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Resumo: Identificar e quantificar danos estruturais em uma estrutura exposta a condicdes ambientais
variaveis como temperatura, umidade e vento tem sido uma fonte de pesquisa pelo mundo todo
devido a complexidade desse fendbmeno. Sabe-se que um dano estrutural pode causar mudancgas nos
parametros modais de uma estrutura, i.e., frequéncias naturais, taxas de amortecimento e formas
modais, dado que este afeta diretamente a rigidez estrutural. A ideia do Monitoramento de
Integridade Estrutural (SHM — Structural Health Monitoring, em inglés) é baseada no conhecimento da
variacdo desses parametros com o objetivo de se identificar um eventual dano. O desafio de tal
abordagem esta no fato de que essa variagdo pode ser causada tanto por danos estruturais quanto
por mudangas nas condigdes ambientais - notadamente a temperatura - que, por sua vez, pode causar
variagGes maiores que o proprio dano. Assim, diversos pesquisadores no mundo vém desenvolvendo
métodos para compreender o efeito da variagdo de temperatura. Neste artigo, apresentam-se cinco
metodologias para identificacdo de dano, tendo como dados de entrada apenas a temperatura e as
frequéncias naturais de uma viga de a¢o ensaiada. Para tanto, simulacbes numéricas e ensaios
experimentais foram realizados considerando-se uma grande amplitude de térmica e quatro
diferentes niveis de dano. O objetivo é tentar estabelecer relagdes entre a variacdo de temperatura e
a frequéncia, a fim de se evitar o problema da interferéncia da temperatura na detec¢ao de dano.
Como resultado, observa-se que algumas das metodologias propostas foram eficientes na separagdo
dos efeitos térmicos e de dano na estrutura estudada.

Palavras chaves: dindmica das estruturas; deteccdo de danos; efeitos térmicos; identificacdo modal.

Abstract: To identify and quantify structural damage in a structure exposed to varying environmental
conditions such as temperature, humidity and wind has been a source of worldwide research due to
the complexity of such a phenomenon. It is known that structural damage can cause changes in
structural modal parameters, i.e., natural frequencies, damping ratios and mode shapes, since this
directly affects structural rigidity. The idea of Structural Health Monitoring (SHM) is based on the
knowledge of the variation of such parameters in order to identify damage. The challenge of such an
approach lies in the fact that this variation can be either caused by structural damage or by changes in



XI-SIMMEC

Simpésio de Mecanica Computacional

29 de Outubro a 1° de Novembro de 2018
UFES - Campus Goiabeiras - Vitoria, ES

-
LR

Y1,

LIFES

environmental conditions - notably temperature - which, in turn, can cause greater variations than
damage itself. Thus, several researchers around the world have been developing methods to
understand the effect of temperature variation. In this paper, five methodologies for damage
identification are presented, with only the temperature and natural frequencies of a steel beam being
tested as input data. For this purpose, numerical simulations and experimental tests were performed
considering a large thermal amplitude and four different damage levels. The objective is to try to
establish relations between temperature variation and frequency to avoid the problem of temperature
interference in damage detection. As a result, it can be observed that some of the proposed
methodologies were efficient in the separation of thermal effects and damage in the studied structure.

Keywords: structural dynamics; damage detection; thermal effects; modal identification.

1 INTRODUCAO

O Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM) tem sido uma fonte de pesquisa ha
muitos anos. O desenvolvimento do SHM é motivado por 6rgaos governamentais e instituicoes
privadas que buscam detectar danos em estruturas o0 mais rapido possivel, a fim de se evitar
prejuizos financeiros e acidentes. A manutencdo baseada no histérico de dados de vibragéo
consiste na instalacdo de sensores na estrutura que sdo conectados a um computador,
notificando o operador caso algum dano ou degradacéo seja identificado. Tal abordagem deve
ocorrer antes que a degradacdo evolua para um nivel critico a fim de que se possa recorrer a
algum tipo de reforco estrutural ou evacuacgédo de pessoas do local em caso de risco de colapso
estrutural (, Cury et al., 2011, Farrar et al., 2013, Alves et al. 2015).

Considerando o objetivo do SHM, a informacdo dindmica coletada da estrutura
(deslocamentos, aceleragcGes, parametros modais, entre outros) deve ser sensivel o suficiente
para tornar possivel a deteccdo de eventuais danos estruturais ou excesso de degradacdo, com
base nos dados coletados enquanto a estrutura ainda se encontrava intacta. Entretanto, esta
informacdo também € sensivel a condi¢des operacionais e ambientais, como intensidade de
trafego, temperatura, umidade e vento.

Varios métodos ja foram desenvolvidos e testados para tentar compreender os efeitos
operacionais e ambientais, com objetivo de mitigar e prever o comportamento da estrutura sob
condigdes variaveis e identificar efetivamente os danos. Parte dessas metodologias baseiam-se
na evolucdo dos parametros modais (frequéncias naturais, taxas de amortecimento e formas
modais). Em geral, o pardmetro modal mais pratico para a deteccdo de dano é a frequéncia
natural de vibracdo da estrutura, identificada a partir de um processo de identificagdo modal
(Cardoso et al., 2017).

Deraemaeker e Worden (2018) mostraram uma comparacdo entre ajustes lineares para
filtrar os efeitos ambientais e atestaram a possibilidade de se usar a distancia quadrada de
Mahalanobis para a detec¢édo de dano. Wei-Hua Hu et al. (2016) monitoraram continuamente,
com um conjunto de acelerdmetros e sensores térmicos, duas pontes em Portugal ao longo de
varios anos e apresentaram uma comparacao entre regressdo linear multipla e Regresséo por
Componentes Principais (PCR — Principal Components Regression, do inglés) para remover
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efeitos ambientais e operacionais e identificar cenarios de danos simulados. Observou-se que o
método de regressao linear multipla é ligeiramente mais sensivel para detectar danos estruturais.

Com o objetivo de compreender a tendéncia da diminuicdo da frequéncia com o aumento
da temperatura, detectar e quantificar o dano, este trabalho apresenta e compara cinco
metodologias baseadas na evolugdo dessas grandezas: intervalos de confianga, regresséo linear
e ndo linear, Analise de Componentes Principais (ACP) e Rede Neural Artificial (RNA). Para
este proposito, foi feita uma simulacdo computacional de uma viga baseada no Método dos
Elementos Finitos (MEF). Além disso, foram realizados ensaios em laboratério com uma viga
de aco para testar e comparar essas metodologias.

2 METODOS PARA DETECCAO DE DANO

Cinco metodologias serdo aplicadas sobre os dados coletados, com objetivo de prever o
comportamento da estrutura sob diferentes temperaturas, possibilitando a deteccéo de diferentes
cenarios de dano. No presente trabalho, as trés primeiras frequéncias naturais da estrutura e as
leituras de temperatura s&o utilizadas como dados de entrada.

2.1 Métodos estatisticos

2.1.1 Intervalos de confianca

Esta é uma representacdo grafica usada para se avaliar o comportamento geral dos dados
analisados. Neste tipo de analise, traca-se um grafico bidimensional onde mostra-se a média e
um intervalo de confianca para a variavel em estudo.

Na Figura 1, p é a média das amostras ¢ ¢ ¢ o desvio-padrdo. As barras horizontais séo
obtidas a partir da soma (ou subtracdo) de p a 1,960, para garantir que 95% dos dados estejam
dentro do intervalo vertical, considerando que eles seguem uma distribuicdo normal gaussiana.
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Figura 1. Exemplo de grafico com intervalos de confianca

2.1.2 Regressao linear e no linear

A regressdo linear € um tipo de ajuste muito simples e que serve de base para varias
metodologias mais recentes, como a regressao linear multipla. Apesar do desenvolvimento de
todos 0os métodos de ajustes estatisticos modernos, a regressdo linear ainda € um método
estatistico muito Util para varias aplicacdes (James et al., 2013).



Xl SIMMEC

Simpésio de Mecanica Computacional

29 de Outubro a 1° de Novembro de 2018
UFES - Campus Goiabeiras - Vitoria, ES

-
LR

g

LIFES

O método consiste em ajustar uma relacdo linear entre duas varidveis, escrito
matematicamente como

Y =B, +BX. 1)

onde a resposta Y pode ser prevista com base na entrada X, apds os coeficientes linear (fo) e
angular (f1) serem encontrados. A maneira mais comum de se encontrar esses coeficientes é
minimizando o erro pelo método dos minimos quadrados. Neste estudo, X representa as leituras
de temperatura e Y a frequéncia natural de vibracéo identificada naquela respectiva temperatura.
A precisdo desse método depende do quéo linear é a relacdo entre essas varidveis.

Se a relacdo entre as variaveis nao for linear, entdo um ajuste para as variaveis através de
um polindmio de maior ordem pode levar a um melhor resultado. Neste trabalho, utiliza-se a
aproximacdo polinomial de segundo grau, pois verificou-se que ordens polinomiais superiores
ndo melhoram significativamente a preciséo do modelo. O modelo polinomial de segundo grau
é escrito como

Y = B, + B X + B, X3 2

onde os trés coeficientes fo, f1 e 2 também podem ser encontrados pelo método dos minimos
guadrados, de forma semelhante ao que é feito na aproximacao linear.

2.2 Analise de Componentes Principais (ACP)

A Regressao por Componentes Principais (PCR) faz combinaces lineares com as variaveis
de entrada para criar outras variaveis, ndo-fisicas, conhecidas como componentes. A variavel
de resposta ndo é utilizada para a criacdo dessas componentes. Essa transformacéo linear pode
ajudar a entender e explicar a variabilidade dos dados de entrada, pois as novas componentes
possuem mais influéncia para separar as amostras que as préprias medidas fisicas. Entretanto,
a eficiéncia desse método depende do tipo de problema a ser analisado.

As componentes principais séo utilizadas com a intengéo de identificar o subespago linear
contido nos dados coletados e, neste caso, tenta criar um modelo que filtre a variacdo na
frequéncia natural causada pela mudanca da temperatura ambiente e identificar uma eventual
alteracdo causada por danos estruturais.

A PCR é realizada a partir da matriz de dados de entrada [X],.,m, Onde n representa as
amostras e m o nimero de caracteristicas. A partir da matriz de entrada, calcula-se sua matriz
de covariancia como:

>=X"X A3)
onde [¥],nxm € @ matriz de covariancia e [X],.m é a matriz de dados de entrada.

Aplicando-se a decomposicdo em valores singulares em [¥:],..m. €ncontra-se a matriz de
autovetores [W]xm € Seus respetivos autovalores A. Os autovetores (colunas da matriz W) s&o
também chamados de pesos ou componentes principais.

A matriz de pontuagdes [T],..m € escrita da seguinte forma:
T=XW 4
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Como as componentes principais Wi, W, ..., W estdo ordenadas, significa que Wy é

responsavel por uma maior variagdo nos dados que W>; W> maior que Ws e assim por diante.
Por esta razdo, torna-se possivel escolher e manter apenas as primeiras r componentes e criar
uma matriz de autovetores truncada [W;] .- A matriz de pontuagdes truncada [T ], fica
definida como:

T = XW, (5)

Assim, a matriz de dados [X],..m € projetada no subespaco W, resultando em uma matriz
Tr que é dimensionalmente reduzida, onde os dados sdo representados com base apenas nas r
primeiras componentes principais. Reduzindo a dimensdo do problema, esse método permite
comparar dados de maiores dimensdes e separa-los em grupos ou, simplesmente, medir a
similaridade das amostras.

2.3 Rede Neural Artificial (RNA)

A RNA possui grande eficiéncia para problemas que requerem reconhecimento de padrdes,
bem como aprendizado de maquina. RNAs tém sido amplamente utilizada em matematica,
estatistica, engenharia, fisica e outras areas (Haykin et al., 1999). A RNA provém dos estudos
de neurbnios no cérebro, possui a capacidade de se adaptar ao ambiente circundante e,
consequentemente, de melhorar seu desempenho. Assim, pode-se modelar até mesmo relacdes
complexas e ndo-lineares. Neste trabalho, utiliza-se a rede multilayer feedforward que consiste
em uma série de camadas conectadas em sequéncia, onde os dados de entrada sdo conectados
a primeira camada e a saida da rede é dada pela Gltima camada (Mathworks Inc., 2018).

Haykin (1999) descreve um neurdnio k pelas seguintes equacdes:

U = D WgX; (6)
j=1
Y = e(uy +by) (7)

onde X1, X2, ..., xm Sa0 0S dados de entrada; Wki, Wiz, ..., wkm S0 0S pesos do neurbnio k para
cada entrada; uk € o resultado da combinacdo linear; bk é o bias, que tem a funcdo de aumentar
ou diminuir o valor de entrada da rede quando necessario; yk é o sinal de saida do neurdnio k,
dado pela fungdo de ativagéo ¢.

A otimizagdo da RNA é feita por treinamento, que consiste em fazer uma série de iteragoes,
onde em cada iteragdo 0s pesos sdo ajustados. O objetivo é encontrar os pesos 6timos e obter
valores para as saidas o0 mais préximo possivel dos valores-alvo. Depois que a RNA é treinada,
ela é alimentada com novos dados de entrada e retorna as respectivas saidas.

3 APLICACOES E RESULTADOS

Nesta secdo, apresentam-se as aplicacfes numérica e experimental, além dos resultados
obtidos pelos métodos descritos anteriormente. O objetivo é fornecer informagdes Uteis sobre a
relacdo geral entre temperatura, frequéncias naturais de vibragdo e danos estruturais.
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A estrutura em analise € uma viga de aco A36, simplesmente apoiada, com dimensdes de
25,0 mm x 5,9 mm x 1500,0 mm. Este material e estas dimensdes levam a baixas frequéncias
naturais de vibracdo. Tal escolha foi feita de modo a representar as baixas frequéncias de
vibracdo que ocorrem em grandes estruturas, como pontes e viadutos.

Os ensaios dinamicos foram realizados considerando-se 21 temperaturas diferentes, de 19°C a
59°C, e quatro cendrios de dano. Para cada temperatura cinco testes foram realizados,
totalizando 420 testes, considerando todas as temperaturas e cenarios de danos. Os danos foram
introduzidos artificialmente, a partir da reducdo da secdo transversal. Tais danos artificiais
causam uma diminuicao na rigidez da secdo onde foram inseridos, o que reduz a frequéncia de
vibracdo da viga. O primeiro cenario corresponde a estrutura sem danos, o segundo é um corte
na secao transversal com 1 mm de profundidade a 760 mm de do apoio esquerdo, o terceiro é
o aprofundamento do corte anterior para 2 mm e o quarto ¢ feito adicionando-se um corte de 1
mm na sec¢éo transversal a 375 mm do apoio esquerdo.

3.1 Simulagao computacional

Todas as simulacdes computacionais foram realizadas no Matlab, a partir da discretizacéo
da viga supracitada utilizando-se o Método dos Elementos Finitos. Neste trabalho, a simulacéo
foi feita utilizando 1500 elementos lineares, onde cada elemento possui 1 mm de comprimento.
Os danos foram simulados reduzindo-se a altura dos respectivos elementos, conforme descrito
na secdo 3, alterando, assim, a area da secdo transversal e 0 momento de inércia desses
elementos.

A fim de simular os resultados obtidos em laborat6rio, um vetor de temperaturas foi
utilizado como dado de entrada, variando de 2 em 2°C, de 19°C a 59°C, com uma dispersao
aleatdria de £ 1°C cada, realizando-se 5 ensaios para cada temperatura. Dado que a temperatura
influencia 0 médulo de elasticidade do material, Bonifacio et al. (2013) relacionou esses
parametros pela Equacgéo 8, com base no trabalho de Callister (2007):

E =-0,0002938T * +0,1066T ° —89,035T * — 76581T +205,83.10° (8)

onde E é o mddulo de elasticidade do agco em MPa e T a temperatura em graus Celsius. Essa
equacdo foi utilizada para o calculo do mddulo de elasticidade em funcdo da temperatura em
toda a simulagcdo numerica.

3.1.1 Intervalos de confianga

As simulagdes resultaram nos gréaficos de intervalos de confianga mostrados nas Figuras 2
a 4, onde é possivel ver como as frequéncias naturais diminuem com o aumento da temperatura
e como cada novo cendrio de dano gera uma queda nas frequéncias naturais, como esperado.
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3.1.2 Regressao linear e no linear

As Figuras 5 a 7 ilustram os valores absolutos das distancias (erro) obtidos para todos os
420 testes. Observa-se, para a 1% e 32 frequéncias, que na medida em que o nivel de dano
aumenta, o valor do erro (residuo) aumenta. Isso indica que esta técnica é capaz de separar a
influéncia do dano em relagdo a temperatura. O mesmo ndo ocorre, entretanto, para a 22
frequéncia. Tal situagdo se explica pelo fato de o dano ter sido inserido proximo ao meio do
vao, local onde o0 2° modo de vibragdo possui amplitude nula.
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De forma similar a analise anterior, realizou-se um ajuste para uma funcéo polinomial de
segundo grau. Os resultados obtidos (Figs. 8 a 10) sdo bastante similares aos mostrados para o

caso linear.
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3.1.3 Regressdo por Componentes Principais (PCR)

Seguindo a mesma premissa, realizou-se uma PCR com 0s ensaios correspondentes a viga
ndo danificada e com os trés diferentes cenarios de dano (Figs. 11 a 13). Neste caso, observou-
se um comportamento bastante atipico. De forma geral, pode-se inferir que tal técnica nao foi
capaz de estabelecer um “filtro” para separar o efeito do dano estrutural daquele causado pela

variagao de temperatura.
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3.14

Rede Neural Artificial (RNA)

Todas as RNAs foram criadas com 10 neurdnios, pois foi verificado que esse numero ja
fornecia resultados satisfatorios e ndo demandava um alto custo computacional. Os resultados

obtidos s&o mostrados nas Figuras 14 a 16:
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Assim como observado para a regressdo linear, tanto para a 12 e 32 frequéncias, na medida
em que o nivel de dano aumenta, o valor do erro (residuo) aumenta. O mesmo nao ocorre,
entretanto, para a 22 frequéncia.

3.2  Analise Experimental

Na parte experimental, realizada em laboratério, a temperatura foi controlada em uma
caixa de aquecimento (Figura 17) que funciona da mesma forma que um forno elétrico, tendo
6 resisténcias responsaveis pela geracdo de calor por efeito Joule. Esta mesma caixa foi utilizada
por Morales e Cury (2018). Em seu artigo, também foi analisado como os parametros modais
se comportam sob diferentes condi¢des térmicas e de danos. Um dos apoios da viga de aco é
de segundo género e o outro de primeiro género (viga isostatica), a fim de permitir a livre
expansdo com o aumento da temperatura, sem que isso gere esfor¢os de compresséo.

Figura 17. Caixa de aquecimento usada para a realizacédo dos ensaios

Fonte: (Morales, 2018)

3.2.1 Instrumentacéo e aquisicéo de dados

A temperatura é controlada por 3 termopares e 5 acelerdmetros sdo responsaveis por captar
as aceleragdes da viga, sujeita a um carregamento de impacto. Tais sensores foram colados com
0s centros separados 250 mm entre si e a 250 mm das extremidades. Esses instrumentos (Figura
18) foram conectados ao aquisitor de dados Lynx ADS 1800 (Figura 19) e a taxa de amostragem
foi ajustada para 1000 Hz, suficiente para captar as trés primeiras frequéncias naturais de
vibracdo. Cada ensaio possui 10s de duracdo. O processo de identificagdo modal foi realizado
pelo algoritmo SSI-DATA automatizado, desenvolvido por Cardoso et. al. (2017), tendo apenas
o0s dados de aceleracdo como entrada.
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Figura 18. Instrumentos na viga Figura 19. Lynx ADS 1800
Fonte da Figura 19: (http://www.lynxtec.com.br/prod_ads1800.htm, acessado em 29/08/2018)

A viga de ago foi excitada a partir de golpes verticais, utilizando-se uma haste de metal
com uma ponta de borracha a 260 mm do apoio esquerdo. Os detalhes dos danos inseridos na
viga sdo mostrados nas Figuras 20 a 22.

Figura 20. Dano artificial 1 ~ Figura 21. Dano artificial 2 Figura 22. Dano artificial 3

3.2.2 Resultados

Os dados experimentais (420 pares de temperatura e frequéncias naturais de vibracao)
foram submetidos aos mesmos procedimentos descritos na se¢do 3.1. Os resultados para todos
0s ensaios sdo mostrados nos gréficos de intervalos de confianca das Figuras 23 a 25:
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Os resultados obtidos através do método de regressdo linear (Figs. 26 a 28) e regresséo

quadrética (Figs. 29 a 31) ilustram comportame

ntos bem similares, onde pode-se observar um

aumento no valor médio dos erros devido introducédo dos niveis de dano.
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Figura 29. Primeira frequéncia natural

Figura 30. Segunda frequéncia natural
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As Figuras 32 a 34 apresentam os resultados dos erros de todos os ensaios com base na
PCR. Observa-se 0 mesmo comportamento obtido através da simulagcdo computacional,
utilizando esse mesmo metodo.
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Figura 34. Terceira frequéncia natural

A utilizacio das RNAs resultou nos graficos mostrados nas Figuras 35 a 37. E possivel
observar 0 aumento dos erros com a inser¢éo dos danos. Entretanto, ndo se formaram patamares
bem definidos para cada nivel de dano como ocorreu nos dados das simula¢ées computacionais.
Sendo assim, foi possivel apenas identificar o dano estrutural, mas nao quantifica-lo.
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Figura 35. Primeira frequéncia natural Figura 36. Segunda frequéncia natural
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Figura 37. Terceira frequéncia natural

4 CONCLUSOES

O presente trabalho tinha, como objetivo primordial, avaliar o uso de cinco metodologias
para separar os efeitos da variacdo da temperatura ambiente daqueles devidos a danos
estruturais causados nas frequéncias naturais de vibracdo. Para tanto, foram realizadas
simulag¢fes numeéricas e ensaios experimentais em uma viga metalica.

Dentre os resultados obtidos para a simulagdo computacional, foi possivel observar, com
base nos gréficos de intervalos de confianga, uma nitida tendéncia decrescente dos valores das
frequéncias naturais com 0 aumento da temperatura, assim como uma queda nesses valores com
0 acréscimo de cada nivel de dano para as mesmas temperaturas. Tal fato apenas ndo foi
observado para a segunda frequéncia natural dada a proximidade do local de dano ao n6 da
respectiva forma modal. As metodologias de regressao linear, regressao quadratica e RNA
apresentaram resultados muito similares, com patamares bem definidos de erros para cada nivel
de dano, o que significa que o efeito da temperatura foi filtrado com eficiéncia e o dano pode
ser devidamente identificado e quantificado. Os erros mostrados nos graficos de PCR néo
possuem uma unidade fisica, mas € possivel notar como o comportamento do médulo dos erros
se modificou ao se adicionar danos, porém sem a formacéo de patamares bem definidos.

No que se refere ao uso dos dados experimentais, os gréaficos de intervalos de confianca
mostraram o comportamento decrescente dos valores das frequéncias naturais com o aumento
da temperatura, além de uma queda ao se adicionar danos na estrutura. Porém, tanto a queda
quanto o comportamento decrescente néo se apresentaram de forma bem definida. Os graficos
obtidos através da regressao linear, regressao quadratica e da RNA mostraram uma tendéncia
no aumento na média dos erros com a insercéo de danos, o que indica que o efeito causado pela
temperatura foi filtrado suficientemente bem para que os danos pudessem ser identificados, mas
ndo quantificados. Os graficos obtidos através da PCR também mostram um acréscimo nos
valores absolutos dos erros para 0s ensaios com danos, que sd0 maiores em temperaturas
extremas (proximas de 19°C e 59°C) e menores em temperaturas intermediarias, assim como
observado nos dados obtidos por simulagdo computacional.
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Dentre as metodologias aplicadas, a RNA, a regresséo linear e a regressdo quadratica foram
as que levaram a melhores resultados, considerando-se o objetivo de filtrar a interferéncia da
variacdo de temperatura na identificacao de dano estrutural.
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