaria atuando no ponto ¢, com isso tem-se que a matriz de flexibilidade e a

matriz de rigidez sao simétricas.
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Embora a matriz de flexibilidade relacione um carregamento estatico com o deslo-
camento resultante, segundo Carrilo e Laier (2006) esta pode ser obtida a partir dos
parametros modais da estrutura (frequéncias naturais ndo amortecidas e formas modais).
Analise modal é o estudo das propriedades dindmicas de uma estrutura sob excitagao por
vibragoes, procurando a determinacao dos parametros modais de uma estrutura, ou seja,

as frequéncias naturais e formas modais.

Segundo Lima (2013), um sistema com n GDL resulta na formagao da matriz massa
(M), matriz de rigidez (K) e da matriz de amortecimento (C), que relacionam-se respec-
tivamente aos valores de acelerac¢ao (i), deslocamento (u) e velocidade (@) nos GDL. A

equac¢ao do movimento para um sistema com n GDL podem ser escritas como:

Mii+ Ci+ Ku = f(1), (2.20)

Para um sistema nao amortecido com vibragao livre, tem-se a Equagao (2.20) reescrita

como,

Mii+ Ku =0, (2.21)

Considerando-se o movimento na estrutura do tipo harmonico e vibrando com uma
dada frequéncia w e desconsiderando a existéncia da constante de fase, a equacao do
deslocamento, cujos maiores detalhes podem ser vistos em Marion e Thornton (2011), é

dada pela Equagao (2.22)

u = ¢;cos(wgt), (2.22)

onde ¢; é a i — stma forma modal da estrutura, w; é a ¢ — sima frequéncia natural da

estrutura e ¢ representa o tempo.

A primeira e segunda derivada da Equagao (2.22) sao dadas, respectivamente, pelas

Equagoes (2.23) e (2.24) apresentadas a seguir:

U = —w;p;sen(w;t), (2.23)

il = —w;*picos(wgt), (2.24)

Substituindo as Equagoes (2.22) e (2.24) em (2.21), tem-se:
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M (—w;?¢icos(wit)) + K (¢icos(wit)) = 0, (2.25)

Dalf,

M (—wi*¢;) + K(¢:) = 0, (2.26)

A substitui¢ao da Equagao (2.22) e de sua derivada segunda, Equagao (2.24), condu-
zem a um problema de autovetor e autovalor em que as frequéncias naturais w; sao os

autovalores e os modos de vibragao, ¢; representam o autovetor associado a ela.

(K —wiM)¢; =0, (2.27)

onde M e K sao, respectivamente, as matrizes de massa e rigidez, de dimensao n X n, w;
e ¢; referem-se, respectivamente, a i-ésima frequéncia natural e a i-ésima forma modal da

estrutura.
Seja A uma matriz diagonal formada pelos valores quadraticos das frequéncias naturais
i = w? (Pandey e Biswas (1994)). Entéao,
K¢ = MoA, (2.28)
onde ¢ é a matriz modal da estrutura, de dimensao n x n, cuja i-ésima coluna corresponde
a forma modal ¢; e A é uma matriz diagonal, n X n.

Para as formas modais da estrutura normalizadas em relacdo & matriz de massa,

Corréa, Stutz e Tenenbaum (2006), tem-se

T Mo =1, (2.29)

PTKp=A, (2.30)
onde I é a matriz identidade e T' representa a transposicao de uma matriz.

Pereira (2013) apresenta a resolugao algébrica para chegarmos a relagao entre a inversa

da matriz de rigidez da seguinte maneira. Multiplicando ¢~T na Equagao (2.30),

¢TI Ko =9 TA (2.31)
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Temos que ¢~ T ¢? = 1, logo:

Kop=¢TA (2.32)

Multiplicando ¢! Equagao (2.32), tem-se que:

Koo~ = ¢ TAo™ (2.33)

chega-se entao a seguinte relacao para a matriz de rigidez:

K=¢ T A" (2.34)
Dali, a inversa da matriz de rigidez pode ser escrita como,

K1 =¢"A ¢ (2.35)

Sendo a matriz de flexibilidade a inversa da matriz de rigidez, temos que:

G=K""! (2.36)

G=¢"AN'o (2.37)

Gidi" - (2.38)

"1
6=y -
=1

onde n ¢ o nimero de graus de liberdade (GDL).

Na pratica, devido a limitagoes experimentais, tem-se a seguinte aproximagcao para
a matriz de flexibilidade experimental G.., da estrutura (Stutz, Castello e Rochinha
(2003)),

Nexp
1

Gexp - Z 2—¢i,exp X ¢i,exp7 (239)

i=1 ~5,exp
onde nexp, < m ¢ o nimero de modos obtidos do ensaio experimental, w; exp € @;eqp SA0,
respectivamente, a i-ésima frequéncia natural nao-amortecida e a i-ésima forma modal

obtidas experimentalmente.

Pode-se observar pela Equacao (2.39) que por causa da relagao inversa com o quadrado
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da frequéncia natural, uma boa estimativa para a matriz de flexibilidade pode ser obtida
experimentalmente a partir de modos de mais baixa frequéncia da estrutura, que por sinal
sao os modos que podem ser mais facilmente obtidos. Por este motivo, Pandey e Biswas

(1994) afirma que a matriz de flexibilidade é preferivel a matriz de rigidez.

Corréa (2013) afirma que a dimensdo da matriz Gy, depende apenas do ntimero m de
GDL medidos no ensaio de vibragoes, que é equivalente ao nimero de componentes dos
modos experimentais ¢; .,p. Dai, a dimensao da matriz de flexibilidade ¢ m x m. Logo,
para se definir um problema de identificagao de danos estruturais baseado na matriz de
flexibilidade, torna-se necessaria a determinacao de uma matriz de flexibilidade analitica
reduzida G, relacionada apenas aos m GDL medidos no ensaio de vibracdes, que contenha,
informagoes a respeito das propriedades de rigidez da estrutura como um todo. Para tal,
a matriz de rigidez original deve ser particionada na forma (Stutz, Castello e Rochinha
(2003))

Kmm Kmo
K= : (2.40)
KTY);O KOO

onde os indices m e o referem-se, respectivamente, aos GDL medidos e omitidos.

Do mesmo modo, a matriz de flexibilidade particionada deve ser dada por:

Gmm Gmo
G%o GOO

G = : (2.41)

onde os indices m e o referem-se, respectivamente, aos GDL medidos e omitidos.



Capitulo 3

Analise dos Métodos de Localizacao de
Dano

Neste capitulo apresenta-se os métodos de localizacao de danos utilizados por Cor-
réa (2013) e comenta-se os resultados obtidos pelo autor. Os métodos utilizados foram:
Variacdo da matriz de flexibilidade, Método da curvatura dos modos, Indices de danos
baseados na flexibilidade e na curvatura dos modos, Variacao na curvatura da flexibili-
dade, Multiplicagao da diferenga na curvatura dos modos (MDCM), Critério de confianga
modal (MAC) e Vetor de localizagdo de dano baseado na matriz de flexibilidade.

3.1 Meétodos de Localizacao de danos

e Método variacao na matriz de flexibilidade: O Método variacao na matriz
de flexibilidade foi proposto por Pandey e Biswas (1994) e é formulado pelas ca-
racteristicas de vibracao. No Capitulo 2 deste trabalho, mostra-se que a matriz de

flexibilidade estrutural pode ser dada pela inversa da matriz de rigidez da estrutura,

G=K", (3.1)

Sendo assim,

G=>" %@@T. (3.2)
i=1 ¢

Uma boa estimativa para a matriz de flexibilidade é dada pelos baixos valores de
frequéncias naturais. Cardoso (2005) afirma que o dano estrutural reduz a rigidez

da estrutural, como a matriz de flexibilidade é a inversa da rigidez, provoca um
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aumento na flexibilidade. O método propoe que seja feita a diferenga entre a matriz

de flexibilidade com dano e sem dano para indicar a regiao afetada pelo defeito

AG = Gy — G, (3.3)

onde Gy, ¢ a matriz de flexibilidade experimental e G é a matriz de flexibilidade

analitica.

Cada coluna de AG fornece a variacao sentida pelo GDL medido. Considerando m
GDL medidos, para cada GDL j, j = 1,...,m, tem-se o vetor Ap; como o valor
absoluto maximo entre os elementos J; ; de cada coluna da matriz AG,
Ap; =max|d |, i=1,...,m. (3.4)
e O Método da curvatura dos modos: O Método da Curvatura dos modos foi
desenvolvido por Pandey et al. (1991), um dos primeiros a apresentar relagao entre
as formas modais e danos estruturais, seu objetivo é determinar a localidade do dano
por meio da mudanca de curvatura dos modos de vibracao, na presenca e auséncia
de defeitos estruturais. A curvatura dos modos, C,,, pode ser calculada a partir do

método de diferencas finitas, pela formula das diferencas centradas

P(i +1) = 2¢(i) + (i — 1)
0512, +17)

onde C,,(7) é o i-ésimo elemento do vetor de curvatura dos modos, ¢(i) é a ordenada

Co(i) = (3.5)

do modo de vibracao no ponto de medi¢ao i e L;;; e L; sao as distancias entre os

pontos medidos 7 e i 4+ 1, ou 7 e i — 1, respectivamente.

A localizagao do dano é calculada através do valor da maior diferenca entre a cur-

vatura dos modos analiticos, C° , e experimentais, C,,, dada por

Wem (i) = C2 (i) — Cp(4). (3.6)

onde We,, é o vetor contendo a diferenga entre a curvatura dos modos de vibragao

da estrutura sem danos e com danos.

e O método indices de danos baseados na flexibilidade e curvatura dos
modos: O Método indices de danos baseados na flexibilidade e na curvatura dos
modos é proposto por Tomaszewska (2010), utiliza a ideia de que o dano local afeta

a matriz de rigidez e flexibilidade estrutural. Na pratica a matriz de flexibilidade é



3.1 Métodos de Localizagao de danos 22

mais conveniente de ser utilizada em relagao a de rigidez, pois pode ser aproximada
utilizando valores pequenos de frequéncias naturais e formas modais. A Equagcao

(3.7) descreve a mudanga de G em cada ponto de discretizagao

D = diag(Geyp — G), (3.7)
onde Gy ¢ a matriz G experimental e G ¢ a matriz G no estado original.

W é o indice que representa a diferenca entre a derivadas esquerda e direita da

fungao discreta D(i) nos pontos de discretizagao, dai

Wi(i) = [D(i) — D(i — 1)}LZL+:L;1[D(2 +1)— D(i)]Li’ (3.8)

Segundo Tomaszewska (2010) os indices normalizados Zr e Z¢ fornecem informagoes

sobre a regiao defeituosa e sdo descritos nas Equagdes (3.9) e (3.10),

Zp(i) = 2P0 ). (3.9)

Ze(i) = WCm(i){f;mWCm(i>, (3.10)

onde Wr e Wem, representam os valores médios dos indices Wr e Wi, respecti-
vamente, e or € 0¢,, representam o desvio padrao de cada indice em relagao ao seu
valor médio. Os indices W, ¢ C'm estao representados nas Equagoes (3.6) e (3.5)

no método da curvatura dos modos.

e O Método variagao na curvatura da flexibilidade: O método variacao na
curvatura da flexibilidade foi apresentado por Lu et al. (2002) e tem por objetivo
utilizar os elementos da matriz de flexibilidade da estrutura danificada em uma

equacao de diferencas finitas utilizando a férmula de diferencas centradas,

Gexp(i — 1,7 — 1) = 2Gexp(i,7) + Gexp(i + 1,0 + 1)
Ah? ’

onde i = 2,...,n — 1, Fo(i) refere-se ao i-ésimo elemento do vetor de curvatura da

Fo(i) = (3.11)

flexibilidade; Gexp(i,1) refere-se ao i-ésimo elemento diagonal da matriz de flexibi-
lidade danificada; Ah é o comprimento do elemento ou a distancia entre os pontos

medidos.

e Método multiplicagao da diferenca na curvatura dos modos: O Método de

multiplica¢do da diferenga na curvatura dos modos (MDCM) tem como proposta
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principal acentuar a diferenca entre os picos apresentados pelo método da curvatura
dos modos. Corréa (2013) explica que o método multiplica, ponto a ponto, a dife-
renca entre as curvas na presenca e auséncia de dano. A metodologia utiliza além

da multiplicagao, a diferenca das curvatura dos modos.

e Método Critério de confianca modal: O critério de confianga modal (MAC),
proposto por Allemang e Broown (1982), é um indice que indica a existéncia de

dano. Relaciona modos de vibragao de uma estrutura com e sem defeito estrutural,

|OF,0a,
(0%, 05,) (94, 0a;)

onde ¢p, ¢ o i1-éstimo modo de vibragao experimental e ¢4, ¢ o i-€simo modo de

vibragao analitico.

Este critério é apresentado matricialmente, cuja a diagonal da matriz desse indice
varia no intervalo [0,1], onde 0 indica a auséncia de ligacdo entre as variaveis com-

paradas e 1 uma ligacao perfeita.

e Método vetor de localizagcao de dano baseado na matriz de flexibilidade:

O Método Vetor de localizagao de dano baseado na matriz de flexibilidade, utiliza o
fato da matriz de flexibilidade ser a inversa da matriz rigidez, logo a multiplicagao

de ambas em uma estrutura livre de danos resultara na matriz Identidade I,

KG=1 (3.13)

Entao,

J=GepK — 1, (3.14)

sendo J a matriz de localizagao, igual a zero se a estrutura nao possuir danos e

diferente de zero se a estrutura estiver danificada.

Seja R; o vetor de localizacao, sua j-ésima componente corresponde ao modulo da

soma dos valores que formam a j-ésima coluna da matriz J, logo

Rj=_ | Jil, (3.15)
i=1

com m sendo o numero total de GDL medidos.



3.2 Conclusoes sobre a utilizagao de métodos de localizagao de danos em Corréa (2013) 24

3.2 Conclusoes sobre a utilizacao de métodos de loca-
lizagao de danos em Corréa (2013)

Corréa (2013) analisou em seu trabalho a possibilidade de dividir o processo de iden-
tificagao de danos em duas etapas: a primeira sendo a localizacao do dano estrutural e a
segunda sua quantificacao. Na primeira, utilizou os sete métodos de localizagao de danos
citados na se¢ao anterior com objetivo de reduzir o nimero de parametros a serem utili-
zados pelos Métodos de Otimizacao, que seriam empregados na etapa de quantificacao.
A autora propds um estudo mais realistico, onde apenas um numero reduzido de sensores
fosse considerados e na presenga de dados ruidosos. Os métodos sao avaliados em uma

viga de Euler-Bernoulli simplesmente apoiada.

No primeiro caso a autora considerou duas posi¢oes de dano, todos os graus de liber-
dade transversais como medidos e nao considerou ruidos de medi¢ao. Nessa conjuntura,
todos os métodos foram capazes de localizar com boa exatidao a regiao defeituosa utili-
zando um cenario de dano duplo e um dano de baixa intensidade (que sdo os mais dificeis

de serem localizados).

No segundo caso, com objetivo de avaliar o desempenho dos métodos de forma mais
realistica incorporou aos modos de vibragao 1% de ruido e o dano simulado mais severo
que no primeiro caso . Nesse cenario, os métodos de localizacao de dano avaliados apre-
sentaram dificuldade em fornecer a regiao afetada pelo dano estrutural. Somente um

método, MDCM, teve resultado positivo.

No terceiro caso, considerou-se 3% de ruido incorporado ao modos de vibracao e

nenhum método foi capaz de determinar a regiao afetada pelo dano.

Com isso, Corréa (2013) afirma que os métodos analisados nao apresentam bons re-
sultados com a incorporacao de ruidos nas formas modais e necessitam que um grande
numero de pontos de medi¢ao sejam adotados. Ao final o autor sugere a utilizagdo de RNA
como alternativa no processo de localizacao de dano, pois acredita que a metodologia seja

capaz de lidar com as limitagoes encontradas nos métodos de localizagao avaliados.



Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais

O presente trabalho apresenta a metodologia de Redes Neurais Artificiais no processo
de localizagao do dano estrutural. RNA’s sao modelos computacionais baseados no sistema
nervoso dos seres humanos. Silva, Spatti e Flauzino (2010) listam algumas caracteristicas
importantes como: a adaptagao por experiéncia, capacidade de aprendizado, habilidade

de generalizagao, tolerancia a falhas e facilidade de implementacao de suas arquiteturas.

RNA’s sao modelos inspirados em neuronios biologicos e na estrutura de processa-
mento do cérebro. A célula principal do sistema nervoso cerebral é o neurbnio, que é

composto por trés partes: dendritos, corpo celular e axonio.

Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma
Terminagbes sinapticas

Dendrites

Figura 4.1: Esquema de um neurénio biologico.
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010.

A Figura 4.1 representa o esquema de neurénios bioldgicos formado por dendritos
que sdo os terminais de entrada cuja fungao é captar as informagoes, o corpo celular (ou
soma) cuja func@o é processar as informagoes obtidas pelos dendritos, também é onde se

encontra o nicleo que é responsével por guardar as informagoes genéticas e o axonio que
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é o terminal de saida responsavel por conduzir as informagoes entre os neurénios. A troca
de informacoes entre neurdénios é dada por meio das sinapses, por meio da transmissao de

impulsos nervosos entre eles.

Os neuronios artificiais sao modelos simplificados dos neurdnios biologicos. McCulloch
e Pitts (1943) criaram o modelo mais utilizado para defini¢do de arquitetura da rede. Um

exemplo de neurtnio artificial pode ser observado na Figura (4.2)

AT e 1

*: Sfiner;)

FUNCAD DE ATIVACAD

Figura 4.2: Modelo de Neur6nio Artificial.

Fonte: Lopes, 2007.

sendo x4, ..., r, representa os sinais de entrada considerando n terminais de entrada
(dendritos), vi, ..., ym 0s sinais de saida sendo m os terminais de saida (axoOnios), w;; a
wy,; Sa0 0s pesos sindpticos representando as sinapses entre os neurénios, f é a funcao de
ativacao que limita os valores de saida do neurénio dentro de um intervalo, > é uma com-
binacao linear e tem como funcao agregar todos os sinais de entrada que foram ponderados
pelos respectivos pesos sinapticos a fim de produzir um valor de potencial de ativacao e
net; ¢ o resultado produzido pela diferenga do valor produzido entre o combinador linear

e a funcao de ativacao.

O somatorio de todas as entradas do neurdnio multiplicado pelos seus respectivos

pesos sinapticos é dado por

n
netj = E TWij (41)
i=1
sendo w;; os pesos sinapticos do neurdnio i para o neurdnio j.

Rao et al (2006) afirmam que diferentes topologia de redes sao realizadas por meio
das caracteristicas dos neurénios. As topologias de rede podem ser definidas pelo ntimero

de camadas, quantidade de neurdnios e pelo tipo de conexao entre os neurénios.

As redes neurais podem ser do tipo feedfoward (direta) ou feedback (recorrente). Nas

redes do tipo feedfoward os neurénios sao interconectados em camadas, mas o fluxo de
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dados ocorre em apenas uma direcao. Nas redes neurais feedback, ha pelo menos uma
etapa de realimentacao, ou seja, um neurénio recebe a informagcao de neurdnios da camada

anterior e de uma camada posterior.

Lopes (2010) explica que uma RNA aprende quando uma solugao geral para um pro-
blema é alcancada, isto é, quando uma entrada conduz a um valor de saida especificado.
Tem-se dois tipos de treinamento para uma RNA: supervisionado e nao supervisionado.
No treinamento supervisionado, para cada amostra de entrada é conhecida as suas res-

pectivas saidas. Ja no treinamento nao supervisionado se desconhece as saidas desejadas.

As redes neurais do tipo Perceptron Multiplas Camadas (PMC), esquematizada na
Figura 4.3 sao caracterizadas pela presenca de pelo menos uma camada escondida de
neuronios, situada entre a camada de entrada e a de saida. Pertence a arquitetura feed-

foward de camadas miltiplas, cujo treinamento é feito de forma supervisionada.

Saidas

Entradas 4o PMC

AN
XK
o ém’é‘i\

) NN AYE
¢ \ / \ amada neural
amada de \ \ de saida
entrada / Q
1% Camada Neural 22 Camada Neural

Escondida Escondida

Figura 4.3: Rede Perceptron multicamadas.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010.

O algoritmo de aprendizado aplicado no decorrer do processo de treinamento de redes
PMC é denominado backpropagation ou Algoritmo de retropropagacao de erro. Silva,
Flauzino, Spatti (2010) explicam que o processo de treinamento de redes PMC utilizando

o algoritmo backpropagation é realizado em duas fases especificas.

e Primeira fase (forward) - Também conhecida como propagacao adiante, nessa fase
os sinais de uma amostra do conjunto de treinamento sao inseridos nas entradas
da rede e sao propagados camada a camada até a producao das respectivas saidas.

Considera-se apenas valores atuais de pesos sinapticos dos neurénios, os quais fi-
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cam inalterados durante cada execucao dessa fase. Por fim, compara-se as saidas

produzidas pela rede com as saidas desejadas.

e Segunda fase (backward) - Conhecida por propagacao reversa, essa fase realiza al-

teragoes nos pesos sinapticos de todos os neurénios da rede.

As aplicagoes sucessivas das fases forward e backward fazem com que os pesos sinép-
ticos se ajustem automaticamente em cada iteracao, implicando na diminui¢ao do erro.
O erro utilizado entre as saidas da rede e a saida desejada é o erro quadratico médio. A

Figura (4.4) esquematiza as duas fases do algoritmo backpropagation.

X, [} ¢ _:.-" & Camada neural
% i de salida
Camada de

entrada
——= Fase forward

- Fase backward
1% Camada neural 2% Camada neural

escondida escondida

Figura 4.4: As duas fases de treinamento da rede PMC.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010.

Para programagao do algoritmo backpropagation consideram-se as atualizagoes dos
pesos sinapticos na direcao negativa do gradiente da funcao de erro quadratico, Lo-
pes(2010). A demonstracao e formulagao do algoritmo backpropagation esta presente

em Silva, Flauzino e Spatti (2010).

Para melhor convergéncia da rede, insere-se os termos de momentum e taxa de apren-
dizado durante o seu processo de treinamento. A inser¢ao do termo de momentum, torna
o processo de convergéncia da rede mais eficiente, pois leva em consideragao o critério de
quao afastada esta a solucao atual da 6tima. Silva, Flauzino e Spatti (2010) afirmam que
normalmente sao utilizados para o coeficiente de aprendizado valores no intervalo [0,05

0,75] e para taxa de momentum [0 0,8].
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4.1 O Algoritmo Backpropagation

Apresenta-se nesta secao a formulacao matemética do Algoritmo Backpropagation,
utilizando como referéncia Silva, Flauzino e Spatti (2010). Utiliza-se para demonstracao
do algoritmo uma rede PMC com duas camadas intermediarias, todavia esse procedimento
pode ser generalizado para qualquer topologia de rede PMC. O conjunto de variaveis, com

sua notagao, e a topologia da RNA utilizada sao apresentadas nas Figuras 4.5 e 4.6.

1% Camada neural 22 Camada neural
escondida escondida

Camada neural

Camada de
de saida

entrada

Figura 4.5: Representacao de uma rede PMC com duas camadas intermediarias.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010.
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Entrada 0
(limiar=06 = -1)

Entrada 1

Entrada 2
- neurdnio j
(camada L)

.

.

Entradan | |

Figura 4.6: Configuracao de neurénio utilizada.

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino, 2010.

Considera-se que cada neurdnio j pertence a uma camada L, g(.) representa a fungao
(L)

de ativagao continua e diferencidvel em todo dominio, w;,” as matrizes de peso sindptico
cujos elementos ligam o j-ésimo neuréonio da camada L ao i-ésimo neurénio da camada
(L-1), 1 ;L) representa vetores cujos elementos denotam a entrada ponderada em relagao
ao j-ésimo neuroénio da camada L, definido pela Equacao (4.2) e Yj(L) sao vetores cujos
elementos denotam a saida do j-ésimo neurénio em relacao a camada L, dado pela Equacao

(4.3).

I;L) = Z wﬁf)xi (4.2)
=0
L L
yj( >:g(1j€ ) (4.3)

Utiliza-se o erro quadratico médio para medir o desempenho da rede, o erro entre as

respostas produzidas pelos neurénios de saida comparado aos valores desejados, ou seja:

E(k) = =Y (d;(k) — YD (k))? (4.4)

=1
3 . L, n , , .
sendo Y;-( )(k) o valor produzido pelo j-ésimo neurdnio de saida, na k-ésima amostra de

treinamento, e d;(k) o valor almejado.

Assim, o erro quadratico médio é calculado como:
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E = % i Ek). (4.5)

Divide-se a explicacao do algoritmo backpropagation em duas partes: primeiramente
mostra-se o ajuste dos pesos sinédpticos na camada neural de saida e depois o ajuste dos

pesos sinapticos nas camadas intermediérias.

4.1.1 Ajuste dos pesos sinapticos na camada de saida

Nessa etapa ajusta-se a matriz de pesos sinapticos na camada neural de saida para
minimizar o erro entre a saida produzida pela RNA e a saida desejada. Considerando a
definicao de gradiente e as regras de diferenciagao em cadeia, que podem ser vistas em

Stewart (2004), tem-se:

. 3)
v~ OE _ 0B ov©O; O (4.6)
owl? ay® a1 ouwl?

Considerando,

a1
=Y (4.7)
ow;;
oy ®
e =g'(15®) (4.8)
a =9 UJ
ol
OF
pevc i G ) (4.9)
J

com ¢'(.) sendo a derivada primeira da funcao de ativagao.

Substituindo as Equagoes (4.7), (4.8) e (4.9) na Equacao (4.6), obtém-se:

oFE /
VE = Gz = (=Yg ()Y (4.10)

Silva et al. (2010) afirmam que o ajuste da matriz de pesos para minimizacao do erro

deve ser realizado em direcao oposta ao gradiente. Assim,

Vul® =n.6® v® (4.11)

Ju J ?
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com 0 sendo o gradiente local em relagao ao j-ésimo neurénio da camada de saida,

8 = (d; — VV).g(IV). (4.12)

4.1.2 Ajuste dos pesos sinapticos na camada intermediaria

O ajuste dos pesos sindpticos nas camadas intermediarias é realizado com a estimativa
do erro de saida produzido por neurénios da camada intermediaria posterior, previamente
ajustado. Na rede analisada considera-se duas camadas intermediarias com isso aborda-se
0 processo para o ajuste dos pesos sinapticos em relacao a essas, porém o procedimento
pode ser generalizado para quaisquer topologia de redes PMC, independente da quanti-

dade de camadas intermediarias (Silva et al., 2010).

Na segunda camada intermediaria o ajuste dos pesos sinapticos, tem como objetivo
minimizar erro entre a saida produzida pela RNA em relacdao & retropopagacao do erro

considerando os ajustes dos neuronios da camada de saida.

oE  oE ov,? o1
@~ 3v@ 472 4 @ (4.13)
871) ; aY} é?Ij 8w X

Ji Ji

VE? =

Considerando,

or?
R R—- (4.14)
ow'?
7t
8Y~(2)
i RS {¢)
Y] —g([j ) (4.15)
J

oE
Para o calculo da W recomenda-se a leitura de Silva et al. (2010),
J

OF =\ 3 (3
k=1

Substituindo as Equagoes (4.14), (4.15) e (4.16) na Equagao (4.14), tem-se:

OF -
VE® = = = =087 wig).g () v (4.17)
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Como no ajuste da camada de saida, ajusta-se a matriz de pesos sinapticos na dire¢ao

oposta ao gradiente para minimizar o erro.

2 2
ij(-i) = 17.(55- ).Yi(l) (4.18)
Com,
- 3 3 2
02 =" 60w g (1) (4.19)
k=1

Para ajuste dos pesos sinapticos da primeira camada escondida, tem-se:

oE  oE ov." o1V
a0 gy @ 9@ 5,0 (4:20)
W oY, ol ow

Ji Ji

vEW =

Considerando,

o1tV
—_ =g, (4.21)
ow
i
8Y~(1)
J 7@
J

Para o calculo da v recomenda-se a leitura de Silva et al. (2010),
J

OF n=2
oy @ ~(> 02wy (1) .z (4.23)
J k=1

Substituindo as Equagoes 4.21, 4.22 e 4.23 em 4.20, encontra-se:

oF 2
i 0P wd)g (1)) (4.24)
Ji k=1

VEW =

Ajustando a matriz de pesos sinapticos na dire¢cao oposta ao gradiente para minimizar

o erro, tem-se:

Vi, = n.0}.7; (4.25)

Jt
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Com,

n2

) = duwp.g'(I}) (4.26)
k=1

4.1.3 O termo de momentum

O termo de momentum é inserido ao algoritmo backpropagation com intuito de tornar
a convergéncia mais eficiente. O coefieiente de momentum analisa o quanto a matriz de

pesos sinapticos foi modificada em duas iteragoes sucessivas (Silva et al., 2010).

onde a é a taxa de momentum e seu valor esta entre zero e um, a segunda parcela da soma

representa o termo de momentum e a terceira parcela da soma o termo de aprendizagem.



Capitulo 5

Resultados Numeéricos para a Viga de
Euler-Bernoulli

O presente capitulo apresenta os resultados numéricos obtidos na localizacao de danos
na viga de Euler-Bernoulli utilizando Redes Neurais Artificiais. Nessa pesquisa utiliza-se
uma rede Perceptron de multiplas camadas (PMC) com processo de treinamento super-
visionado utilizando o Algoritmo Blackpropagation com taxa de momentum. Divide-se o

processo da rede em duas etapas: treinamento e teste.

5.1 Propriedades da viga de Euler-Bernoulli

Considera-se uma viga simplesmente apoiada de Euler-Bernoulli, a viga em analise é

de aluminio possuindo se¢ao retangular como mostrado na Figura 5.1.

FARLAEE r;‘r),-;,f;;.;

Figura 5.1: Viga continua.

Fonte: Pereira, 2018.

Utiliza-se a mesma malha de elementos para discretizar o campo de deslocamento e o
campo de dano, via Modelo de Elementos Finitos (MEF). Sao considerados 20 elementos

finitos uniformes, como apresentado na Figura 5.2.
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i 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21

Figura 5.2: Viga discretizada em 20 elementos.

Fonte: Pereira, 2018.

Sao adotados dois elementos por nd, onde cada ponto nodal possui dois graus de liber-
dade (GDL): um transversal e um rotacional. Com isso, a estrutura possui 20 elementos,
21 nos, 42 GDL porém devido as condi¢oes de contorno tém-se 40 GDL e 21 parametros

de coesao.

As propriedades materiais e geométricas da viga de aluminio sao mostradas na Tabela

5.1, esses dados sao utilizados para geracao das matrizes de flexibilidade (G € Gesp) DO

MEF.

Comprimento 1m
Espessura (h0) 0,005 m
Largura 0,05 m
Massa especifica 2700 kg/m*
Momento de inércia de area 5,21 x10~10m?
Modulo de elasticidade nominal 7,26 x1010Pq

Tabela 5.1: Propriedades materiais e geométricas da viga.
O campo de deslocamento u¢(Z) ¢ dado pela Equagao (5.1)
w(z) = A1 (Z)q1 + As(T)qo + A3(T)qs + Au(T)qa, (5.1)
sendo,

e T a coordenada local;

q1 ¢ o deslocamento transversal no no 1;

¢z é o deslocamento rotacional no né 1;

q3 ¢ o deslocamento transversal no no 2;

qs € o deslocamento rotacional no né 2;

e Ay, ..., A; sao as fungoes de interpolacao ou de forma.
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Figura 5.3: Elemento de viga com dois noés.

Fonte: Azevedo, 2003.

Azevedo (2003), apresenta a deducdo das fungoes de interpolagdo para uma viga

de Euler Bernoulli. As func¢oes de interpolacao sao obtidas por meio da interpolacgao

Hermitiana, que considera rotagao, pela seguinte formulagao:

A=Q WV

(5.2)

onde A é o vetor das fungoes de forma, V é um vetor que contém os fatores de um

polindémio e @ é a matriz cujas colunas sao formadas pela avaliagdo do vetor V' e V' nos

nos 11 € Top. Considere,

1
T
V=
:2.2
53
Dai,
1 0 1 0
R 1 zo 0
0=\ 2 a2 o
2 1 Ty 22
_f:f 3z T3 373 |

Sendo 711 = —% e Top = %, como apresentado na Figura 5.3,

(5.4)
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1 0 1 0 |
Q=1 2 ’ (5.5)
L L L [
=L® 32 L* 3L?
L 8 4 8 4 |
Entao,
: o 0 &[] !
_ L 1/4 3 & T
A= ? 3 N f2 =2 (5.6)
5 w0 z
L -1 1 1 73
| 8 4 oL, L2 | | ]
Logo,
_Al_
_ A
A= A2 (5.7)
3
Ay
com,
gL 37 27%
1S3 T T (5:8)
L z z¢ 3
L 3z 23
A3:§+E_F; (5.10)
-L z 2 2
= Tatat (5-11)

Considerando a aproximacao do campo de deslocamento, a matriz de rigidez elementar

é dada por

1/2
K¢ = / BTBE(z)I(z)dz, (5.12)
—1/2

onde B é a matriz de deformagao, E é o modulo de elasticidade, I é o momento de inércia

de area da segao transversal da viga.

Azevedo (2003) defini a matriz de deformacao B como,
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B = [ AL Ay PA3 PPA4 } (5.13)
Logo,

B=[ 22 (- &) Bz (- 5% | (5.14)

_ I
R
Lz (L - 57
e _ L L2 —12 ~ 1 6 ~\ 12~ (-1 6 ~
—L/2 3T
-1 6 —
| (7 — 227) |
Resolvendo a integral temos que:
[ 12 6 12 6 |
3 12 I3 12
6 4 =6 2
2 2
Ke - EO[O L L L L (516)
—12 -6 12 —6
3 1?2 L3 1?2
6 2 -6 4
| I L 1* T |

Considera-se o parametro de coesao da estrutura, utilizado para descrever o estado

de dano e relaciona-se com a ligag@o entre os pontos materiais do corpo (Corréa (2013)).

Seja,
E(z)I(z) = p°(Z) Eolo, (5.17)
Tem-se,
1/2
K¢ = 3¢(z)Eo Iy BT Bdz. (5.18)
—1/2

Pela Equagao (5.18), dois modelos de danos pode ser definido: danos contantes por

parte e dano continuo. Como ilustrados na Figura 5.4.
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| LTI T A T T TTTT])

b A

{a) Modelo de dano continuo.
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' /.

(b) Modelo de dano constante por partes.

Figura 5.4: Modelos de imposicao de dano.

Fonte: Corréa, 2013.

No modelo de dano constante por partes considera-se que a presenca do dano reduz
o modulo de elasticidade dos elementos na regiao danificada. Sendo a matriz de rigidez

do elemento de viga dada por,

/2 1_ 6~
K¢ = 66(5)E0[o/ (L fzx)
- T

/2 3
| (7 — 227 |
(5.19)
Calculando a integral, chega-se a
1/2
K¢ = p%(z)Eoly / BT Bdz. (5.20)
—1/2
[ 12 6 —12 6 |
3 12 I3 12
6 4 6 2
e __ pels L2 L L2 L
3 I I3 1?2
6 2 -6 4
| 7 L 1* T |
Logo,
K = [B°K§ (5.22)

onde K§ é a matriz de rigidez sem dano. Assim, nesse modelo a matriz de rigidez de um

elemento qualquer é proporcional a matriz de rigidez sem dano.
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No modelo de dano continuo, que é adotado nesse trabalho, o dano é descrito ao longo

da viga continuamente. A Figura 5.5 ilustra um elemento finito de viga.

a of
I‘\qg I‘)qi

5% A / Bs

Figura 5.5: Elemento padrao e parametros de coesao.

Fonte: Corréa, 2013.

Utiliza-se os valores nodais para interpolar o campo de coesdao (°(Z) e o campo de

deslocamento, como presente em Corréa (2013)
pe(x) = N{(2)81(7) + N3 (7)55(7), (5.23)
com ff e (¢, respectivamente, os valores nodais de coesao nos nos locais 1 e 2 e Ny e Ny

as fungoes de interpolagao lineares, apresentadas na Figura 5.6.

03

Figura 5.6: Funcgoes de interpolagao lineares.
Fonte: Corréa, 2013.

A matriz de rigidez elementar para o modelo de dano continuo é dada pela Equacao

(5.24)

(5.25),
)B2)| BT Bdz.

~| 8

)61 + (5 +

(5 -

K¢ = By, /
p 2

~| &I
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%(51 + B2) %(251 + B2) —%(ﬁl + B2) %(51 +23,)

1261+ B2) 20381+ B2) =281+ B2)  2(B1+ B2)
_ E[)IO
21 — BB+ 02) =128+ 6) F(Bi+B) —3(B+26)

K° (5.25)

LB +2B)  2Bi+B)  HBi+28) 2B+ B)

Considerando que o moédulo de elasticidade é uniforme ao longo da viga, o dano s6
altera as propriedades geométricas da mesma. Portanto, o momento de inércia de area

da estrutura danificada é dado por,

I(z) = B(x)1. (5.26)

Para uma viga com a area de secao transversal retangular, o momento de inércia de

area é dado por (Pereira, 2018),

ho /2 13
In(x) = /y2ds = / 20 (5.27)

)
ho /2 12
Logo,
ch? chd
— =p0—= 5.28
12 b 12 (5.28)
h® = Bh (5.29)

e, portanto, o campo de coesao pode ser definido como uma relagao cubica que depende

apenas da espessura nominal da viga e da espessura na posi¢ao genérica x, Corréa (2018),
h(z)\?
px) = <%) . (5.30)
0

A Figura 5.7 representa o dano com perfil triangular abordado para a viga neste

trabalho.
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Figura 5.7: Perfil do dano simulado.

Fonte:Corréa, 2013.

onde c representa a largura da viga, hy a espessura nominal da viga, h(x) a espessura
da posicao danificada, x é o vértice do triangulo e d é a medida do comprimento dos dois

elementos afetados pelo dano.

5.1.1 Introducao de ruidos aos modos de vibracao

Com objetivo de simular a obtencao de dados modais, provenientes de um experi-
mento, de forma mais realistica sao introduzidas pertubacoes aleatorias com distribuicao
uniforme (ruidos de medigao) nas formas modais de vibragao, seguindo a formulacao de
Sohn e Lawv (1997) e Jashi e Ren (2016). Os modos de vibra¢ao com a imposi¢ao de

ruidos, sao dados pela formulagao

b = H(1 + %T@nd(—l, 1) (5.31)

onde ¢, é o modo de vibragao contaminado por ruido e ¢ sao os modos de vibracao
originais, p ¢ o nivel de ruido acrescentado e rand uma fungao geradora de niimeros

aleatorios no intervalo de (-1,1).

5.2 Etapa da Treinamento da Rede Neural Artificial

O presente trabalho utiliza o processo de treinamento supervisionado, com isso cada
amostra de treinamento é composta pelos sinais de entrada e suas correspondentes saidas.

Foram criados 63 padroes de entrada introduzidos pela Equagao (5.32):

Gmm - Gex
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onde |.| simboliza o valor absoluto e k representando o ntumero de elementos da entrada,
esse numero esta relacionado com a quantidade de GDL considerados. Por exemplo, se
considerarmos 10 GDL medidos temos as matrizes G, € Geyp formadas por 10 linhas e

10 colunas, assim teremos 100 elementos de entrada (Enty, ..., Entig).

Utilizou-se o pacote CALFEM do software Matlab, para obtencao da matriz de rigidez
da viga. Utilizou-se o pacote CALFEM do software Matlab, para obten¢ao da matriz de
rigidez da viga, onde alteracoes necessarias foram realizadas para a obtencao da matriz

de rigidez em fungao dos parametros de coesao que descrevem o dano na estrutura.

Segundo Corréa (2013) a matriz de flexibilidade consegue diferenciar danos estruturais
de mesma intensidade em posicoes simetricamente equivalentes. No entanto, em uma
viga discretizada em 21 posi¢oes um dano de 20% introduzido na posi¢ao 6 fara a mesma
alteracao na frequéncia natural na posicao 16, considerando a mesma intensidade de dano.
Verifica-se também, que a perturbacgao introduzida pelos ruidos tem grande influéncia nos
modos de vibracao o que pode tornar mais dificil a identificacao correta do dano. Por
outro lado, as frequéncias naturais sao pouco influenciadas por ruidos. Com isso decidiu-
se utilizar também para geracao das entradas da rede, o valor das frequéncias naturais

em relacao aos modos medidos.

Logo, a Entrada da Rede pode ser expressa como:

Entrada = [Ey, By, ..., Ex, f1/100, f/100, ..., f,;/100]". (5.33)
onde nf representa o nimero de modos de vibragao considerados no ensaio.

Para cada entrada criada existe um respectivo padrao de saida formado pelo valor do
dano na posic¢ao indicada. Insere-se o valor do parametro de coesao (/3) na posi¢ao em
que se encontra o dano e nas demais posigoes (livres de danos estruturais) coloca-se o
valor § = 1.

Saida = [1, ..., B, .., 1]" (5.34)

Para geragao da entrada foram consideradas todas as 21 posi¢oes da rede para trés
parametros de dano abordados: § = 0,216;8 = 0,422; 8 = 0,729, na auséncia de ruido.
A Tabela 5.2 mostra as posi¢oes utilizadas para treinamento da rede, juntamente o para-

metro de coesdo (/3) e a relagdo entre a espessura danificada e a espessura original.
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Posigdo do dano (no) B8 h(z)/h0 =B~
1 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
2 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
3 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
4 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
5 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
6 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
7 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
8 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
9 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
10 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
11 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
12 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
13 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
14 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
15 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
16 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
17 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
18 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
19 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
20 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
21 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9
Tabela 5.2: Parametros utilizados na fase de treinamento.
Os parametros utilizados para o treinamento da RNA, sao:
e 100 sinais de entrada;
e 3 camadas neurais intermediarias com 100 neurdnios cada uma;
e 1 camada de saida com 21 neuronios;
e Funcoes de ativagao:
— Utiliza-se a fun¢ao tansig nas camadas neurais intermediarias:
A fungao tangente hiperbdlica (tansig) é dada pela expressao,
1— 6719u
gu) = — 5.35
W)= (5.35)

onde v refere-se ao nivel de inclinagao da fungao em relacao ao seu ponto de
inflexao. Pertence a familia das fungoes sigmodais e assume valores reais no

intervalo [-1,1], como mostra a Figura 5.8.
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a = tansig(n)

Figura 5.8: Fungao tansig.

— Utiliza-se a funcao logsig na camada neural de saida:

A funcao Logistica (logsig) é dada pela expressao,

1

I — 5.36
1+ e 0u (5.36)

g(u)

onde ¥ refere-se ao nivel de inclinagao da fungao em relacao ao seu ponto de
inflexao. Pertence a familia das fungoes sigmodais e assume valores reais no

intervalo [0,1], como mostra a Figura 5.9.

a = logsigin)

Figura 5.9: Funcao logsig.
e Algoritmo de treinamento gradient descent backpropagation com momentum e taxa
adaptativa;
e Taxa de aprendizagem 0,6;

e Coeficiente de Momentum 0,5.

5.3 Teste da Rede Neural Artificial

Apos a etapa de treinamento realiza-se a etapa de teste da mesma. Foram feitas quatro
conjunturas de testes afim de diferencia-las e verificar qual teria melhores resultados.

O erro final desejado para o treinamento foi de 1077 e todas as redes foram treinadas
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atingindo o erro estabelecido, os demais parametros adotados e obtidos sao expostos na
Tabela 5.3. O treinamento da rede foi realizado no Neural Network Toolbox do software
Matlab® sendo executado em um Notebook CCE munido de um processador Intel Core
i3 com 4,00 GB de meméria RAM.

Teste | Numero méx de iteragoes | Numero de iteragoes atingidas Tempo de treinamento
1 800000 605812 5 horas 30 minutos e 04 segundos
2 800000 746301 8 horas 03 minutos e 27 segundos
3 800000 701190 8 horas 08 minutos e 37 segundos
4 800000 710981 8 horas 51 minutos e 09 segundos

Tabela 5.3: Parametros para teste.

Corréa (2013) realiza um estudo sobre o comportamento da viga de Euler-Bernoulli
simplesmente apoiada em funcao da intensidade e localizacao do dano, observou que
as frequéncias naturais apresentam pouca sensibilidade ao dano nas regides proximas as
extremidades da viga, sendo provavel uma maior dificuldade na identificacao de dano. Em
seu estudo sobre a o comportamento da matriz de flexibilidade estrutural em funcao da
posicao e da intensidade do dano, a presenca de um dano estrutural nas regides proximas
aos extremos da viga nao apresentaram varia¢oes significativas na matriz de flexibilidade
e as posigoes no centro da viga tiveram as maiores variacoes na flexibilidade relativa. Por
isso,no presente trabalho, utiliza-se para teste posi¢oes proximas aos extremos da viga,
consideradas regioes sensiveis a identificacao do dano e uma posicao localizada na regiao

central da estrutura.

Insere-se pertubagoes aleatoérias, ruidos de medicao, aos modos de vibragao para si-
mular de forma mais realistica o experimento. Segundo Alvandi e Cremona (2005) a
adi¢ao de 3% de ruido aos modos de vibragao pode ser considerado um nivel elevado de
ruido, o autor adota em sua pesquisa 0,1 %, 0,25%, 0,5%, 0,75%, 1%, 1,5%, 2%, 2,5% e
3% de ruido nas formas modais. Goméz, Escobar e Rodriguez (2008) consideram como
apropriado um nivel de ruido de 2%. Corréa, Stutz e Tenembaum (2015) utilizam em sua
pesquisa 1% e 3% de ruido nos modos de vibracao. Com isso, acredita-se que uma adicao
de até 5% de ruido ja atenda o objetivo de simular de forma mais realistica o experimento,

neste trabalho utiliza-se 1%, 3% e 5% de ruido incorporado aos modos de vibracao.

Para realizar uma analise comparativa entre os testes realizados utilizou-se parametros

iguais, os cenarios de dano abordado sao apresentados na Tabela 5.4.
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Caso | Posicao do dano B h}(bz) Nivel de ruido %
1 4 0,312 | 0,6782 0,1,3e5
2 4 0,722 | 0,8977 0,1,3e5
3 12 0,312 | 0,6782 0,1,3e5
4 12 0,722 | 0,8977 0,1,3e5
5 18 0,312 | 0,6782 0,1,3e5
6 18 0,722 | 0,8977 0,1,3e5

Tabela 5.4: Cenario do dano- Teste 1.

5.3.1 Teste 1

Para realizacao do Teste 1, considera-se 10 GDL medidos, sendo assim as matrizes

Gum € Gegp possuirao cada uma, 10 linhas e 10 colunas e sao considerados 6 modos de

vibracao medidos. A Tabela 5.5 mostra as frequéncias naturais obtidas pelo Método dos

Elementos Finitos (MEF) e as frequéncias naturais tedricas, na faixa de 0 a 450 Hz.

Modos | Frequéncia Natural (Hz) | Frequéncia Natural Teorica (Hz)
1 11.7335 11.3764
2 46.9343 43.6091
3 105.6051 99.3242
4 187.7562 183.5124
5 293.4138 291.7708
6 422.6319 410.8999

Tabela 5.5: Frequéncias Naturais.

Abaixo sao apresentados os resultados da identificacdo de danos em termos da altura

relativa. O eixo vertical possui a espessura relativa pela espessura nominal (h(x)/h0) e o

eixo horizontal o numero da posi¢ao do dano (o n6 equivalente). A Figura 5.10 apresenta

dano de h(z)/hy = 0,6782 na posigao 4 com 0 % de ruido de medi¢do. A metodologia foi

capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.10: Dano na posi¢ao 4 com 0% de ruido.

A Figura 5.11 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 4 com 1% de ruido de

medicao. A metodologia foi capaz de localizar a posicao do dano quantificando-o como

h(z)/he = 0, 7897,
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Figura 5.11: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura 5.12 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 4 com 3% de ruido de
medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 5 com h(x)/hy = 0, 7380.
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Figura 5.12: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura 5.13 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 4 com 5% de ruido de

medic¢do. A metodologia localizou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 5853.
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Figura 5.13: Dano na posicao 4 com 5% de ruido.

A Figura 5.14 apresenta dano de h(x)/hy = 0,6782 na posigdo 12 com 0 % de ruido

de medi¢ao. A metologia localizou e quantificou o dano de maneira exata.
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Figura 5.14: Dano na posigao 12 com 0% de ruido.

apresenta dano de h(x)/hg = 0,6782 na posi¢ao 12 com 1 % de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 7539.
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Figura 5.15: Dano na posigao 12 com 1% de ruido.

apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 12 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 5859.
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Figura 5.16: Dano na posigao 12 com 3% de ruido.

apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 12 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia localizou o dano na posi¢ao correta com h(x)/hy = 0, 7550.
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Figura 5.17: Dano na posigao 12 com 5% de ruido.

A Figura 5.18 apresenta dano de h(x)/hy = 0,6782 na posigdo 18 com 0 % de ruido

de medi¢ao. A metodologia localizou e quantificou corretamente o dano na estrutura.
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Figura 5.18: Dano na posi¢ao 18 com 0% de ruido.

A Figura 5.19 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posigao 18 com 1% de ruido

de medigao. A metodologia localizou o dano na posi¢ao correta com h(z)/hy = 0,6472.
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Figura 5.19: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

A Figura 5.20 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posigao 18 com 3% de ruido

de medigao. A metodologia localizou o dano na posi¢ao correta com h(z)/hy = 0, 8653.
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Figura 5.20: Dano na posi¢ao 18 com 3% de ruido.

A Figura 5.21 apresenta dano de h(z)/hy = 0,6782 na posi¢ao 18 com 5% de ruido de
medigdo. A metodologia localizou o dano na identificou na posigao correta com h(z)/hg =

0, 8926.
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Figura 5.21: Dano na posigao 18 com 5% de ruido.

A Figura 5.22 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 4 com 0% de ruido de

medicao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.22: Dano na posi¢ao 4 com 0% de ruido.

A Figura 5.23 apresenta dano de h(x)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 1% de ruido de

medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao correta com h(z)/ho = 0,8969.
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Figura 5.23: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura 5.24 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 4 com 3% de ruido de
medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 6 com h(x)/hy = 0,9373.
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Figura 5.24: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura 5.25 apresenta dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 4 com 5% de ruido de
medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 6 com h(x)/hy = 0,8049.
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Figura 5.25: Dano na posicao 4 com 5% de ruido.

A Figura 5.26 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 12 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.26: Dano na posigao 12 com 0% de ruido.

A Figura 5.27 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 12 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.27: Dano na posigao 12 com 1% de ruido.

A Figura 5.28 apresenta dano de h(x)/hy = 0,8977 na posi¢ao 12 com 3% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 13 com h(z)/ho = 0,9387.
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Figura 5.28: Dano na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura 5.29 apresenta dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 5% de ruido de
medigao. A metodologia identificou o dano na posigao 13 com h(x)/hy = 0, 8872 também

indicou um leve defeito na posi¢ao 8 com h(x)/hy = 0,9829.
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Figura 5.29: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura 5.30 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 18 com 0% de ruido

de medicao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o defeito na estrutura.
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Figura 5.30: Dano na posi¢ao 18 com 0% de ruido.

A Figura 5.31 apresenta dano de h(z)/hy = 0,8977 na posigao 18 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(z)/hy = 0,9361.
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Figura 5.31: Dano na posicao 18 com 1% de ruido.

A Figura 5.32 apresenta dano de h(x)/hy = 0,8977 na posi¢ao 18 com 3% de ruido
de medigdo. A metodologia identificou o dano na posigdo 16 com h(x)/hy = 0, 8433.
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Figura 5.32: Dano na posi¢ao 18 com 3% de ruido.

A Figura 5.33 apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 18 com 5% de ruido
de medic¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 16 com h(z)/hy = 0,9525.
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Figura 5.33: Dano na posi¢ao 18 com 5% de ruido.

Por meio dos resultados obtidos pode-se afirmar que a metodologia foi eficiente em
localizar a regiao afetada pelo dano estrutural em todos os casos analisados. Para simula-
¢oes onde nao se considera ruido de medi¢ao a metodologia encontrou resultados idénticos

aos esperados. Considerando-se ruidos nas formas modais a RNA foi capaz de localizar a
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regiao afetada pelo dano estrutural em todos cenérios apresentados.

5.3.2 Teste 2

O teste 2 diferencia-se do teste 1, pois considera 20 GDL como medidos, as matrizes
Grm € Gegp possuirao cada uma 20 linhas e 20 colunas. Sao considerados medidos 6 modos
de vibracao, as frequéncias geradas na faixa de 0 a 450 Hz. Abaixo sao apresentados os
resultados graficos, onde o eixo vertical possui a espessura relativa pela espessura nominal

h . . . - .
% e 0 eixo horizontal o nimero da posi¢ao do dano (o né equivalente ).

A Figura (5.34) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 0% de ruido

de medicao. A metodologia foi capaz de identificar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.34: Dano na posi¢ao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.35) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar com exatidao o dano estrutural.
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Figura 5.35: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.
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A Figura (5.36) apresenta o dano de h(x)/hg = 0,6789 na posi¢ao 4 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 7826.

09

Dar

07T

0.6

h(x)/h,

047

03

02r

nar

06T

Vi
I

-

— SOWICE0 |

= = = Eyate

10

12

14

16

18 20

Figura 5.36: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.37) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,6789 na posi¢ao 4 com 5% de ruido

de medicao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(z)/hy = 0, 8828.
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Figura 5.37: Dano na posi¢ao 4 com 5% de ruido.
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A Figura (5.38) apresenta o dano de h(z)/hy = 0, 6789 na posi¢ao 12 com 0% de ruido

de medicao.A metodologia identificou o dano na posigao correta. A metodologia foi capaz

de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.38: Dano na posi¢ao 12 com 0% de ruido.
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A Figura (5.39) apresenta o dano de h(x)/hg = 0,6789 na posi¢ao 12 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.39: Dano na posi¢ao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.40) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 3% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 8453,

apontou também um leve dano na posigao 14 com h(z)/hg = 0,9774.
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Figura 5.40: Dano na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.41) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 5% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 10 com h(z)/hy = 0,8402.
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Figura 5.41: Dano na posigao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.42) apresenta o dano de h(z)/hy = 0, 6789 na posi¢ao 18 com 0% de ruido
de medigao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural na posicao correta

com h(x)/ho = 0,5212.
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Figura 5.42: Dano na posicao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.43) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,6789 na posi¢ao 18 com 1% de
ruido de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar o dano na posi¢do correta com

h(z)/he = 0, 6233
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Figura 5.43: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

A Figura (5.44) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,9479.
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Figura 5.44: Dano na posi¢ao 18 com 3% de ruido.

A Figura (5.45) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,6789 na posi¢ao 18 com 5% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano nas posigoes 16 e 17 com h(x)/hy = 0,9157,
h(z)/ho = 0,8318 respectivamente.
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Figura 5.45: Dano na posicao 18 com 5% de ruido.

A Figura (5.46) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.46: Dano na posicao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.47) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de identificar e localizar o dano estrutural.
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Figura 5.47: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura (5.48) apresenta o dano de h(zx)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,9096.
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Figura 5.48: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.49) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia localizou com exatidao o dano estrutural na posigao 3.
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Figura 5.49: Dano na posi¢ao 4 com 5% de ruido.
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A Figura (5.50) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.50: Dano na posi¢ao 12 com 0% de ruido.
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A Figura (5.51) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 1% de ruido

de medic¢do. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 13 com h(z)/hy = 0,8723.
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Figura 5.51: Dano na posigao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.52) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 3% de ruido
de medigado. A metodologia identificou o dano na posigao 13 com h(x)/hy = 0,9688.
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Figura 5.52: Dano na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.53) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 5% de ruido
de medigdo. A metodologia identificou o dano na posigao 11 com h(x)/hy = 0, 8825.
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Figura 5.53: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.54) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.54: Dano na posicao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.55) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 1% de ruido
de medicdo. A metodologia identificou o dano na posi¢ao correta e encontrou um leve

dano na posigao 15 com h(z)/hg = 0,9785.
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Figura 5.55: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

A Figura (5.56) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 3% de ruido
de medigado. A metodologia identificou o dano na posigao 17 com h(x)/hy = 0,9063.
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Figura 5.56: Dano na posigao 18 com 3% de ruido.

A Figura (5.57) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 18 com 5% de
ruido de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao 16 ¢ 17 com h(z)/hy =
0,9105eh(x)/hy = 0,8627 respectivamente.
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Figura 5.57: Dano na posicao 18 com 5% de ruido.

Os resultados obtidos com as configuragoes adotadas no Teste 2, mostram que a RNA
foi capaz de localizar a regiao de incidéncia do dano estrutural nos casos analisados. Assim
como no Teste 1 o método em algumas situacgoes localizou o dano na posicao vizinha a
posicao de correta locagao do defeito estrutural, todavia pode-se considerar que o recurso
utilizado foi capaz de apontar a regido de incidéncia do dano estrutural (extremidade

inicial da viga, centro da estrutura e extremidade final da viga).

5.3.3 Teste 3

Considera-se que 10 GDL sao medidos, as matrizes Gy, € Geyp possuirao cada uma, 10
linhas e 10 colunas e utiliza-se 8 modos de vibracao como medidos. A tabela 5.6 mostra as
frequéncias naturais obtidas pelo Método dos Elementos Finitos e as frequéncias naturais

teodricas, na faixa de 0 a 750 Hz.

Modos | Frequéncia Natural (Hz) | Frequéncia Natural Teorica (Hz)
1 11.7335 11.3764
2 46.9343 43.6091
3 105.6051 99.3242
4 187.7562 183.5124
5 293.4138 291.7708
6 422.6319 410.8999
7 575.5058 546.9941
8 752.1884 722.2631

Tabela 5.6: Frequéncias Naturais da viga.
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Adiante s@o apresentados os resultados graficos, o eixo vertical possui a espessura
relativa pela espessura nominal (h(x)/h0) e o eixo horizontal o nimero da posi¢ao do

dano (o né equivalente ).

A Figura (5.58) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.58: Dano na posicao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.59) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar com exatidao o dano estrutural.
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Figura 5.59: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura (5.60) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,8810.
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Figura 5.60: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.61) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 5% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 5 com h(z)/hy = 0, 7054.
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Figura 5.61: Dano na posi¢ao 4 com 5% de ruido.

A Figura (5.62) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.62: Dano na posigao 12 com 0% de ruido.

A Figura (5.63) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,5745.
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Figura 5.63: Dano na posi¢ao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.64) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 3% de ruido

de medicao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(z)/hy = 0,5172.
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Figura 5.64: Dano na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.65) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 5% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 13 com h(x)/ho = 0,6709.
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Figura 5.65: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.66) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia localizou e quantificou o dano estrutural.
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Figura 5.66: Dano na posigao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.67) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.67: Dano na posigao 18 com 1% de ruido.

A Figura (5.68) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,5628.
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Figura 5.68: Dano na posicao 18 com 3% de ruido.

A Figura (5.69) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,6789 na posigao 18 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 7560.
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Figura 5.69: Dano na posi¢ao 18 com 5% de ruido.

A Figura (5.70) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.70: Dano na posicao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.71) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 4 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,9186.
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Figura 5.71: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura (5.72) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 3% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 5 com h(z)/hy = 0,9710.
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Figura 5.72: Dano na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.73) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 5% de ruido
de medi¢do. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 5 com h(z)/hy = 0, 7655.
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Figura 5.73: Dano na posi¢ao 4 com 5% de ruido.

A Figura (5.74) apresenta o dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 12 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano na posicao correta.
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Figura 5.74: Dano na posi¢ao 12 com 0% de ruido.

A Figura (5.75) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 1% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 13 com h(x)/hy = 0,8724.
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Figura 5.75: Dano na posigao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.76) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 3% de ruido
de medigado. A metodologia identificou o dano na posigao 13 com h(x)/hy = 0,9262.

Rl
%

09 f:
Dar
07T
0.6

06T

h(x)/h,

047

03

02r

— Solugao i
== = Cyato

nar

Figura 5.76: Dano na posi¢cao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.77) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 5% de ruido
de medigdo. A metodologia identificou o dano na posigao 11 com h(x)/hy = 0,8791.
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Figura 5.77: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.78) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.78: Dano na posi¢ao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.79) apresenta o dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 18 com 1% de ruido

de medicao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural.
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Figura 5.79: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

05T

— Solucac
=== Eyaio

10

12

14

16

18

20

A Figura (5.80) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 3% de ruido

de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 16 com h(x)/hy = 0,9788.
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Figura 5.80: Dano na posi¢ao 18 com 3% de ruido.
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A Figura (5.81) apresenta o dano de h(z)/hy = 0,8977 na posi¢ao 18 com 5% de ruido

de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 16 com h(x)/hy = 0,9801.
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Figura 5.81: Dano na posicao 18 com 5% de ruido.

Pode-se afirmar por meio da analise dos resultados obtidos no Teste 3 que a me-
todologia foi capaz de localizar a regiao de incidéncia do dano estrutural em todos os
casos testados. Para os danos estruturais de média severidade h(z)/hy = 0,6782 e baixa
severidade h(x)/hy = 0,8977 o método foi capaz de localizar a regido de incidéncia do
dano estrutural nas posi¢oes contidas nas extremidades e centro da estrutura mesmo com
a introducao de elevado nivel de ruido de medicao. A pesquisa utiliza RNA como um
localizador de dano estrutural, com isso a localizagao do dano em posigoes adjacentes
(vizinhas) em relagdo posigao correta pode ser considerado um resultado positivo, uma

vez que a metodologia foi capaz de localizar a regiao de incidéncia do dano.

5.3.4 Teste 4

O teste 4 diferencia-se do teste 3 pois considera 20 GDL medidos, as matrizes G,,.,, €
Geqp possuirao cada uma, 20 linhas e 20 colunas, sendo as linhas e colunas relacionadas
aos GDL medidos. Além disso, serao considerados 8 modos de vibracao, as frequéncias

geradas na faixa de 0 a 750 Hz.

Adiante sao apresentados os resultados gréaficos, o eixo vertical possui a espessura
relativa pela espessura nominal (h(x)/h0) e o eixo horizontal o nimero da posi¢ao do

dano (o no6 equivalente ).

A Figura (5.82) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 0% de ruido
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de medic¢ao. A metodologia foi capaz de localizar e quantificar o dano estrutural.
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Figura 5.82: Dano na posi¢ao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.83) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 4 com 1% de ruido

de medig¢ao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural.
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Figura 5.83: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura (5.84) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 3% de ruido
de medigdo. A metodologia identificou o dano na posigao 4 com h(zx)/hy = 0,8905.
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Figura 5.84: Dano na posicao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.85) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posi¢ao 4 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,6010.
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Figura 5.85: Dano na posi¢ao 4 com 5% de ruido.

A Figura (5.86) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural.
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Figura 5.86: Dano na posi¢ao 12 com 0% de ruido.

A Figura (5.87) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 12 com 1% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 12 com h(z)/ho = 0, 8108.
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Figura 5.87: Dano na posi¢ao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.88) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,6789 na posigao 12 com 3% de
ruido de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao 10 e 11 com h(z)/hy =

0,9506eh(x)/hy = 0, 7118 respectivamente.
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Figura 5.88: Dano na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.89) apresenta o dano de h(z)/hy = 0, 6789 na posi¢ao 12 com 5% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 10 com h(x)/hy = 0,8774.
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Figura 5.89: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.90) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural.
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Figura 5.90: Dano na posigao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.91) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 1% de ruido

de medi¢ao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural.
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Figura 5.91: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

A Figura (5.92) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 3% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao 17 com h(x)/hg = 0,7684 e

identificou um leve dano na posi¢ao 12 com h(x)/hy = 0,9567.
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Figura 5.92: Dano na posicao 18 com 3% de ruido.

A Figura (5.93) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,6789 na posigao 18 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 8894.
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Figura 5.93: Dano na posi¢ao 18 com 5% de ruido.

A Figura (5.94) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 4 com 0% de ruido

de medi¢ao. A metodologia localizou corretamente o dano estrutural.
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Figura 5.94: Dano na posicao 4 com 0% de ruido.

A Figura (5.95) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posi¢ao 4 com 1% de ruido

de medigao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0,9674 .
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Figura 5.95: Dano na posi¢ao 4 com 1% de ruido.

A Figura (5.96) apresenta o dano de h(x)/hg = 0,8977 na posicao 4 com 3% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 5 com h(z)/hy = 0,9604.
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Figura 5.96: Dano na posicao 4 com 3% de ruido.

A Figura (5.97) apresenta o dano de h(x)/ho = 0,8977 na posicao 4 com 5% de ruido
de medigao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 6 com h(z)/hy = 0, 8237.
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Figura 5.97: Dano na posicao 4 com 5% de ruido.

A Figura (5.98) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 0% de ruido

de medicao. A metodologia foi capaz de localizar o dano estrutural .
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Figura 5.98: Dano na posigao 12 com 0% de ruido.

A Figura (5.99) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 1% de ruido
de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 10 cOm h(z)/ho = 0,9087.
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Figura 5.99: Dano na posi¢ao 12 com 1% de ruido.

A Figura (5.100) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posi¢ao 12 com 3% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 7327.
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Figura 5.100: Dano na posicao 12 com 3% de ruido.

A Figura (5.101) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 12 com 5% de ruido

de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao correta com h(x)/hy = 0, 8428.
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Figura 5.101: Dano na posi¢ao 12 com 5% de ruido.

A Figura (5.102) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 0% de

ruido de medi¢ao. A metodologia localizou na posigao correta.
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Figura 5.102: Dano na posi¢ao 18 com 0% de ruido.

A Figura (5.103) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigdo 18 com 1% de

ruido de medicao. A metodologia identificou o dano na posicao correta.
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Figura 5.103: Dano na posi¢ao 18 com 1% de ruido.

A Figura (5.104) apresenta o dano de h(x)/hy = 0,8977 na posigao 18 com 3% de
ruido de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posi¢ao 16 com h(z)/hy = 0, 9355.
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Figura 5.104: Dano na posicao 18 com 3% de ruido.

A Figura (5.105) apresenta o dano de h(z)/ho = 0,8977 na posigao 18 com 5% de
ruido de medi¢ao. A metodologia identificou o dano na posigao 16 com h(x)/hy = 0, 8734.
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Figura 5.105: Dano na posi¢ao 18 com 5% de ruido.

Para o dltimo cenario analisado, a metodologia também foi capaz de localizar a regiao
afetada pelo dano em todos os casos analisados. Obteve-se resultados positivos quando

considerado dano de baixa e média severidade e considerando niveis destintos de ruidos.



Capitulo 6

Identificacao com Método de Otimizacao
Hibrido

Neste capitulo, apresenta-se os resultados obtidos pela hibridizagao entre o Método de
Otimizacao Estocastico Enxame de Particulas (PSO) e o Método da Busca Coordenada
(BC). A hibridizagao PSO/BC, presente em Silva e Souza (2018), tem por objetivo o apri-
moramento do algoritmo PSO, uma vez que o algoritmo tem boa funcionalidade na rapida
localizagao da regiao do 6timo, porém pode encontrar dificuldade na realizacao de uma
busca mais refinada dentro dessa regiao ficando muitas vezes, preso em minimos locais.
Por fim, realiza-se uma comparacao entre os resultados obtidos pela RNA na identifica-
¢ao de danos na viga de Euler-Bernoulli considerando ruidos de medi¢ao em relagao aos
resultados obtidos pela hibridizagao, a fim de verificar a qualidade dos resultados obtidos

pela rede.

6.1 Método de Otimizagao Enxame de Particulas (PSO)

O Método de Otimizagao por Enxame de Particulas (PSO) foi proposto por Kennedy
e Eberhart (1995), é uma heuristica amplamente relacionada com algoritmos de vida
artificial e genéticos, devido a sua inspiragao em comportamentos sociais. Cada individuo,
ou particula, na posi¢ao p, &€ uma solucao candidata, a qual se move no espago de busca
com velocidade v, dinamicamente ajustada de acordo com sua propria experiéncia de

movimento e pela experiéncia de movimento do grupo.

Em cada geracao t, as particulas N sao manipuladas de acordo com as seguintes

relagoes,
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vi(t 4+ 1) = wv;(t) + ric1(Prest(t) — pi(t)) + raca(goest (t) — pi(t)); (6.1)
onde,
pi(t+1) = pit) +vi(t + 1), (6.2)

onde w é denominado termo de inércia, ¢; e ¢y sao coeficientes de aceleragao, r; e ry sao
valores randomicos no intervalo [0,1], ppest € a melhor posicao ocupada pela particula e

Jrest € a melhor posicao encontrada por todo o grupo.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo com as etapas realizadas no Método Enxame

de Particulas (PSO).

Algoritmo 1 Algoritmo Enxame de Particulas (PSO)

1: Dados cq, c2,w, N, d (dimensao do problema), ;

2: Gerar aleatoriamente as posicoes das particulas do Enxame (x!, ..., 2") e o vetor que descreve

a velocidade inicial (v, ...,v"V);

3: Considere ppes; = x3, Vi=1,...,d. gpest = min[ppest’s s Phest] ;

4 Enquanto Critério de parada nao for atingido faga

5 Para:=1,2,...,N faga

6: Atualizar a velocidade pela Equagao (6.1);
7 Atualizar a posi¢ao pela Equacao (6.2).

8 Fim Para;

9 Atualizar ppest € Gpest

10: Fim Enquanto;

6.2 O Método da Busca Coordenada

O Método da Busca Coordenada (BC) foi um dos primeiros métodos da classe dos
métodos de busca direta. Segundo Diniz-Ehrhardt, Lopes, Pedroso (2010) o algoritmo
pode ser explicado da seguinte maneira: Dado um ponto z¥ € R e um passo o € R, o

algoritmo analisa os pontos seguinte a Equacao (6.3),

2H =gk 4ok d (6.3)

onde d € D e D é o conjunto das diregdes canonicas (positivas e negativas), formado pelas

matrizes identidade positiva e negativa (I e —1I).

O objetivo do algoritmo é encontrar um ponto z**! cujo funcional, em pelo menos
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uma das dire¢des candnicas, seja menor que o funcional anterior (f(z*™) < f(z*)). Caso
isso nao aconteca, isto é, todos os pontos avaliados nas direcoes canoénicas satisfazem
(f(z*1) > f(a*)) o algoritmo permanece no mesmo ponto (z¥+! = z*) e reduz-se o valor

do passo pela metade (ot = o*/2).

A Figura 6.1, presente em Souza (2010), apresenta as cinco primeiras iteragdes do

algoritmo aplicado em um problema de duas variaveis.

(d) Movimento para norte (e) Contracéo (f) Movimento para oeste

Figura 6.1: Algoritmo da Busca Coordenada.

Fonte: Souza, 2010.

Na Figura 6.1 o ponto em vermelho simboliza o ponto 6timo. Em (a) o algoritmo é
avaliado nas dire¢oes coordenadas (norte, sul, leste e oeste) em (b), (c¢) e (d) o algoritmo
se movimenta para as diregoes norte, oeste e norte, respectivamente, isto é, tais diregoes
produziram decréscimos na fungao objetivo e por isso nao ocorre redugao no valor do
passo do algoritmo. Observa-se em (e) que nenhum movimento nas diregoes candnicas
produziu um decréscimo no funcional com isso ocorre uma contragao no valor do passo,
nesse trabalho esse passo é reduzido pela metade, no quadro (f) o método realiza a busca
nas direcoes canonicas conseguindo encontrar um valor menor para o funcional e também

o ponto 6timo.
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O Algoritmo 2 é baseado no algoritmo presente em Diniz-Ehrhardt et al. (2010) para

o Método da Busca Coordenada.

Algoritmo 2 Algoritmo da Busca Coordenada (BC)

1: Dados x! C R" (chute inicial), & > 0 (tamanho do passo), n (dimensdo do problema),

m = 2n;

2: Enquanto critério de parada nao for satisfeito faga
3 Parai=1,2,...,m faga

4 x = x¥ + ay..d,onde d sao as dire¢oes canonicas do espaco R™;
5 Se f(x) < f(z*) faga

6: k1 — gk

7 Ok4+1 = Ok

8 Fim Se;

9 Se f(x) > f(2*) faga
10: xkt1 = xk
11: k41 = Oék/2

12: Fim Se;

13: Fim Para;

14: k—k+1

15: Fim Enquanto

6.3 Hibridizagao Enxame de Particulas (PSO)/ Busca
Coordenada (BC)

A hibridiza¢ao Enxame de Particulas/Busca Coordenada (PSO/BC) introduz o Mé-
todo da Busca Coordenada no final de uma iteragao do Método PSO. Sao realizados os
passos do algoritmo PSO e, ao final da primeira iteracao, quando o algoritmo encontra o
valor de gpest, @ melhor posicao ocupada pelo grupo, o método direto se inicia. O algoritmo
da busca coordenada usa como chute inicial g5, ao final do método direto o algoritmo
retorna aos passos do PSO analisando a solucao encontrada pelo critério de parada. Se o
resultado for satisfatorio, o algoritmo é finalizado apresentando o ponto 6timo da funcao.
Caso negativo, nova iteragao do algoritmo é feita reiniciando os passos listados, isto é, o
método retorna ao passo 5 do Algoritmo 1 realizando toda rotina estabelecida e iniciando
o Método da Busca Coordenada (Algoritmo 2) no passo 9, do algoritmo 1, assim que gpes

é atualizado.
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6.4 Analise Comparativa entre o Método de Otimiza-
cao Hibrido e Redes Neurais Artificiais

Com objetivo de afirmar a eficiéncia dos resultados encontrados pela Rede Neural
Artificial, foram realizados testes semelhantes utilizando a mesma Matriz de Flexibilidade
Experimental (G.,,) encontrada pela RNA quando considerou-se ruidos de medicao nas
formas modais. Apresenta-se os resultados obtidos pela RNA considerando como medidos
10 GDL e 6 modos de vibragao (cenério analisado no Teste 1) e para o Método Hibrido
utiliza-se os seguintes parametro: 50 particulas, ¢; = co = 0,7 e peso inercial igual a
0,9 e para o Método BC foram feitas 10 iteracoes e tamanho do passo igual a 0,8, os
parametros foram escolhidos conforme indicado em Silva et al (2019). As Figuras 6.2 a

6.7 apresentam os resultados obtidos pela metodologia.

A Figura (6.2) representa o resultado encontrado pela RNA na posigao 4 para um
dano de intensidade h(z)/ho = 0,897 com 3% de ruido de medigdo. A metodologia foi

capaz de localizar o dano na posi¢ao 6 com h(x)/hg = 0,9373.
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Figura 6.2: Resultado encontrado pela RNA na posi¢ao 4 com 3% de ruido.

A Figura (6.3) apresenta o resultado encontrado pela RNA na posi¢ao 4 para um dano
de intensidade h(x)/hy = 0,897 com 3% de ruido de medigao. O Método PSO/BC foi

capaz de localizar o dano na posi¢ao 6 com h(x)/hg = 0,9035.
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Figura 6.3: Resultado encontrado pelo PSO/BC na posigao 4 com 3% de ruido.

O resultado grafico apresentado na Figura (6.4) representa o resultado obtido com a
RNA na posigdo 12 para um dano de intensidade h(z)/hg = 0,897 com 3% de ruido de

medigao. A metodologia foi capaz de localizar o dano na posi¢ao 13 com h(x)/hy = 0, 9387.
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Figura 6.4: Resultado encontrado pela RNA na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

A Figura (6.5) apresenta o resultado obtido pelo PSO/BC na posi¢ao 12 para um
dano de intensidade h(x)/ho = 0,897 com 3% de ruido de medigao. O PSO/BC localizou
o dano na posi¢ao 14 com h(z)/ho = 0, 8238.
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Figura 6.5: Resultado encontrado pelo PSO/BC na posi¢ao 12 com 3% de ruido.

Os resultados apresentados na Figura (6.6) foi obtido pela RNA na posigao 18 para
um dano de intensidade h(x)/ho = 0,897 com 3% de ruido de medigdo. O RNA localizou
o dano na posi¢ao 16 com h(x)/hy = 0,8633.
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Figura 6.6: Resultado encontrado pela RNA na posicao 18 com 3% de ruido.

A Figura (6.7) tem-se o resultado obtido pelo Método PSO/BC na posigao 18 para um
dano de intensidade h(x)/ho = 0,897 com 3% de ruido de medigao. O PSO/BC localizou
o dano na posi¢ao 17 com h(z)/ho = 0,8096.
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Figura 6.7: Resultado encontrado pelo PSO/BC na posigao 18 com 3% de ruido.

Por meio dos resultados obtidos pode-se observar que na presenga de sinais ruidos
nos modos de vibragcao o Método de Otimizacao Hibrido testado: Enxame de Particu-
las/Busca Coordenada (PSO/BC) foi capaz de localizar a incidéncia do dano em posigoes
vizinhas a que realmente continha o defeito estrutural. Isto é, manteve-se a caracte-
ristica ja previamente vista nos resultados conseguidos pela Rede Neural Artificial. As
duas metodologias em analise foram eficientes em apontar a regiao que estava o defeito

estrutural.

A implementacdo da hibridizacao foi realizada no software Matlab® e os testes foram
executado em um Notebook CCE munido de um processador Intel Core i3 com 4,00 GB de
memoria RAM. O critério de parada utilizado no Método PSO/BC foi a norma euclidiana,
da diferenca entre os resultados obtidos na iteracao atual com a iteracao anterior atingir

uma dada tolerancia, isto é || 2% — 2*71 ||,

e um numero maximo de iteragoes (80000)
Em todos os casos o Método PSO/BC parou pela tolerancia estipulada (1077), para o
dano na posicao 4 ele encontrou o resultado apresentado com 48 iteragoes e em 195,9111
segundos. Na posicao 12 atingiu-se a tolerancia com 30 iteragoes e 120,579638 segundos.

Por fim, na posicao 18, a tolerancia foi atingida com 177 iteragoes e 326,4188 segundos.

Realizou-se uma anélise dos funcionais, obtidos pela RNA e pelo Método PSO/BC.
O funcional baseia-se na minimizacao, em relacao ao parametro de coesao (3, de um erro
baseado na diferenca entre a Matriz de Flexibilidade Experimental G.,, e a Matriz de

Flexibilidade Analitica (G). Definindo-se o vetor de parametros de coesao = [31, s,
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., Bnpl, onde np é o namero total de parametros de coesao. O funcional pode ser definido

como:
[Gexp — G(B)]I? : :
F(B) = ——— satisfazendo 0 < 3, <1,j=1,...,np, 6.4
D= 3]Gy~ Gl J o4
onde Gy ¢ a matriz de flexibilidade reduzida Gy = G(B,) e ||| refere-se & norma de
Frobenius.

Para um cenario de dano desconsiderando a presenca de ruidos nos modos de vibracao
temos que F = 0. Considerando a presenca de 3% de ruido de medicao para um dano com
intensidade 8 = 0,722 , isto é h(x)/ho = 0,897, sendo a metodologia capaz de localizar
a posicao correta do dano e indicar a intensidade esperada o valor dos funcionais seriam:

F =0,4012, F = 0,3966, F = 0,4922 para as posicoes 4, 12 e 18 respectivamente.

Os resultados para as metodologias sao apresentados na Tabela 6.4, ressalta-se que

foi utilizada a mesma Matriz de Flexibilidade Experimental para geracao dos resultados.

Funcional Esperado | Funcional RNA | Funcional PSO/BC
Posigao 4 0,4012 0,3666 0,1466
Posicao 12 0,3966 0,4167 0,3467
Posigao 18 0,4922 0,3082 0,2412

Tabela 6.1: Resultado dos funcionais obtidos pela RNA e PSO/BC.

Por meio da anélise dos resultados obtidos, conclui-se que o funcional obtido quando
considera-se o dano sendo identificado corretamente (em relagao ao valor do parametro de
coesao e posigao), nao corresponde ao valor minimo esperado, isto se justifica pela insergao
de ruidos de medicao. Isto é, a contaminacao de sinais com ruidos de medigao é capaz
de provocar uma alteragao no valor do funcional nao sendo ele o valor minimo esperado.
Pode-se afirmar que os resultados obtidos pela RNA foram os mais proximos dos valores
apontados como o resultado ideal com ruido de medigao e os resultados minimos foram
obtidos pelo PSO/BC (ficaram mais proximos do minimo ideal sem ruido), o que afirma
a eficiéncia de ambas as metodologias na identificacao de danos na presenca de ruidos de
medi¢ao. Com isso, a RNA e o PSO/BC foram capazes de obter resultados menores que

os esperados (considerando o funcional ideal com ruido) em razao dos ruidos de medigao.



Capitulo 7

Resultados Numéricos para placa de Kir-
chhoft

No Capitulo 6 realizou-se um estudo sobre a localizacao de danos em uma viga de
Euler-Bernoulli simplesmente apoiada, verificando que a metodologia foi capaz de localizar
e identificar o defeito na presenca e auséncia de ruidos nos modos de vibracao. Neste
capitulo serao apresentados os resultados numéricos obtidos para uma placa de Kirchhoff
com um dos lados engastados utilizando a mesma metodologia, Redes Neurais Artificiais.

A modelagem do campo de dano foi retirada de Corréa (2018).

7.1 Placa de Kirchhoff

Para anéalise do problema de vibracao em placas utiliza-se elementos retangulares,

como representado na Figura 7.1.

Al
-a, b) ‘ fa, by

3 3
—

i

1 2
(-a b) (a -b)

Figura 7.1: Elemento retangular com origem no centro da figura.
Fonte: Corréa, 2013.

A Matriz de Rigidez é formulada pela Equagao (7.5) (Corréa, 2013),
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a b
K* = / / B°(z, §)H (z,§) Do H(z, §) dz d, (7.1)
—a J—b
com,
B 1 v 0
0
_ 9
Do=fp—y | v 1O : (7.2)
00 (1-v)/2
(§]
0? | 0x?
H=| /o> | B (7.3)
202 /020y

considerando T e i as coordenadas espaciais locais, com origem no centro do elemento, hg
sendo a espessura da placa, H o operador diferencial, £ o modulo de elasticidade e v o

coeficiente de Poisson, B¢ uma matriz composta pelas fungoes de interpolagao utilizadas.

O campo de dano pode ser modelado pelo Modelo de dano constante por partes e

pelo modelo de dano continuo.

No modelo de dano constante a presenca do defeito reduz o modulo de elasticidade
dos elementos localizados na regiao defeituosa, assim a matriz de rigidez de um elemento

qualquer é proporcional a matriz de rigidez sem dano.

Neste trabalho, a exemplo da viga, utiliza-se o modelo de dano continuo. Considera-se
para discretizagdo do campo de danos que [5°(z,¥), para cada elemento finito da placa,
é interpolado usando os quatro valores nodais, um em cada ponto nodal do elemento

retangular considerado, a Figura 7.2 simboliza isso.

| 3 . { j;

Figura 7.2: Distribuicao dos parametros de coesao por elemento.
Fonte: Corréa, 2013.

O campo de coesao B(Z,y) é interpolado a partir de valores nodais. Com isso,
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B(z,y) = PY(2,9)8] + P5(,9)6; + P5(2,9) 55 + P(z, 9)B5, (7.4)
com (7, B5, Bs e Bf, respectivamente, os valores nodais de coesao nos nos locais 1, 2, 3 e

4; P, ..., P} as fungoes de interpolacao, apresentadas na Figura 7.3.

Funcéo de Interpolacio P ) Funcéo de Interpolacéo F’2

E"‘m,\—___________ E]“h-
Y =1 -1 .

Funcéo de Interpolacéo F’3 Funcéo de Interpolacéo P i

Figura 7.3: Fungoes de interpolagao.

Fonte: Corréa, 2013.

Portanto, a matriz de rigidez pode ser apresentada como

a b

Ke — / / [Pe(z, 9) 8¢ + PL(z, §) 55+ PL(z, ) 55 + P2z, 5) BHT (2, 5) Do H(z, §) dz dy,
—a J=b

(7.5)

Considera-se que o modulo de elasticidade é uniforme no decorrer da placa, com isso

o dano s6 altera as propriedades geométricas da mesma (Corréa, 2013). Assim, o campo

de coesao pode ser definido como uma relagao entre a espessura nominal da placa e a

Blz,y) = <%Oy))3 : (7.6)

onde hg e h(z,y) indicam a espessura nominal da placa e a espessura da posigao danificada,

espessura na posicao (z,y),

respectivamente.

A exemplo da viga, a imposicao do defeito é feita através da redugao da altura relativa
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h(z,y)
ho

" h . . . h
na regiao com dano. Se % # 1 0 n6 é considerado defeituoso, caso % =1lo

noé esta livre de defeitos.

7.2 Propriedades da placa

O presente trabalho considera uma placa de Kirchhoff com um dos lados engastado
como mostrado na Figura 7.4. A placa possui as seguintes dimensoes: 0,4 m de largura,
0,6 m de comprimento e 0,005 m de espessura. O coeficiente de Poisson tem o valor de

v = 0,33 e moédulo de elasticidade nominal de Fy = 72,582 GPa.

S, R
'\\\ e .
% N, \\
e N
S \YD
O,6A
B "
¥ TZ
v
> 1 0.005m
& % A
0.4m
Extremidade engastada

Figura 7.4: Placa Simulada

Fonte: Corréa, 2013.

A placa foi discretizada em 63 elementos retangulares, sendo 7 na direcao x e 9 na
diregao y pelo MEF. Cada ponto nodal possui trés GDL de deslocamento: um transversal,
um de rotacao em x e um de rotacao em y, e um parametro de coesao. A estrutura possui
um total de 80 pontos nodais sendo 8 destes no engaste, 80 parametros de coesao e 216

GDL (néao considerando os pontos do lado engastado).

Considera-se 36 GDL transversais igualmente espacados e os modos de vibracao na
faixa de 0 a 460 Hz. A Figura 7.5 apresenta por meio de pontos vermelhos a posi¢ao dos

GDL transversais medidos.
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X

Figura 7.5: GDL transversais medidos.

Fonte: Corréa,2013.

A Tabela 7.1 mostra as Frequéncias Naturais dos dez primeiros modos medidos.

Modos | Frequéncia Natural (Hz)
i 12,00
39,89
75,10
135,45
186,10
218,03
278,23
293,27
423,38
457,53

©O| 00| | | U | W[ N

—
[e=]

Tabela 7.1: Frequéncias Naturais.

7.3 Etapa da Treinamento da Rede Neural Artificial

Nesse trabalho utiliza-se o processo de treinamento supervisionado, com isso cada
amostra de treinamento é composta pelos sinais de entrada e suas correspondentes saidas.
A Entrada é formada por uma composta por 108 sinais de entrada (dispostos em colunas),
isto é, considerou-se 36 posicoes para 3 parametros de coesao distintos: g = 0,216; 8 =
0,422; 8 = 0,729, na auséncia de ruido. A Tabela 7.2 mostra as posicoes utilizadas para
treinamento da rede, juntamente com o parametro de coesdo () e a relacdo entre a

espessura danificada e a espessura original.
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Posigdo do dano (no) B8 h(z)/h0 = ﬂ%

1 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

3 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

6 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

9 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

11 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

13 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

15 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

17 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

19 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

21 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

23 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

25 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

27 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

29 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

31 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

33 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

35 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

37 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

39 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

41 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

43 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

45 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

47 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

49 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

51 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

53 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

55 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

57 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

59 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

61 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

63 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

65 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

67 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

69 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

71 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

73 0,216; 0,422; 0,729 | 0,6; 0,75; 0,9

Tabela 7.2: Parametros utilizados na fase de treinamento.

Os 108 padroes de entrada sao introduzidos pela Equagao 7.7

= [Gmn = Genl (7.7)
‘Gmm|
A Entrada da Rede pode ser expressa como:

Entrada = [E\, Es, ..., Ey, f1/100, f2/100, f,.;/100]". (7.8)
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onde nf representa o nimero de modos de vibragao considerados no ensaio.

Para cada entrada criada existe um respectivo padrao de saida formado pelo valor do
dano na posi¢ao indicada. Insere-se o valor do parametro de coesdo (/3) na posi¢ao em
que se encontra o dano e nas demais posigoes (livres de danos estruturais) coloca-se o
valor g = 1.

Saida = [1,..., 8, ...,1]" (7.9)

O pacote CALFEM do software MATLAB foi utilizado para geraragao da matriz
de rigidez analitica para a placa de Kirchhoff, das frequéncias naturais e dos modos de
vibragao. Corréa (2013) realiza alteragoes no codigo de geragao da matriz de rigidez para

cada elemento para descrever, também, o campo de danos.

Os parametros utilizados para o treinamento da RNA, sao:

e 100 sinais de entrada;

4 camadas neurais intermediarias com 100 neurénios cada uma;

1 camada de saida com 81 neurénios;

e Funcoes de ativacgao:

— Utiliza-se a fun¢ao tansig nas camadas neurais intermediarias;

— Utiliza-se a funcao logsig na camada neural de saida;

e Algoritmo de treinamento gradient descent backpropagation com momentum e taxa

adaptativa;
e Taxa de aprendizagem 0,01;
e Coeficiente de Momentum 0,5;
e Niumero Maximo de iteracoes: 800000;

e Tolerancia: 1077,
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7.4 Teste da Rede Neural Artificial

A RNA foi treinada com 205805 iteragdes, em um tempo de 1 hora e 22 minutos
atingindo a tolerancia estipulada. O treinamento da rede foi realizado no Neural Network
Toolbox do software Matlab® sendo executado em um Notebook CCE munido de um

processador Intel Core i3 com 4,00 GB de memoéria RAM.

No trabalho de Corréa(2013) é possivel observar que danos proximos ao lado engastado
da placa sao mais faceis de serem identificados e que, nas posi¢oes a partir do centro da
placa para a extremidade livre da mesma, ha maior dificuldade em localizar e quantificar
os danos estruturais. O engaste da placa é o local onde a presencga de danos é mais possivel
de ocorrer, pois é a regides que ocorre as maiores tensoes. Com isso, foram escolhidas
posicoes: no engaste, perto do engaste, no centro e préoximas a extremidade livre da placa

para analise. Os cenérios de danos testados sao descritos na Tabela 7.3.

Caso | Posicao do dano B8 h}(bz) Nivel de ruido %
1 5 0,6 | 0,84 1
2 5 0,8 | 0,93 3
3 11 0,8 | 0,93 1
4 11 0,8 | 0,93 3
5 21 0,8 | 0,93 1
6 21 0,8 | 0,93 3
7 35 0,6 | 0,84 0
8 53 0,8 | 0,93 0
9 67 0,8 | 0,84 0
10 71 0,8 | 0,74 0

Tabela 7.3: Cenério do dano para placa

Assim como na viga, o campo de dano, no dominio da estrutura, foi interpolado por
funcoes lineares. Quando um dano dano é prescrito por um valor de (3, fora da borda da
placa, este possui a forma de uma piramide, devido as fungoes de interpolagao utilizadas,

além disso a regiao danificada engloba quatro elementos.

Os resultados graficos obtidos pela metodologia sao apresentados adiante.
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Figura 7.6: Dano na posicao 5 com 1 % de ruido
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Figura 7.7: Dano na posicao 5 com 3 % de ruido.



7.4 Teste da Rede Neural Artificial

117

h(x)¥h0

2
Eixo y Eixo x
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Figura 7.9: Dano na posi¢ao 11 com 3% de ruido.
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Figura 7.10: Dano na posi¢ao 21 com 1 % de ruido.
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Figura 7.11: Dano na posicao 21 com 3 % de ruido.
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Figura 7.12: Dano na posicao 35 com 0 % de ruido.
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Figura 7.13: Dano na posi¢cao 53 com 0 % de ruido.
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Figura 7.14: Dano na posi¢ao 67 com 0 % de ruido.
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Figura 7.15: Dano na posi¢ao 71 com 0 % de ruido.

A RNA foi capaz de identificar a presenga de danos estruturais na regiao de engaste
da placa, local mais provavel de ocorréncia de danos estruturais, na presenga de 1% e 3
% de ruido nas formas modais. O método foi capaz de localizar e quantificar deformacoes
em diferentes posicoes da placa na auséncia de ruido. Destaca-se que para localizar dano

em posicoes que nao participaram do treinamento, foi utilizado como Entrada a média

aritmética de uma amostra com 100 entradas.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho tem por objetivo apresentar resultados do processo de identifica-
¢ao de danos estruturais utilizando Redes Neurais Artificiais. A ideia inicial da pesquisa
era utilizar a metodologia na localizacao de danos estruturais, em substituicao aos méto-
dos de localizacao apresentados em Corréa (2013). No entanto, como visto na comparagao
com o Método de Otimizagao, Hibridizacdo PSO/BC, os resultados obtidos foram os me-
lhores dentro do que é possivel considerando ruidos de medi¢ao. Na auséncia de ruido os

resultados encontrados pela RNA ¢é exato.

No estudo com a viga foram testados quatro conjuntos de parametros. Os testes se
diferenciam pelo numero de graus de liberdade (GDL) considerados, modos de vibragao
medidos e a faixa de medicao das frequéncias naturais tedricas. No teste 1 foram conside-
rados 10 GDL, 6 modos de vibracao e as frequéncias naturais na faixa de 0-450 Hz. Para
o teste 2 foram considerados 20 GDL, 6 modos de vibracao e as frequéncias naturais na
faixa de 0-450 Hz. J& no teste 3 foram considerados 10 GDL, 8 modos de vibracao e as
frequéncias naturais na faixa de 0-750 Hz. Por fim, no teste 4 foram considerados 20 GDL,
8 modos de vibragao e as frequéncias naturais na faixa de 0-750 Hz. Em todos os testes a
metodologia foi capaz de localizar e quantificar com exatidao o dano na auséncia de da-
dos ruidosos. Quanto foram incorporados ruidos de medicao a RNA foi capaz de localizar
nos quatro conjuntos testados a regiao onde estava o defeito estrutural. Ressalta-se que
foram considerados danos de média e leve intensidade e diferentes niveis de ruido (1%,
3% e 5%). Os Testes 1 e 3 apresentaram resultados para 3%, e 5% de ruido com eficaz
desempenho. Pode-se concluir que todos os testes realizados obtiveram resultados positi-
vos. Mas o aumento do nimero de GDL e modos de vibragao medidos nao influenciou em
uma melhora significativa dos resultados. O conjunto de parametros utilizados no teste

1, previamente exposto em Pereira (2018), se mostrou eficiente na resolu¢ao do problema
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proposto. Com isso, pode-se afirmar que a utilizacao de um nimero reduzido de graus de
liberdade (GDL) e modo de vibragao ja proporciona uma boa aproximagao para a matriz
de flexibilidade.

Os resultados obtidos com a aplicacao do Método de Otimizacao Hibrido foram de
grande importancia para afirmar que os da Rede Neural Artificial (RNA), na identificagao
de danos na viga considerando a presenca de ruidos de medi¢ao, foram positivos. Por meio
da resposta obtida pelo célculo do funcional pode-se afirmar que ambas as metodologias
foram eficientes no processo de localizacao de danos estruturais e que na presenca de
ruido de medicao, o resultado esperado devido a simulagao do dano nao corresponde ao
minimo do funcional. Em relagao, aos funcionais encontrados pelo Método de Otimizacao
serem menores que o analitico, isso ocorre provavelmente pelo fato da Hibridizacao ter
a capacidade de compensar/ distribuir a diferenga entre os demais  em outras posigoes
(falsos danos). Infere-se dos resultados obtidos como o ruido é capaz de provocar alteragoes
na identificacao de danos, podendo considerar a localizacao do dano em posig¢oes vizinhas

um resultado positivo.

Na placa de Kirchhoff a metodologia foi capaz de localizar e quantificar os danos
estruturais de diferentes intensidades (leve, moderado, severo) em todas as posi¢oes da
placa na auséncia de ruido de medigao. Assim como, observado por Corréa (2013), os
danos localizados proximos ao engaste foram mais faceis de serem identificados, nessas
posicoes a RNA foi capaz de localizar danos com acréscimo 3% de ruidos de medicao nas

formas modais.

A pesquisa utiliza ruidos de medicao nas formas modais com o objetivo de simular
de forma mais realistica o problema em analise. Porém, atualmente, alguns estudos ja
utilizam técnicas de filtragem de ruidos. Um filtro bastante difundido na literatura é
o Filtro de Kalman, Macério (2006), Vieira (2011), Lopes (2007), Lopes (2010), Silva
(2008), Santana (2011) utilizam essa metodologia em suas pesquisas. A finalidade do
filtro de Kalman, segundo Macério (2006), é estimar o estado de um sistema que contém
erros aleatorios, ainda afirma que a estimativa é eficiente e capaz de fornecer estimativas
6timas para os estados de sistemas dindmicos por meio de medig¢oes corrompidas por
ruidos. Uma alternativa de filtro para sistema nao lineares esté presente em Nepomuceno

(2017), que ¢é o Filtro de Kalman Estendido.

Com isso, acredita-se que a utilizagao do Filtro de Kalman no problema proposto
pode filtrar o ruido acrescentado, validando assim, os excelentes resultados encontrados

pela RNA na auséncia de dados ruidosos.
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O modelo de identificacao de danos utilizado nesse trabalho é baseado na Matriz de
Flexibilidade Estrutural onde o campo de danos é descrito pelo Método de Elementos
Finitos, na viga de Euler-Bernoulli e na placa de Kirchhoff, utilizando um parametro de
coesao [ para descrever o dano. Uma sugestao para futuros trabalhos, é a expansao desta

metodologia para 3 dimensoes, com a utilizacao de Métodos de Elementos de Contorno.
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