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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DE UMA METODOLOGIA BASEADA EM REDES
NEURAIS ARTIFICIA IS PARA A DETECCAO DE DANOS ESTRUTURAIS

Autor: Marilia Marcy Cabral de Araujo

Orientador: Graciela Nora Doz de Carvalho

Co-Orientador: Alvaro Cunha

Programa de Pédsgraduacdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, novembro de 20%.

Durante a vida util as estruturas sofrealicitacfesdesgastes, deterioracdes e outros
processs que podem causar fissuracée,forma a omprometer seu funcionamento,

ou, até mesmpser a causa deeu colapso estruturalSomado a esses fatores, o
crescente numero de estruturagito esbeltas, comgjuentemente mais susceptiveis a
vibracbes excessivas, bem como a preocupacédo com o desempenho e a degradacéo de
estruturasantigas tém impulsionado o estudo e o desenvolvimento de novas técnicas
capazes de realizar um acompanhameattinuo da saude da estrutuxeste sentido,
ferramentas com a capacidade de captar e interpeziafiavel e rapidamentas
respostas de estruturas deédio e grande porte sobretudo aquelas baseadas nas
propriedades dinamicadprnamse essenciais para complementan sistema de
monitoramento da saudetegural. Nos ultimos anggarte da comunidade cientifica

vem adotand@ deteccdo de danos como um problema de reconhecimento de padrdes
no qualuma classificacdo € realizada em funcdo deampetre afetads por uma
mudanca nas propriedades fisicas de sistema.Nesta perspectivgpodese citar a
existéncia de ferramentas que, ao serem trabalhadas em conjunto com as propriedades
dinamicas, torname métodos eficientes na deteccdo de danos, como é o caso das
Redes Neuraigrtificiais (RNAs) e foco desterabalho. Foram estudados trés tipos de
rede (Backpropagation, a Learning Vector Quantization (LVQ) e a Self Organizing
Maps (SOM)), aplicadas aos casos de dois tipos de estruturas. A primeira, mais simples
e em menor escala foi uma viga produzida em labooa J4 o segundo caso estudado

foi o da Ponte do Infante Dom Henrique, em Portugal.amkbas as aplicacbeforam
variadosalgunsparametros dealgoritmaos para verificar a robustez da ferramenta e os
resultados foram bastante animadpnesultando emofte tendéncia de integrar as
RNAs a sistemas de monitoramento de estruturas, inclusive de grande porte.

Palavras chave Propriedades Dinamicas; ldentificacdo de darieedes Neurais
Artificiais.

vii



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A METHODOLOGY BASED ON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS FOR STRUCTURAL DAMAGES DETECTION

Author: Marilia Marcy Cabral de Araujo

Supervisor. Graciela Nora Doz de Carvalho

Supervisor. Alvaro Cunha

Programa de Pédsgraduacdo em Estruturas e Construcéo Civil
Brasilia, November, 2017.

During useful life, structures suffer from stress, wear, deterioration and other processes
that can cause cracking, so as to compromise their functioning or even cause structural
collapse. Added to these factors, the growing number of very slender ssjctur
consequently more susceptible to excessive vibrations, as well as the concern with the
performance and the degradation of old structures, have driven the study and the
development of new techniques capable of continuous structure health monitoring. In
this sense, tools with the ability to capture and interpret reliably and quickly the
responses of medium and large structures, especially those based on dynamic properties,
are essential to complement a structural health monitoring system. In recenpgears,

of the scientific community has been adopting damage detection as a pattern recognition
problem in which a classification is performed according to parameters affected by a
change in the physical properties of a system. In this perspective, it caanbened

the existence of tools that when worked in conjunction with the dynamic properties
become efficient methods in the detection of damages, as is the case of Atrtificial Neural
Networks (ANNs) and focus of this work. Three types of network (Baclquagmon,
Learning Vector Quantization (LVQ) and Self Organizing Maps (SOM) were studied,
applied to cases of two types of structures. The first, simpler and in smaller scale was a
beam produced in the laboratory. The second case studied was the Bridgdénddinte

Dom Henrique in Portugal. In both applications, some parameters of the algorithms
were varied to verify the robustness of the tool and the results were quite encouraging,
resulting in a strong tendency to integrate ANNSs to structures moniteystgms, even

large ones

Keywords: Dynamic Characterists, Damage, Artificial Neuralletwork
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1.INTRODUCAO

Durante a vida util as estruturas sofrealicitacdesdesgastes, deterioracdes e
outros process que podem causar fissuracate forma a comprometer seu

funcionamento, owaté mesmpser a causa d&eucolapso estrutural

Somado a esses fatores,coescente numero de estrutunamito esbeltas,
conequentemente mais susceptiveigitaacées excessivas, bem como a preocupacao
com o desempenho e a degradacao de estrantigas tém impulsionado o estudo e o
desenvolvimento de novas técnicas capazes de realizar um acompanhaméntm
da saud estrutural das construcdes

Neste sentido, ferramentas com a capacidade de captar e interpnéiarel e
rapidamenteas respostas de estruturasndédio egrande portdornamse essenciais
para complementarm sistema denonitoramentala saudestrutural Structural Health

Monitorig i SHM), podendo estser definido de diversas formas

Wenzel (2009) define o SHM, no contexto da engenharia civil, camo
implementacéo de uma estrigia de identificacdo de danos estrutura estes ultimos
caracterizados paalteracdes no material e / ou propriedades geométrcasstema,

incluindo mudancas nas condés de contorno e conectividades.

Japara Magalhaes (2010), o SHM consiss&ombinacéo de equipamentos para
determinar acdes e respostastruturais permanentemente conferramentas de
processamento dos dados e deteccdo de danos, permitindo a avaliacdo da estrutura

instrumentada.

De maneira mais globalFiedmann e Kraemer (2016afirmam que o
monitoramentenvolve desdea combinacaale sensorepara a aquisicadransmissao e
capacidade de processametibs dados, até algoritmos capazes de indicar alteracfes no

objeto monitorado, finalizando com tomada de decisdes, quando necessarias.

Existem diversas maneiras de monitorar uma estrutlesajeinspecesn loco
até oacompanhamentpor meio dagespostas dinamicas, passando pef@todos de
deteccdo de danos propriamente ditos. Anteriormente, os mais utilizados eram aqueles

baseados no uso de ras ultrassom e ressonancia magnética,embanto, por se
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tratarem de métodode avaliacao local, necessitale uma estimativa prévia do local do

dano, além de uma significativa demanda de tempo para sua ap(Bagdara, 2013)

Neste contexto,endo em vista oavancos ocorridos na area de processamento
computacionalbem comoo aperfeicoamentale sistemas de aquisicdo de dadas e
desenvolvimento deensoresada vezmais precisodpi possivelcriar abordagens mais

globais para o monitoramento estrutural.

Edas abordagens safundamentadsa nas vibracbesestruturaise parten do
principio de que ascaracteristicas dinAmicésequéncias naturais, modos de vibragdo e
razdo de amortecimento), que sao propriedades intrinsecas da estsoftea)
alteracdes em funcaa situacao fisica e geométrica

Deste modo, um SHM pode ser representado, esquematicamentegipala
Figura 1.1. E possivel observar que, a partir do monitoramento (com todos o0s
pormenores da instrumentagéo da estryista €, sensores, ferramentas de transmissao
de dados, etf gerase um banco de ddos, sendopossivel comarar as respostas
estruturais analisalas com vistas adeteccdo de danpsonstruir diagnésticos e, com
base nesteslefinir agcdes (progndsticos) para a estrutttistas Ultimasvariandodesde

a necessidade de reparos, evitam@diores dangsatéumainterdicdoda edificacao

Banco de dados
ﬁ—""'_.--—- \ | I

’ . w;'L‘:"'J.-;'a'«\,',-;

‘ W NN |

Sensores I
il L‘i"-' Wiimg i

| 8

Métodos de
detecgéo de danos

oo oo

Figural.l Esquema de um SHM.
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Além dos fatores citados, o desenvolvimento de um bom $f#Mmotivacdes
sociais eecondmies. Annamdas e Soh (201@&firmam que o SHM podenédo ser o
objetivo principal em paises onde as necessidades basicas ainda ndo sdo garantidas; mas
€ uma metodologia crucial para paises em desenvolvimento, sobretudo em cidades
muito populosas, nas quais uffatha estrutural possprejudica uma sociedade e o0 seu

desenvolvimento econdmico

Para Chang (2003pudBalageas, Fritzen e Guemes (20@6)a estrutura com
SHM tende a ser confiavel no que diz respeito a sua integridade, além de gerar custos
constantes de manutencdo. Ja4 nos casossttaturas nas quais ndo sdo adotados
sistemas capazes de acomparthaeu funcionamenfmao existem custos relacionados
a implementacdo de um SHM, contuttndem apresentasignificativos aumentos no
custo da manutencdo (quando necessaria), além da reducdo da sua confiabilidade,

conforme se observa agural.2.

Qualidade da estiutura

N
~ Confiabilidade e
Y

Custo de manutengao ~

.
-

Vida util da estrutura

= = — Estrutura sem SHM
Estrutura com SHM

Figural.2 Beneficio econdmico do SHMChang (2002) apud Balageas, Fritzen e Guemes
(2006)- adaptada

Como mencionado, um SHM também é composto de metodologias capazes de
detectar localizar e/ou quantificaregides danificags na estruturdDeste modolee
(2004) propbs 4 grandes grupos para dividir os métodos de deteccdo de danos

existentesdentre os quais estéo:

91 Grupo dos parametros mod#jsneste grupo estdo os métodos que utilizam as

frequéncias e os modos naturais de vibracdo, cujas metodologias estdo
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baseadas nas variacdes ftaguéncias, modos de vibrac@®rivadas do modo
de vibracdo e na energia de deformacéo modal.

1 Grupo de métodos ds matrizesA métodos que utilizam as matrizes de
rigidez e flexibilidade, cujas metodologias sdo baseadas nas técnicas de
atualizacacee otimizacao de modelos

1 Grupo dos métodos de aprendizado de maguamétodos que utilizam
Algoritmos Genéticos (AG) e Redes Neurais ArtificitRNAS), baseandse
na otimizacdo de parametros de rigidez, minimizacdo de funcdes objetivas e
treinamento de sistemas inteligentes.

1 Outras técnica®y Métodos que utilizam a avafido da FRF Krequency

Responsé&unction) e a andlise de séries temporais.

Além da divisaados tipos de métodpRytter (1993)classificoua deteccéo de
danosem quatroscategorias,dependendo do objetivo da aplicacdentde as quais

estao:

1 Determinacao de alteracfes que indicam presenca de danos;
2 Determinacdo de uma possilatalizacéo de danos;
3 Determinacéo da extensao do dano e, por fim,

4 Uma estimativa da vida Util da estrutura.

No entantgainda nae@xiste uma ténica de SHM aplicavel toda as estruturase
gue aborddodas agjuestéesDeste modo,endoem vista as limitacdes, vantagens e
desvantagens de alguns métodos em relacdo a aplicacdo em alguns tipos de estruturas,
buscase cada vez majsaprofundar as pesquisas com vistas ao desenvolvimento e
aprimoramento de meios que permitam real@amonitoramento nas mais diversas

formas estruturais.

Nos ultimos angsparte da comunidade cientifica vem adotaaddeteccdo de
danos como um problemas deconhecimento de padrfes qualuma classificacdo é
realizada em funcdo de@metrg afetad@ por uma mudanca nas propriedades fisicas

de um sistema.

Nesta perspectivapodese citar a existéncia de ferramentas que, ao serem
trabalhadas em conjuntmm as propriedades dinamicas, torrsemmétodos eficientes

na deteccdo de danos, como € o caso das Redes Naifaigis (RNAS) nas suas
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mais diversas maneiras de processameBexkpropagation Self Organizing Maps
(SOM), Learning Vector QuantizatiofLVQ), etc).

No entanto, por se tratarem de técnicas estritamente matematicas, para o seu
melhor desempenho, f&e necessario o uso dos parametros dindmicos mais adequados,
isto é, dados que possam fornecer a situacao real da estrutura, para seresagosce
pelas referidas técnicas, de modo a indicar a presenca de falhas estruturais.

ParaAhmed (2016)as RNAsaplicadas no contexto da detec¢cao de dgmuem
proporcionar varias vantagerentre as quais estao:

1 Diferentes parametros de vibracédo podemutilizados como dados de entrada
para RNAs resultado, portantoem uma liberdade na escolha eémtradase
saidassem represent@momplexidadeaosalgoritmos de treinamento;

1 A RNA apresentatolerancia razoavel ao ruido, o querepresenta uma
vantagen, sobretudo, quando processada com dados experimentas;

91 O processamento da RNAcomparativamente rapido e ndo ha necessidade de
ser remodelado ou wmnstruido para nova utilizacdo, desde quenha

adquirido bons resultados durant@namento

O principal desafialessa técnica o fato que de maneirageral,no contexto da
deteccdaledanosa RNA necessita ddados daestruturaintactae danificada para ser
capaz de treinasatisfatoriamente e, posteriormerger capaz de classificar arestira

nas duas principais classes ja mencionadas.

No entantose a estrutura é considerat#o danificadaem seu estado atuals
informacdes da classe danificada estardo indisponi@eisenos que alguns modelos
estruturais detalhados commor exemplomodelos baseados no Método de Elementos

Finitos (MEF), possan ser usadopara geratais informacoes.

Segunddandara (2013g¢m sua tesas dados utilizados para treinar a rede sao
dependentes das estruturas e podem ser oltieslidaguesurgem danoga estrutura
red. No entanto, eaté umaabordagem bastantiemorada eloonerosaapresentando

ainda, incertezas dificuldades para sua implementacéao.

Deste modog autor afirma qua geracéo analiticau numéricade amostras de

treinamento atravéde ummodelo matematicala estutura a ser motorada é uma

26



alternativa logicaatrativae aceitdveldesde que as redes neurais possam fornecer um

diagndstico correto baseado nessas amostras de treinamento.

Nestaperspectiva, este trabalho tem fogo aperfeicoamento de métodos de
deteccdo e localizacdo de danos, utilizando para isso a técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como ferramenta de aplicagédo, tendo um banco de dados numérico e
experimental como entrada para as fases de treinamentestes das RNAS,
respectivamente. Dessa forma, se insere nos primeiro e terceiro grupos de métodos
definidos por Lee (2004), e nas categorias 1 e 2, segundo o0s niveis de detec¢édo de danos
definidos por Rytter (1993).

1.10bjetivos

Este trabalhotem como pncipal objetivo desenvolver uma metodologia
baseada no uso das propriedadieamicas e das Redes Neurais Artificias (RNAS) para
adeteccae localizacdo de danesn estruturas.

1.2Metodologia

No decorrer deste trabalho séo criadas diversas redes ratifigigis tendentes
a identificar alteracdes na integridade de uma estrutura. Essas redes sao utilizadas em
duasanalisesprincipais, senad a primeiraem uma viga controlada em laboratorio e,
portanto, uma estrutura mais simples para que pudesse seurfeprimeiro teste da
ferramenta. Ja @&egundaanalise corresponda aplicacdoda metodologia a uma
estrutura mais complexajma pontelocalizada em Portugala ponte Infante D.

Henrique

Para as duaandlisesséoutilizadosdados dagstruturas, de caer numeérico e
experimental, a fim de se obter parametros dinamicos quert@minformacdes que
traduamo estado da estrutura, gortantqg que possam serusalo c o mo fial i ment a

do método de identificacdo de danos, citado acima.

Considerando que as\Rs necessitam passar por uma fase de treinamento para

desempenhar uma das suas principais fungdes, o reconhecimento de padtées,
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trabalhoé realizadaum levantamento e mapeamento dos dados estruturais que possam,
em conjunto com as RNAs, indicar afrsituacdo de uma estrutwta maneira mais
eficiente. Deste modo, o treinamento consiste no processamento de um conjunto de
dados (entrada + saida) de modo que a ferramenta possa estabelecer uma relacao entre
entradas e saidas.

Na busca de uma RNA mais eficiengeformacéo e o treinamento dasles
apresentamariacées nos seguintes aspectos:

171 Tipos de dados dinamicos como entr@dados de vibragcéo e frequéncias)
21 Diferentes cenérios de danos, isto é, falhas estrutoaisdiferentes severidades e
posicoes.
3 1 Diferentes arquitiras da rede: numero eeuréniosna camada intermadiara
funcOes de ativagéo.
471 Diferentes Tipos de RNAgodendo ser do tipBackpropagationMLP), Learning
Vector QuantizatiofLVQ) e Self Organizing MagSOM)
Essas variagbesig testadas de maneira individual e combinada. No primeiro
caso, as redes sdo processadas com cada uma das condicdes mostradas nos topicos de 1
a 3, uma por uma, de modo que um dos tOpicos sera variado ¢r@s marametros

permaneceréo constantes

Os testes combinado$ics realizados da mesma maneira do caso anterior, no
entanto, as variacdes do topico dcsrealizadas por meio de combinacédo de dados, isto
€, a rede recebe como padrao mais de um tipo de daao, por exemplo: frequéncias

+ modos de vibracafkrro! Fonte de referéncia n&® encontrada).

A partir dos resultados obtidos no treinamerds conjuntos de dadosics
analisados avaliados quanto a sensibilidade na presenca de danos estruturais e, assim,
€iniciadaa fase de testecom a formacao de diferentes RNA&,qual serdo fornecidos
dados ainda desconhecidos do sistema, isto é, informacdo para quais se deseja uma

solucéo.

Apdés todos os testes das rede®) sscolhidas as melhores performances, de
modo a selecionar a/as metdogias mais eficientes para identificar, localizar e

guantificar os danos estruturais.
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' ANALISES

Parametros da rede Parametros da rede Parametros da rede Parametros da rede
* N° neurdnios; « o N * N° neurdnios: N° neurdnios;
* Fungao de Ativacéo N® neuronios; * NI . * Numero de amostras
ungao ae G * Fungéo de Ativagéo Numero de amostras
Dados de entrada Dados de entrada Dados de entrada Dados de entrada
* Modo de vibracio; * f 2. i .
¢ Modo de vibragéo; * Frequéncia * Frequéncia

* Modo + Frequéncia;

N . * Modo + Frequéncia;
Frequéncia

* Frequéncia

Figural.3 Analises realizadas.

O trabalhoé realizado com o auxilio dsoftwareMatlab (2015) uma vez que o
mesmocontém um pacote destinado asm e Redes Neurais Artificiais em suas mais
diversas formas de processamento, seja no algoritmo de treinamemi@@uitetura

da rede

1.30rganizacéo da tese

Este trabalh@sta desenvolvido ao decorrerfieapitulossendoesteo primeiro,
no qual apresertse um contexto geral do tema, bem como a sua importancia no
cenario da engenharia estrutural e a justificativa de estar sendo estudado. Além disso,

séo pontuados os objetivos enatodologiautilizada na pesquisa.

O segundo capilo € composto de umeevisdo bibliograficageral acerca do
assunto de sistemas de monitorameggioutural(SHM), seguidode um levantamento

das pesquisas que utilizaram a técnica de RNAs na composi¢cdo de um SHM.

No terceiro capitulo sadescritas as formulacdes e toda a teoria utilizadagara
desenvolvimento dasécnicas utilizadas no trabal. E apresentadama pequena

fundamentacao tedrica a respeito da dindmica estruesgacificamente, a abordagem
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relativa & obtencdo das caractécas dindmicas de um sistema com varios graus de
liberdade. Ocapitulocontém, aindaa teoria eos algoritmoscorrespondentes ade
tipos de redes neurais artificiais aplicadas nesta pes@Besekpropagation, Self
Organizing Maps e Learning Vector @utizatior).

Considerando que o trabalho tem uma abordagem numérica, o capitulo 4
descreve as ferramentas computacionais utilizadas ao longo da pesquisa.

Os capitules 5 e 6 0s mais extense da tese, descrenetodas as analises
realizadasno modelo experimentale uma viga metélica asanalises feitas nponte
Infante D. HenriquefrespectivamenteEm cadacapitulo € mostrad a avaliagdo da
aplicacao dos tipos de redes neurais artificiais estudadas, sob diferentes configuracoes.

Por fim, o sétimo capitulo contém as consideracdes finai®rca do estudo
desenvolvidoEm sequéncia sugermese alguns tépicos relevantes a serem tratados em
trabalhos futuros, finalizando com as principais referéncias bibliograficas utilizadas no

desenvolvimento @ pesquisa.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A importancia que vem sendo dada ao monitoramento das construc¢des, tanto no
gue se refere a preocupacdo com a degraadbetae comotambémao conhecimento do
comportamento de estruturas mais complexé@s Jévado a m maior desenvolvimento
do tema nasmais diversas areas da engenhasigil, marinha, aeroespacial e

aeronautica.

Deste modo, considerando o escopo do trabalho, foi realizado um levantamento
de alguns trabalhos no campo do SH34r¢ctural HealthMonitoring), e, de maneira
mais especifica, utilizando as Redes NeuAatsficiais (RNAs) como parte integrante

de um sistema de monitoramento estrutural.

2.1 Monitoramento estrutural

Muitos pesquisadores vém estudando, desenvolvendo e aprimorando métodos e
ferramentas com vistago sistema demonitoramento estruturalS{ructural Health
Monitorig i SHM). Em um contexto histéricams primeiros sistemas de monitoramento
instaladosforam os das pontessolden Gate bridgee San Francisc®akland Bay
Bridge, Carder (1937) Figura2.1 (ae b, segunddenzoni e Lomiento (2013).

Muitos trabalhos, teorias e conclusbes foram e estdo sendo usadobasEmo
tedricade métodos da atualidademo, por exemplo, Adams (18Y, ao afirmar que as
caracteristicas dinamicas apresentam variacfes em fung#@gpdea da estrutura, um

vez que a presenca de danos néo altera significativamente a sua massa.

Allemang e Brown (1982)e Lieven & Ewins (988, Pandey (199])
desenvolveram métodos baseados ddsrencas que surgem entre os modos de
vibracdo das estruturas intacta e danificaos conhecidos indices MAGModal
Assurance Criterione COMAC (Coordinate Modal Assurance Criteripp o0 método
da curvatura, respectivamengdém destes, poderse citar Hearn e Testa (1991), Wu

(1992), Chen (199%ntre tantos outros que contribuiram no desenvolvimento do tema.

Em abordagens mais recentes podenctitar.Genovese (2000)jue propds o

Método do Erro Residual (MER), o qual é capaz de avaliar a integridade estrutural
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observando as variacdes das frequéncias e de seus respectivos maiwscéde
sofridas por vigas que continham dand3osteriormente, o método foi aprimorado por
Brasiliano, Doz e Brito (2004) por Marcy (2013)a fim de aplicdlo em pérticos
planos e spaciais, respectivamente. Em todos os estudos o MER apresentou um
desempenhdesejavel, uma vez que este foi capaz de localizar e quantificar danos nos

modelos estruturais.

Huth et. al (2005) aalisaram, no contexto da dinamica estrutyrah
sensibilidadede diferentes métodos de deteccao, locgdia® quantificacdo de danos
aplicados a uma ponte de concrptotendidode 40 anosja apresentandmachaduras,
porém conos devidos repargponte Romeo, na Suiedigura2.1 (c)). Antes dos dois
cenarios de dandeitos por meio de macacos hidrauli@msarregamentos seguidos de
descarregamentpdoi realizado um monitoramento continuo da estrutlueante 8
meses, 0 que permitiu ostares observam que na presenca de danas modos de

vibracdo apresentavam maiores variacdes do que as observaftaqué&scias

Além disso, notaramainda que as frequénciasapresentaram significativas
variacbes m funcdo da temperatyranclusive quando comparadas aquelas causadas
pela presenca de danddeste modo,para a deteccdo de danfmj propostauma
formulacdo baseada nas variacbes apresentadas pelos modos de vibracdo para a
deteccdo de danos da referelgtrutura, esta ultima denominada de indice de area do

modo de vibracdoMode Shape Areantey.

Os resultados obtidgsermitiram concluir que a deteccéo de danos por aeio
observacaalo modo de vibracdo apresentou maior sensibilidade quando comparado a
uso das frequéncias. No entanto, 0s autores apontaram para a protensdo como causa
paraa pouca capacidade em detectar, localizaru equantificar danos em estados

iniciais da referida estrutura.
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Figura2.1 Pontesque tveram umSHM. (a) Golden Gatdsridge, Carder (193); (b) San
FrancisceOakland BayBridge, Carder (1937)(c) RomedBridge, Huth et. al(2005)

Beskhyroun (2006propuseram uma técnica de identificacdo e localizacdo de
danos baseada nas alteracfes da curvatura e na Densidade Ep@&dtahcigPSDi
Power Spectral DensityPara a validacdo da técni¢aram criados dois modela=sm
escala reduzidauma ponte e um pértico em aco com diferentes cenarios de, danos
guaisforam simulados pela retirada de parafusos. A partir dos resultados experimentais,
podese observar que a técnica apresentou bons resultados, ou seja, identificou e

localizou de forma precisa os elementos que contirdr@malias

Kunert e Ambrosin{2007) gresentaranam método capaz de identificar danos
estruturais atraves da variacae flequéncia entre a estrutura intacta e danificada. O
método consiste em variar o médulo de elasticidade do material da estrutura, por meio
de trés equacdes. Essas fungbes sdo usadas como meio de simular o dano estrutural, de

tal forma que, a partir de unfator multiplicativo, o referido modulo varia
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guantitativamente representando, portanto, a variacdo na rigidez dos elementos,
causando, consequentemente, alteracdes nas propriedades dinamicas da estrutura. A
técnica foi testada numericamente por meio deletos de vigas e apresentou bons
resultados.

Curandelliet. al (2008) g@resentaram um método de identificagdo de danos por
meio da identificacdo do coeficiente de amartento usando transformada de
Wavelet Foram realizados estudos numéricos empamntico e experimentais em uma
viga de concreto emum porticotridimensionalde aluminio, os quais indicaram que o
amortecimento também pode ser utilizado como indicador da presenca de danos
estruturais.

Magalhdes (2010) pdicou e desenvolveutécnicas e rotinas para obter
estimativas precisas de parametros modais a partir de dadessaios de vibracdo
ambiental em estruturas de grande porte, alémealzar oprocessamento eine de
dadosregistrados de maneira continua. As ferramentas foram testadadertura do
estadio do Bragérigura2.2 (a)) e na Ponte Infante D. Henriqugdura2.2 (b)), ambas
as estruturas localizadas em Portugal

Com as rotinas em funcionamento, o autor ainda desenvolveu um método para
detectar danos a partir deariacoes dad2 primeiras frequénciaobtidaspor meio de
registrosfeitos a cada 30 minutoglurante um ano de monitoramen@omo a ponte
nao apresentava anomalias em sua estrutura, para validar a técnica foram utilizados
guatro modelos desenvolvidos numericamente.

A partir dos resultadgsfoi possivel verificar que as rotinas desenvolvidas
apresentaram um funcionamento eficaz, sendo eapbz estimaras caracteristicas
dindmicas da estrutura cada meia hora, permitindo, portanto, um acompanhamento
regular do dsempenho da ponte. Alémsticontribuicdo para o tema de SHM, o
método para deteccdo de danos furmiprsatisfatoriamente apresentando boa

sensibilidade a presenca de anomalias estruturais.
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Figura2.2 - (a) Cobertura do Estadio do Braga; (b) Ponte Infante D. Hendagalh&des
(2010).

Bonéssio, Lomiento e Benzoni (2011l)opdem uma metodologia para
identificacdo de danos emomte equipadas consoladores @u dispositivos de
dissipagdo de energia. Por meio de indices de localizagéo, sevelrlddéhase,
baseado nas mudancas nas caracteristicas modais da resposta da estrutura, 0 método faz
uma avaliacdo do desempenho de componentes estrutarasncionais, bem como
dos isoladores e dissipadores de energia. Neste(lwasutoramento do dispositiypo
método oferece a obtencdo do indice de severidade baseado na interpretacdo das
guantidades fisicas, estas Uultimas diretamente associadas asertsdieas de

desempenho dos dispositivos.

Para validar a técnica, os autores desenvolvetaisi models numérices: o
primeiro foi uma vigacontinua simples, com 10 diferentes cenarios de danos. Estes
foram simulados por meio da reducdo modulo de elagidade do material dos

elementos, considerando diferentes posicdes e proporcdes.

O segundo caso de aplicacdo do método fouema ponte com 4 vaos de, no
maximg 12 mem sua superestrutura, equipada com dispositiggpéndulo de friccdo
modelada como estrutura bidimensiopal meio de elementos finitos, a fim de obter
respostas estruturais dasodelos intacto e danificados desenvolvidos. Os resultados
obtidosindicaram a técnica comoavel para implementacdo em estruturas reais, com a
vantagem de fornecer indicadores diretos dos estagios indgaidegradacdo dos

parametros de desempenho.
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Costaet al (2013) realizaram testes dinamicos em uma ponte de aco a fim de
analisar as var@es das propriedades dinamicas antes e depois da sua reabilitacdo. Na
andlise foram também utilizados modelos numéricos da ponte, 0 que permitiu, em uma
comparagao com resultados da estrutura, obter boas estimativas nos parametros modais
apos um melhoranméo da ponte, bem commropor eavaliar solugbes de reabilitacéo

empregadas na estrutura.

Caetancet. al (2016) mplementarandois sistemas de monitoramento estrutural
em duas passarelas localizadas em Portugal, uma na Universidade d&PdRe a
segwndaem Santo Tirso(Figura2.3 (a) e (b), respectivament&)s sensoremstalados
objetivaram caracterizar 0s niveis de vibracdo nas estruturas, uma vez que estas sao de
uso de pedestres e, portanto, n&ERsiveifno quediz respeito aosiveis de conforto.
Além do primeiro objetivo, os autores buscaram detectar danos e verificar o

desempenho de amortecedores TMDs instalados na segunda ponte.

Com base nas avaliacdes realizadas, foi possivel observar a importancia do
montoramento em estruturas que estdo em, usmm como analisaps eféos
ambientais e operacionaisa caracterizacdo das vibracdes e efstos de danc

estruturaiglas edificacbes

(a) (b)

Figura2.3 - (a) Passarela da FEUP; (b) PassdPelajue da Rabada, Santo Ti€aetancet.
al (2016).

Comanduciet. al (2016) ealizaram unestudo sobre a capacidade de deteccao
de danos em pontes por meio de d@isnicasestatisticashaseadas em modelos
dindmicosde regressédo, analise de componentes principais lineares e becaispmo
um método proposto baseado na combinacdo de regressGes lineares mdltiplas
dindmicas O estudo foi realizado em uma ponte em a&,goara isso, utilizarars doze

primeiras frequéncias e os respectivos modos de vibracdo, obtidos duramrteoddss
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monitoramentocontinuo Além disso, utilizaram o auxilio de modelos numéricos

danificados paraerificar a influéncia dos danos nasdtg&ncias.

As técnicasanalisadas resultaram coreficazes na detec¢do danos, sendo
capazes de detectar alteractiesordem de 0,1%asfrequéncia da referidgponte Os
autores indicaram que os resultaddsidos proporcionam confianga nas informacoes
fornecidas pelo SHM, e sugerem o uso de mais de uma metodologia para detectar
alteracfes significativas com relacéo camdicdes normaisla estruturaAlém disso,
mostram que o grau de linearidade a&o linearidadena correlagdo entre as
caracteristicasdinamicas e os fatores ambientais / operaciongiede afetar

significativamente o monitoramento estrutural

Oliveira (2016) popds um sistema de monitoramento estrutural dindmico em
torres edlicas, baseado na analise de vibracdes e capaz de estimar aGis@o gse
propriedades modais das estrutur@agartir da sua resposta dinami€a sistema foi
implementado em uma tore®licaSenvion MM82Zom os objetivos de detectdanos
estruturais ede avaliara condicdo de fadigaOs resultadosda pesquisgermitiram
concluir que o sistema de monitoramento foi capaz de identgeguenos danos na

estrutura de suporte de torres instaladas em téora éa costa

Haeriet. al (2017) presentanuma abordagem para o monitoramento estrutural
de plataformaffshoreutilizandg para issoas respostas estruturais provocadas por
vibracBes ambientais. Devido a complexidade estriuéupmr estarem sujega cargas
de onda mu impactos de bargajue excitam apenas 0s primeiros modos de vibracgéao,
foram utilizadas s6 gwimeiras frequéncias e seus respectivos modos de vibracdo como

informacdes

O método baseigae na utilizacdo de modelos de referérmigaduas e trés
dimensdes e, a partir destes, reaizama atualizacados coeficientes daratrizzsde
rigidez para estimar os niveis dos danos. Por fim, os autores fizeram uma analise de
sensibilidade acerca do método proposto, abordando as possiveis fontes de erros, de
modo que oparametrogde confiabilidade estatisticaostraramque a metodologia é

eficiente o contexto da deteccéo de danos.

Cardoso, Cury e Barbosa (2017ppuseram uma metodologgara obter os

parametrosnodais automaticamentidependentementio métodade identificacdo de
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sistema usado para estin@s modos de vibracdo. Neste trabalho foi utilizad®S#
DATA.

Baseado emlgoritmo de clusterizacao hierarquico, os autores realizéeatas
utilizandoos sinaigde uma vigageradosnumérico e experimentalment®sresultados
obtidos foramsatisfatéros de modo que, quando comparado a outras metodologias

semelhantes, comporteage com superioridade.

Sun, Zou e Zhang (2017)zéram uma revisdo a respeito deplicacdo de
sistemas de monitoramento estrutueat pontes degyrandes vaosia China, com o
objetivo de ilustrar seu valor préaticBao feitos trés estudos, sendo o primeiro referente
ao caso de uma colisdo de um navio em uma Eusgensa& os efeitos causados na
estrutura, bem como a importancia de se ter um Peiemitir alarmes referentes
alteracOes causadas pela colisdo. O segundo caso diz respeito as alteracdes causadas nas

respostas de uma ponte suspensa devido a expansao das juntas de dilatacéo.

O ultimo estuddoi realizado no caso de uma ponte que apresentava vibracoes
excessivas provocadas pelo vento. Neste caso, os autores fizeram uma abordagem no
sentido de demonstrar que monitoramentondo serve apenas para acompanhar o
desempenho da estrutura, mas tambmanitorar o funcionamentoos sistemas de
amortecimento de massa sintonizd@®IDs i Tuned Mass Damperijstalalos para
controlar as vibracdes.lé&m dsso, os autores afirmam que o SHM pode embasar o
dimensionamento dos TMDsima vez que, por meio do maramento estrutural, é
possivel conhecer as aceleragfes, frequéncias, modos de vibracdo, amortecimento da
ponte e, portanto, conhecer melhor o comportamento da estrutura diante da acédo de

ventos.

Como é possivel ver, 0 monitoramento estrutural € um tammavgm sendo
abordado nos mais diversos tipos de estruturas, sobretudo naquelas que tém funcbes
ligadas ao desenvolvimento social, econdmico e cultural de um determinado lugar.
Obviamente, nem todos os métodos apresentados nas pesquisas citadas ribete traba
sdo testados em estruturas usuais, mas sim em modelos de laboratério, significando,
portantg que este € um tema ainda em evolucao e que ainda tem um vasto campo para

ser explorado.

Como o foco do trabalho estélacionado cormuso das RNAs como parte

integrantede sistema de monitoramento estrutural, a seguir sdo apresentadas algumas
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pesquisas wp abordam mais diretamente efaamenta no contexto da deteccdo de

danos estruturais eoonstrucfesisuais e de laboratério.

2.2Monitoramento estrutural com Redes Neurais Artificiais (RNAS)

Como mencionado, 0 monitoramento estrutural peeterealizado com o apoio
de técnicas ddliferentes areas atuando para o mesmo fim, isto, a busca pelo
acompanhamento continuo de desempenho esttuNg entanto, particularizando para
a técnica das Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), psdenotar que a capacidade da

referida ferramenta no contexto da deteccdo de danos é bastante promissora e

satisfatoria, como relatam os trabalhos dos autores a.segui

Elkordy, Chang e Lee (1993}ilizaram a técnica deRNAs para diagnosticar
danos em estruturas aporticadas. @sitores utilizaram dois modelos numéricos
bidimensionais (modelos com mesmas dimensdes, porém o0 segundo com um maior
nivel de discretizacdo) e um modelo experimental para obter respostas de vibracoes.
Foram utilizadas trés red@&ackpropagation das quais primeira e a segunda foram
utilizadas para detectatanose, a terceira além de detectartinha o objetivo de

mensurarl severidadeas anomalias

Para a fase de treinamentg, rades tiveram como padréaés entrada cenarios
danificados dosnodelos nuréricos e para avaliar o desempenho da rede, esta foi
testadacom dados do modelo experimental. O estabiteve bons resultados indicando,
portanto, quea deteccdo de danasravés das RNAs pode ser uma boa ferramemta
monitoramento das estruturass &utores ressaltam, ainda, que@ecessario a aplicacao

da técnica em modelos estruturais e cenarios de danos mais complexos.

Genovesg Brito e Doz (2002)apresentaramum meétodo hibrido lseado no
MER e na utilizacdo daBNAs. O método € composto de dusapes: localizacdo dos
danos via MER e, com base nos dados da localizacdo,-ot#lizamo parametros para a
guantificacdo, através das RNAs. O método foi testado em vigas biapoiadas e os
resultados obtidos permitiram concluir que a juncdo das duas deica grande
potendal no monitoramento estruturdllo entanto, analises feitas solefeito de ruido
compromete significativamente a avaliagcdo, sobretudo na etapa referente ao uso das
RNAs.
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Sahin e Shenoi (2003galizaramum estudo numérico e experimental a fim de
localizar e quantificar danos em uma viga. Para o estudo, foi utilizada a técnica de
RNAs tendo, na etapa do seu treinamento, os modos e as frequéncias obtidas
numericamente, por meio do software ANSYS. Buscamdoelhor desempenhalas
RNAs, os autores criaram trés diferentes redes, cada uma com um tipo de dado de
entrada, dentre 0s quais estavam as frequéncias, diferenca maxima entre as curvaturas e
os modos de vibracdo. O treinamento foi realizado com dados8@eceénérios

construidos corseveridades e posicods danosliferentes.

Para validar a técnica, as RNAs foram testadas com os dados obtidos do modelo
experimental e os resultados obtidos permitiram concluir que as diferencas percentuais
entre as frequéres sdo dados que podem indicar a existéncia e a severidade do dano,
no entanto, em se tratando de localizacdo, a diferenca maxima entre as curvaturas

apresentou resultados mais precisos.

Gomes (2004) tilizou a técnica de Redes Neurais Artificiais com Fies;de
Base Radial para obter informacéo de possiveis danos em uma viga biapoiada. A rede
recebeu como dados de entrada a variacdo dos quadrados das frequéncias naturais e,
com base no processamento de suas trés camadas, forneceu como saida o indice de dan
de cada elemento da estrutura. Foi utilizado um modelo numérico de viga com
diferentes cenarios de danos, do ggabbtiveranos dados de treinamento e de teste da

rede.

O autor também analisou o impacto dos resultados da RNA quando processada
com dadossab interferéncia de ruido. Gomesncluiu que a medida que sao
acrescentados, criteriosamente, parametros da estrutura como dados de entrada na fase
de treinamento, melhores serdo os resultados da rede, sobretudo em estruturas mais
complexas. Além dissmbservouse também que a presenca de ruidos pode prejudicar

significativamente a sensibilidade na avaliagdo do dano.

Leeet.al (2005)propuseranum método baseado no uso de RNAs para localizar
danos. Para definir os dados a serem utilizasoso padrdoesle entrada da redes
autores consideraram que as alteracdes nas frequéncias naturais provocadas pelas
variacdes da temperatura podem ser mais relevantes quando comparadas com diferencas

provocadas pela presenca de danos estruturais. Nesse seotio, parbes de
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entradasforam utilizadas as diferencas e as relagées entre os modos de vibragdo dos

modelos intactos e danificados.

Para o estudo, foram usados dois exemplos numéricos de uma viga simples e de
uma ponte para testar a eficacia do método. A potiestudo numeérico obtiverase
as informacdes necessarias para o treinamento dasexwo testerealizado com os
dados de um modelo de pomtenstruido entaboratorio Neste caso, verificege que a
presente técnica pode ser eficaz na deteccdo aes,dama vez que a maior parte das
falhas estruturaisfoi detectada com sucesso, nos diversos cenéarios de danos

considerados.

Além dos dois estudos indicados, a técnica foi submat@alicacdo em uma
ponte ja construida, e, portanto, em dimensdes usDaisesultados mostraram uma

boa precisdo datfeamenta na@uese refere a localizacdo dos danos.

Yeung e Smith (2005)saramRNAS ndo supervisionadas para detectar danos
em ummodelo numérico dponte. Para o trabalho, foram desenvolvidos mod=ias
diferentesintensidadesle dans e de carregamento (dinamico), de modo que 0s seus
modos de vibracdo foram obtidos para serem utilizados como padrbes de entrada da
rede. Os autores observaram que ao serem utilizadas as formas modas thve
cuidado com osodosda formamodal uma ez quendo apresenta deslocamentos
podem interferir as métodos deleteccdo do dandPara contornar tal problema, as
aceleracdes dos modelos foram colhidass modos foram estimados a partirddés
lugares especificos, sendo um nos pontos de maieséscdmentos e 0 outro nos nos,
para que quando as formas moddiassem estimadas o nO ndo ficasse sem

representacao.

O poder de reconhecimento de padrbes foi analisado com e sem a influéncia de
ruidos nos dados e, com base nos resultados, foi obsemaduwlice de acerto foi em
volta 70% dos casos, considerando uma razoavel quantidade de ruido. Deste modo,
podese afirmar que as RNAs caracterizarsgncomo uma boa ferramenta na deteccao

de danos estruturais.

Fanget al. (2005 utilizaram as Funcdes deeBoostas em Frequéncia (FRF)
como dados de entrada de uRBA a fim de treinda para identificacdo de danos
estrutuais. Foi utilizado o algoritm@ackpropagatiorpara o treinamento da rede, bem

como algumas de suas variagfes para comparacdo de resultados. O estudo foi
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desenvolvido numericamente em uma viga com diferentes cenérios de danasgo
gue suas funcdes de respostas de frequéncias foram utilizadapadndes de entrada
das redes. ® resultados mostraram que a técnica funcionou adequadamente,

apresentando resultados satisfatorios.

Jeyasehae Sumangalg2006) estaramcinco diferentes RNAs para avaliar a
capacidade de uma rede com viséaglentificacdo de danos em vigde concreto
protendido Para o estudo foram selecionadas as frequéncias naturais, deflexdes, largura
de trincas, carregamentos e, de maneira combinada, foram usadopadrdesde
entrada parasaRNAs. ApOs andlises, obseru-se que as redes treinadas com dados
dindmicos apresentaram resultados com margem de erros madcasdq portanto,
gue as caracteristicas dindmicas sdo parameteds adequadopara o contexto do

monitoramento estrutural.

Haryantoet al.(2007) testaram numericamente um método de deteccao de danos
baseado no uso d&NAs. Foram usados tensbes e deslocamentos de uma viga para
localizar e quantificar as falhas estruturais, estas ultimas simuladas por meio de
reducdes na rigidez dos element®s resultados encontrados indicaram que, para fins
de localizacdo e quantificacdo, as tensdes foram parametros mais influentes, uma vez

gue, a partir destes, os resultados foram mais relevantes.

Mehrjoo et al. (2008) apresentaram um método utilizameédes meurais com
algoritmo Backpropagation capaz de estimar a intensidade de danos presentes em
articulacbes de pontes trelicadas. Por se tratar de grandes estruturas com muitas
articulacbes, consequentemente com muitos parametros, o método propde séaa divi
da estrutura em subestruturas que possam representar a ponte completa. A rede recebeu
como dados de entrada as frequéncias e os modos naturais de vibracdo das estruturas

testadas.

O treinamento da rede foi realizado com os dados obtidos de uma suibase
a partir do seu aprendizado péske generalizar a referida rede, a fim de conhecer os
dados de saida, ou seja, os danos da estrutura completa. Os resultados indicaram um

bom aprendizado da rede mostrando, portanto, boa precisdo na identificacEmals

Das e Parhi (2009propuseram uma novaeatodologia usando RNA, do tipo
Backpropagation para identificar danos em vigas. Foram desenvolvidas expressoes

tedricas a fim de avaliar os efeitos que a profundidade e a localizagcdo de uma trinca
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causam nas frequéncias naturais e nos seus respectivos modos de vibragdo. Tendo em
vista esses parametros (frequéncias e modos de vibracdo), a RNA foi composta por seis
neurdnios na camada de entrada, correspondendo ao desvio relativo das trés primeiras
frequéncias e aos seus respectivos modos de vibragdo, dois neurdnios na camada de
saida, esses ultimos com a profundidade da trinca e sua respectiva localizacédo; e 8

camadas ocultas.

Para testar a rede, foram utilizados modelos numéricos e comparados com
resultados experimentais, concluinde, a partir destes, que a técnica obteve um
desempenho aceitavel, necessitando, ainda, de novos testes em outros tipos de estrutura,

bem como solucionar possiveis falhas.

Rucka e Wilde(2010) combinaram as técnicas ded&e Neurais e ondas
Waveleta fim de monitorar e localizar falhas estruturais. A metodologia do trabalho
consiste na aplicacdo da transformadaVderelet sobre os modos de vibracdo da
estrutura, de modo que a RNA tenha como entrada os referidos dadoe saidana
deteccdo e localizacdo dos danos. Para treinar e validar o método, foram utilizados
modelos numeéricos e experimentais de vigas, placas e cascas. Com base nos resultados,
0s autores concluiram que a combinacdo dos métodos pode apresentar baa peeci
deteccdo de danos, sendo ainda possivel o melhoramento por meio da otimizacdo da

arquitetura da rede.

Omenzetter e Lautour (2010ksEnvolveram um método de deteccdo e danos
baseados no uso de modelos agm@ssisvos (ARE de RNAs, especificamenderede
Learning Vector Quantization (LVQ)YO meétodo foi aplicado a dados experimentais
obtidos dedois modelos: umastruturaaporticadade trés andaregxcitada numa mesa
vibratoria e uma estruturenais complexa da ASCE Faselyke (2003),excitada po

umshaker- Figura2.4, ambas com cenarios intactos e danificados.

No primeiro caso, os danos foram simulados pela reducédo da secéo transversal
de alguns elmentos. Ja4 no segundsstrutura de 4 pavimergdoramretiradas algumas

conexdes e afrouxados alguns parafusos para simular os danos.

Os ARs faam utilizados no ajuste das séries de aceleracBes das estruturas, de
modo que oseuscoeficientes foram escolhidos como caracteristicas sensiveis @ danos
passandoposteriormentepor umaanalise paraeduzir a dimensédo desses dados. Neste

altimo passo foi utilizadoa Principal @mponent Analysis (PCA)As informagdes
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foram utilizadas como dados de entrada do L{/€arning Vector Quantizatiore os
resultados mostraram ques coeficiente de AR funcionam bem como informacdes
sensiveisa anomalias estrutais Além disso, notowse que oLVQ comportou como

uma ferramentaonfiave naclassificacdo de danos

Figura2.4i Vista da estruturdSCE Fase IDyke (2003)

Borowiec e Ziemia’ski (2011) utilizaram a técnica de Redes Neurais Artificiais
para identificar danos em uma viga produzida em laboratorio. Para o estudo, foram
construidos modelosumeéricos, a partir dos quais se obtiveram as caracteristicas
dinamicas, especificamente, as alteracfes nas frequéncias devido a reducéo de rigidez e
adicdo de massa em determinados pontos da viga e, posterigfor@meusadas como

dados de treinamentcadRNA tipoBackpropagation

A rede foi treinada com parametros dos modelos numéricos e testada com os
dados do modelo experimental. Com base nos resultados, os autores concluiram que a

RNA pode ser consideradhastante eficiente na identificacdo de danos.

Shi e Yu (2012) apresentaram um método hibriqmara detectar danos
estruturaiscomposto de duas técnicas, RNAs e Transformadé/aleelets Na etapa
referente a extracdo das propriedades dinamicas, bem como no tratamento dos sinais
obtidos por meios de ensaidimamicos foi usada a técnica dé/avelet Uma vez
conhecidos os referidos dados, dasmusados como entradas da RNA para qua est
seja capaz de reconhecer e classificar padrbes. Foram testados quatro tipos de redes,
com variagdes nas quantidades de coeficiented/aeeletusados como entrada das
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redes, no niumero de camadas intermediarias, bem como na quantidade de neurénios

nestasamadas.

ApOs as simulacbes em um portico espacial modelado numericamente, 0s
autores concluiram que a técnica apresentou uma performance bastante promissora no
caminho do monitoramento estrutural, uma vez que o indice de acertos ficou acima de

95% dos csos testados.

Seleematet. al (2012) apresentaranuma aplicacdo da técnica de Redeuhal
Artificial para a deteccdo de danospunte EiFerdan, localizadao Egito. Para o
estudo foramconstruide modelos numéricos da ponte catancs, estes Ultimos
simulados pelaeducao da areaedseccao transversal nos valodes20,40, 60 e 80 por

cento da area dos elementos

Deste modo, foram obtidas psopriedades estaticas e dinamickspontea fim
de serem utilizadas como dados de entrad&Nés. Foramcriadas @rias redegsom
diferentesarquiteturas, isto €, numero de neurénios na camada intermediaria, bem como
diferentes conjuntos de entradas, incluindas deflexdes estaticas da ponte,
caracteristicas dinamicasuma combinacdo de ambas as caracteastiEm todos os
casosa saida de redsonsistiuemdois ndsrepresentando a localizacd@ severidade

dodanono elemento

Os resultados da analise de sensibilidade indicaram a importancia das
caracteristicas dinamicas da ponte sucesso do desemperde RNA, resultando na
conclusdoque a técnicalas RNAsé precisa e pode ser considerad@aa alternativa
extra para a deteccdo de danos ou monitoramento estrutural de saude de grandes

estruturas.

Du et. al (2012) utilizaram a rede al tipo LVQ como técnica integrante de um
sistema de monitoramento estrutural de pladasaluminio com os furos rebitados
continhampossiveis danggepresentados por rachadura. Deste modo, considerando a
necessidade de se realizar um treinamento (aprendizado) daf&isdf construidos
modelos numéricos em elementos finitos da referida estrutura, a fim de se obter dados

deinput para o aprendizado da rede.

Deste modo, o funcionamento do LVQ estava pautado em ser treinador com

informacgbes obtidas numericamente e, p@so classificava os padrbes em duas
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classes: danificada e intacta. Ja a fase de teste da RNA, na qual sdo fornecidos como
dados de entrada as informacdes do problema a ser resolvido, foram usados os dados
das placas fisicas.

ApOs os testes, os autoressetvaram que dos 10 padrbes fornecidos, o LVQ
classificou 8 corretamente, resultando em 80% de acertos e caractesgzaano uma

ferramenta promissora para integrar sistemas de monitoramento estrutural.

Tibaduiza, Mujica e Rodellar (2013) propdem umatadologia baseada na
Principal Component Analysi@CA) e na RNASelf Organizing MapgSOM) para
detectar danos em uma placa a partir de dados obtidos em testes din@micos.
metodologiafoi analisada experimentalmengs parademonstrar aficiéncig foram
realizados doigstagios com diferentes cenarios de danos e com a estrutura iBtacta.
primeiro foi oestagio de treinamento e de validasg&guido daestagio de testeisando
dados diferentes, tendo como a simulacdo de danos a adicdo de massa etasdiferen
posicdes e proporcdel.primeira etapa demonstrou como os resultados sao altamente

influenciados pelosputse o método de normalizacéo aplicadoredeSOM.

A informacéo do estado da estrutura foi utilizada para verificar a qualidade da
classificacdo e os melhores parametrosed, isto €, o nUmero de padrdes de entrada,
bem como a arquitetura da redk.segunda etapa permitiu avaliar a eficacia da

metodologa proposta, utilizando novos dados de cada estado da estrutura

Perezet. al (2013)propuseranuma metodologia capaz de identificar e localizar
danos em trelicas, inclusive de modelos experimentais. A metodologia € composta de
trés técnicasRNAs e Wavelés e o Modo Empirico de Decomposicdo, estes dois
ultimos utilizados no tratamento dos sinais da estrutura. Treinada com indices de danos
obtidos ao decompor os sinais da estrutura, a RNA foi criada para localizar e quantificar
tr°s tipos dmemndtanode piafafowxas o, redu- «o

elementos, ocorrendo de maneira isolada ou combinando os trés tipos.

Foram simulados 10 ensaios com o modelo (com cada condi¢cdo de dano) a fim
de obter informacdes para treinar a RNA, sendo os dalestduturgexperimental)
usados para testar a técnica. Os resultados permitiram a equipe concluir que a
metodologia tem grande potencial no monitoramento estrutural, uma vez que esta
apresentou resultados bastante confidveis, conseguindo identififtamdesatisfatéria

os danos da trelica e, podendo ser aplicados a outros tipos de estruturas.
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Karimi et al (2013) também utilizaram as frequéncias naturais de ,vigas
modeladas numericamentgraalimentarredes neurais na localizacao de danos. A rede
foi treinada com algoritmos genéticos, e teve como alimentagéo e resposiares v
das frequéncias naturais, a previsdo da localizac&o peofundidade das trincas,
respectivamente. Apos os resultados, deras concluiram que a técnica apresentou

bons resultados, com erros em torno de 4% do esperado.

Kondru e Rao (2013) utilizaram a estrutura de uma viga em balango para aplicar
a técnica de RNAs com vistas a localizacdo e mensuracdo da profundidadeade trinc
Neste trabalho, a rede foi treinada com frequéncias naturais da estrutura e foi comparada
sua performance na localizacdo das trincas com os resultados obtidos por meio do
software ANSYS.

Hakim et. al (2014) gresentaram um estudo baseadoRM#As com oobjetivo
de localizar e quantificar danos estruturais em uma viga metalica. Panaiizsosam o
algoritmo Backpropagationpara processars diferentes RNAs, correspondendo, cada
uma, ao modo de vibracdo utilizado como dado de entrada. Em uma segunda fase,
realizaram a mesma analise, no entanto, dando como inputs para a rede o conjunto da
frequéncia natural de vibracdo e o seu referido mémh.ambos os casos, dos 208
conjuntos de dados obtidos por meio de experimentos em 4 ddageaficadas em
diferentes posicOes e proporces reducdo na rigidez70% foi utilizado para os
treinamentos da rede3€% para a fase de testes, de modo queudesipresentou uma

abordagem totalmente experimental.

Os resultados mostraram um bom desempenho para todas as analises. No
entanto, a avaliacdo da rede quando o conjunto da frequ€ncimodo devibracao
foram fornecidos como padrées de entrada, foi destamente mais precisa, tanto na

localizacdo como na quantificacdo das falhas estruturais.

Chengyinet. al (2014) testaramum método hibrido baseado nas ferramentas
matematicaiRS Theorye RNAs a fim de detectar danos em uma teelae aco, por
meio de dados obtidos em testes de vibragimalmente, a primeira técnica € utilizada
para determinar os parametros dinamicos mais adequados a serem usados como
alimentacdo da RNA. Em seguida, € aplicada uma Biekpropagatiompara detetar

os danos, sendo estes simulados pela reducao na inércia de alguns elementos.
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A rede é treinada com informacdes obtidas em modelos numéricos e testada
com os dados experimentais da trelica.dD&res observaram que o método néo foi
eficiente na estimava da severidade do dano; no entanto apresentou bons resultados na
determinacao da posicéo das falhas estruturais.

Meruane e Mahu (2014)rgpuseram o esenvolvimento de um algoritmo de
avaliacdo de danos em tempo real usando fBAckpropagatiope frequéncias anti
ressonantes, de modo que, como Vvarios trabalhos anteriormente mencionados, as autoras
utilizaram dados numéricos e experimentais para as etapas de treinamento e teste,
respectivamente. A metodologia foi validador meio de dois casostedados: um
sistema massmola com 8 graus de liberdade e uma viga de aco, sob a condicao de

contorno livrelivre.

As analises foram feitas variando nimero de neurénios como também funcdes
de transferéncia. Além disso, foi introduzido ruido nos dados das frequéncias, a fim de
avaliar o desempenho da rede. Os resultados obtidos foram satisfaidsioado que
€ possiel monitorar a presenca de danos estrutursesdo somente a informacéo anti

ressonantesbtidas a partir de funcdes de resposta de frequéncia pontual.

Nguyen et. al (2015) apresentaram uma técnica para identificar e estimar a
presenca de danos amm protétipo da juntade umaviga emarco que suportam pista
de 6nibusda ponteSydney HarbourPara isso os autores usaram fungdes de resposta de
frequéncia combinadas com a analise de componentes principais para determinar
caracteristicas especificas de daappor fim, utilizdlas como dados de entrada de uma

RNA Backpropagation.

Para validar, os autores fizeram testes experimentais na peca em seu estado
saudavel e, apos a obtencéo das respostas, foram realizados coni€s @stagios de
severidadgmédio, grave e gravissimgiara simular danos estruturais e, novamente,
foram obtidas suas respostistas informacdes foram divididas para treinar e testar a
rede, no entanto observou que o pouco numero de exemplos para treinar e rede limitava
seus redtados. Deste modo foram desenvolvidos modelos numéricosoftware
ANSYS para obter informacbes e serem usadas como padrdes de entrada do
treinamento da RNA. Como era de se esperar, 0s resultados apresentados mostraram

uma significativa melhora, aumentina precisédo de identificacdo de danos.
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Onur e Abdeljaber (2015)peesentaram um novo algoritmo de avalage
danos baseado em vibracdes, utilizando o S@d&fa extrair indices de danos
significativos a partir da resposta de aceleracdo aleatéria no idodaintempo.O
trabalho foi feito com uma abordagem experimewt@ uma estrutura de maiores
dimensdesdesenvolvida pobyke (2003),0bjetivandodemonstrar a sua eficiénaie
monitoramento da saude das estruturas o¥sdanos estruturais foram simwadoor
meio da reducao de rigidez nas amarras e nas ligacées entre vigas e @olpets
excluséo total de alguns elementos estruturaisresodtados indicaram queealgoritmo
apresentou bosensibilidade aos danos estruturais.

Ahmed (2016) = sua tese de doutoradeservou partela sua pesquisa para
avaliar o desempenhalas Redes Neurais Artificiais, especificamente a rede
Backpropagationna estimativalostamanhos dogazios em lajes de concreto armado.

Para a analise, foram desenvolvidosdelos numéricos no ANSYS, dos quais
foram obtidas suas 10 primeiras frequéncias, a fim de obter as informacfes necessarias
para treinar a RNA. Uma vez que a rede apresentoboumntdesempenho, isto &, o erro
durante a fase de aprendizado da rede estawsftarde 1¢%, passotse para a segunda
etapa, a fase de testes. Deste modo, foram apresentadas as 10 primeiras frequéncias da
estrutura real e, ao final do processamento, obsese@ue aregressdées dos resultados
dos testes mostram que a RNA proposta foi capaz de prever os tamanhos de vazios

com uma precisao cougravelmente alta.

E importante ressaltar que o autor chama a atenc&o para o niamero de neurdnios
de cada simulacdo, uma vez que foi observado que o aumento das céfidassart
melhorou significativamente o poder de generalizacdo da rede neural. Ainda como
conclusdes da analise, Ahm@D16)classifica a técnica comana ferramenta eficiente

para detectar o tamanho de vaziolajes.

Jin et. al (2016) propuseram uma metologia baseada em Redes Neurais
Artificiais com filtros Kalman para detectar danos em estruturas com sistemas de
monitoramento continuo instaladadongo prazo, de anco de 2013 aténaio de 2014
Tendo em vista que o0s parametros modais apresentam alteracdes provocadas pela
variacdo de temperatura, os autaaealisarama correlacdo entre tais fatores e, assim
avaliammas variaveis mais adequadas para serem utilizadas como inputs para a RNA.

Paravalidar & técnicas, 0os autoseconstruiram o modelo numérico danificatioponte
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Northbound,construida em1964, MeridenConnecticut, EUA(Figura2.5), para obter
fatores de variacdo das frequéncias e apisanes dados obtidos do monitoramento,

simulando, assim, danos fisicos na referida estrutura.

Com vistas a deteccd® com a conclusdo que as frequéncias naturais sofrem
decréscimos com o aumento da temperaforam usadas as diferencas das frequéncias
e das temperaturas como padrdoes de entradas dies e€eos resultados permitiram
concluir que a rede com filtros Kaém apresentou um grande potencial para integrar

um sistema de monitoramento em tempo real de grandes estruturas.

No que corresponde ao funcionamento propriamente dito da RNA, os autores
observaram que o processo de escolha da arquitetura da rede,cespent& o nimero
de neurdnios da camada escondida, deve ser feito observando o desempenho de diversos
testes, uma vez que um namero reduzido de células artificiais minimizou o desempenho
do processo e, um aumento exagerado também apresentou uma baig&maaetio

algoritmo.

Figura2.57 Vista da ponte Meridedin et. al(2016).

Tanet. al (2017)apresentaram uma técnica baseaddr®lAs para localizar e
mensurar danos em modelos de vigas de aco. A pesquisa foi realizada numericamente
de modo que, como dados de entrada, fdmmecidos osridices de dano baseadta
energia de deformacao modhis varios cenarios simulados. JA como saalasde foi
treinada para fornecer a localizacéo e o valor da reducéo de rigidez dos elementos que
continham as anomalias. Baseado nos resultados, os autores afirmaram ser uma
metodologia precisa eficiente, principalmente quandstiver aplicavehs estuturas

usuais.

50



Baseado nos varios trabalhos citadt#&sn de outrgspodese notar que, no caso
do uso de RNAs para identificar e classificar a intensidade dos danos estruturais, ndo ha
um consenso com relagcdo aos parametros mais adequados para o reeohbede
padroes. Assim, os pesquisadores que utilizam a referida ferramenta recorrem aos
estudos ja realizados, que obtiveram éxito, para determinar os tipos de dados que devem

ser considerados de uma determinada estrutura.

Além disso, @nte das inUmeragpesquisas abordando e ressaltando a
necessidade de se ter um sistema de monitoramento estrutural nas edificacoes,
sobretudo baseado na utilizacdo de técnicas rapidas e confiaveis, este trabalho se insere
neste escopo, umvez que utiliza as RNAs para deti@ e/ou localizar danos estruturais
em uma viga construida em laboratério e, com base nos resultados, extrapola a
abordagem para a aplicacdo da técnica em uma estrutura mais compkeganterem

uso.
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3. FUNDAMENTOS TEORICOS

Este trabalhaem como objetivoencontrar uma metodologia para identificar,
localizar e quantificar danos, baseada no uso das propriedades dinamicas como
pardmetros de reconhecimento de padrdes. Neste sentido, a fim de se conhecer o
funcionamento dindmico de um sistemsaas propriedadeem como os métodos a
serem usados no trabalhoeste capitulsdo desdtas as equacfes e as respectivas

consideracgOes fais para serem utilizadas

3.10btencéo das propriedades dinamicas

A obtencdo das propriedades dinamicas de umens# isto €,frequéncas
naturais, modos naturais de vibracdo, razdo de amorteciméntbaseada m
conhecimento da equacéo que goverrseuwcomportamento dindmicdestemodqg a
equacao de movimento para um sistema deaus de liberdade € expressasdguinte
forma, Clough & Penzierf1993:

Jeo mo Leo 30 (3.1)

Na qual,! HFAE sdo, respectivamentas matrizes de massa, amortecimento e
rigidez da estruturagendo anumero de linhas e colunasrrespondente discretizacao
adotada, ou seja, do numero de grausle liberdade da estrutura. Os simbolos
« 0h 0 Ac O representam os vetores de aceleracdo, velocidade e deslocamento,

respectivamente;= 0 , indica o vetor de for¢as excitadoras do sistema.

As matrizes de massa e rigidggoobtidas com base na geometria do sistema e
nas propriedades dos materiais ewuidus. Ja a matriz de amortecimento, por se tratar
de uma analise mais complexa, em gpmale seexpressa como uma combinacdo das

matrizes de massa e rigidez do sistema.

Considerando que, para pequenos amortecimentos, a analise modal do sistema €&
muito £melhante a analise feita do sistema em vibracao livre ndo amortesiag o

caso das estruturas civis que apresentam vattgesmortecimentmenores que 15%,
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Cardoso e Cury (2017heste estudo amortecimento foi desconsiderado. Desta forma,
a equacd de movimento dos sistemas em vibracdes livres é formulada pela seguinte

expressao:

oo Lao (3.2

A equacao acima tem solucao do tipo:

« < 0 QEO —N (3.3)

« €« ] QO — ] « (34)

Onde « representa a forma do sistema, que ndo varia com o tempd 0 angulo de

fase
Substituindo as equacdes (3.3) e (3.4) na equacao (3.2):
L o4 « (35)
A equacédo (3.5) € homogénea linear, e para que ndao se obtenha a resposta
trivial, ou seja , 0 determinante da matriz entre paréntelsa® ser nulo.

L ol « m (3.6)

Esta Ultima equacdo é conhecida eomequacdo caracteristica do sistegna
equivale ao problema de autovalerautovetor.Sendo umpolindmio caracteristico
degraun, as n raizes encontradasorresponde aos quadrados das frequéncias
naturais ¢ ) e osn vetores associados a estas frequéncias (autovetores) correspondem

aos modos de vibracao ( respectivamente

Como pale se observar, as frequénaotaes modos de vibracdo sdo dependentes

da rigidez estrutural, de modo gag mudancasa rigidez provocados por um eventual
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dano na estrutura implicard em mudancas nas frequéncias e nos modos de vibracao.
Dessa forma, épossivel monitorando as variagcbes destparametros avaliar

indiretamente o dano.

Por outro lado, 0 monitoramento continuo implica em trabalhar com um nimero
de dados bastante significativo e técnicas adequadas sdo necesmarizste fim.
Nesse sentido, o uso das redes neuraism@ alternativa interessani& como

mencionado antes, € com ela que se desenvolve este trabalho.

3.2Redes neurais #ificiais

RedesNeurais Artificiais (RNAs) sédo sistemas paralelos e distribuidos, compostos
por unidades de processamento simples intedgyachamadas neurénios artificiais,

capazes de armazenar informacdes, reconhecer e classificar padrdes e fazer previsoes.

Tratase de uma técnica inserida dentre as varias metodologias existentes para a
solucdo de problemas de Inteligéncia Artificial, baseada no ajuste de conjuntos de
parametros (ajuste de pesos), todwa capaz de aprender, por meio de experiéncias

(treinamento), generalizalo comportamento de um determinado problema.

Considerando a inspiracdo do comportamento neural dos seres inteligentes, o
primeiro modelo de neurénio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em 1943, por
isso chamado de MCP e mais conhecmo Neurdnio BooleandFigura 3.1). No
sistema neural humano, os dendritos sdo as ramificacdes responsaveis por receber os
impulsos oriundos de ousmeurdnios e levar 0s sinais para o soma, ambiente no qual
0s impulsos sao processados e novos impulsos séo gefapoad.1(a)).

O neurdnio aind € composto de uma ramificacdo Unica, mas robusta, o axénio.
Este tem a funcdo de transmitir para a extremidade da célula os impulsos processados
no soma e desta forma, transmiis por meio de nervos terminais para outros

neurénios. Esta transmissdo recebe o nome de sinapse.

Simulando o comportamento dos dendritos, o modelo apreseetminais de
entradaacompanhados deiés (b=1) oM oy e um Unico canal de saida Y, o
qual se assemelha com a ramificacdo do ax@mibeo M8 o sdo pesos que se somam
as entradas padeterminar a ativacdo ou inibicdo destas entradas, simulando ai a tarefa

das sinapses. Desta forma, a ativacdo do neurdnio depende da funcdo correspondente,
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gue ativa ou ndo a saida, representadBigia@ra3.1( b ) p B.rAlém dage entradas
mostradas no modelo artificial, o neurébnio Booleno conta com o valor unitario,

conhecido poviés e com o objetivo de polarizar as entradas do neurdnio.
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Figura3.1 (a) Neurénio humano; (b) Modelo do neurdnio Booleno.

As redes neurais podem se classificar, de maneira geral e simplificada, quanto as
funcbes de ativacdo usadas em seu interior (Microestrutw@wra)arquitetura
(Mesoestrutura) e quanto a sua forma de aprendizado (MacroestrutUurgura 3.2
mostra um esquema dos diferentes tipos de redes,atqums destaques que serdo

explicados posteriormente, ja que se tratam da classificacdo das RNAs utilizadas neste

trabalho.
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Com recorréncia

" Auto-associativa >

|

—_—
7 Degrau >
Fungbes de N\ Sigmoidal )

ativagdo N

AN i >
Linerar

\/ Gaussiana >
Figura3.2 Tipos de RNAs
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1 Microestrutura

Definese pelas caracteristicds cada neurdnio da rede, especificamente pela sua
funcdo de ativagcgoBauchspiesg2008. As funcbes de ativagdo tém como obijetivo

principal gerar as saidas dos neurénios e, para tal, fazem uso dos valores dos dados de

entrada e dos pesos. Seu uso v@eiacordo com o problema a ser resolvido. Dentre as

principais funcdes de ativagdo, as mais utilizadas sado as funcdes Degrau, Sigmoidal,

Linear e a Gaussian&igura3.3 - (a), (b), (c)e (d), respectivamente).

F(x)
HoO&
&9 Yol n

(@) Funcéo de ativacdo Degrau
ativacdo Sigmoidal

F(x)

&P O

(c) Funcéo de ativacao Linear

F(x)

—

&3 —-

Ond¢g € ainclinacéo da funcéo

(b) Funcéo de
F(x)

M,

&0 Q

Onde * €& o centro (ponto
médio) e i é o mio de abertura

da funcéo.

(d) Funcao de ativacao Gaussiana

Figura3.3 Funcdes de Ativacao.
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1 Mesoestrutura- Arquitetura da Rede

A Mesoestrutura corresponde ao modo em que 0S neurdnios estdo organizados,
bem comoao tipo de conexdo entre eles.pOder deprocessamento de um neurdnio
isoladondo éaceitavel sobretudo na resolucdo de problemas mais complélesse
sentido, para um ebempenho satisfatorio da RNA, os neurbnios sdo agrupados e
conectados, dando origem a diferentes arquiteturas e, portaaies capazes de
resolver problemas com um maior nivel de complexidade. A rede pode ser composta de
uma ou mais camadas de neurbniesessa organizacado independe da funcdo de

ativacao.

As configuracfes mais usuais para a conex@oneéuronios sao as seguintesier
feedforwardde uma Unica camadedefeedforwardde multiplas camadas (MLP)ede
com recorréncia entre camadasddda e camada intermediariaegleé com recorréncia

auto associativa.

Rede feedforward de uma unica camada Composta de apenas uma camada
alimentada pela frenteF¢edforward) As unidades de entrada s&o neurbnios que
recebem os sinais externos e, as ddasaps neurdnios que apresentam os resultados
processados pela rede.Fgura3.4 mostra a estrutura deste tipo de rede, as unidades
azuis (X, X2, Xs... X;) representam o0s neurdnios de entrada, e,Y¥, Ys... Yt, as
unidades em vermelho, os neurdnios de saida. Este tipo de estrutura apresenta algumas
restricbes quanto a sua eficiéncia, uma vez que, contar apenas com uma camada pode

resultar insufi@nte para solucionar problemas de alta complexidade.

X1 ® Y
B Entradas
! ® Camada de Saida
X2 ® Y
X3 » Y3
Xt » Yt

Figura3.4 Rede de uma Unica cama®a@duaet. al(2000)- adaptada.
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Redefeedforwardde multiplas camadas (MLP). Possui um arranjo muito semelhante

as estruturas das RedEesedforwardde uma Unica camada, porém, por dispor de
camadas intermedidrias (camadas ocultas), este tipo de rede apresenta melhor
desempenho quando utilizada na resolucéo de problemas maigxosnpldeve conter

entre suas camadas intermediérias ao menos uma fung¢éo de ativagéo néo linear.

A Figura 3.5 mostra o agrupamento de neurbnios em engraciamada intermediaria
(unidades verdes) e camada de saida. A quantidade de neurbnios pode variar de acordo

com o problema a ser resolvido.

X1
.—' Y1 M Entradas

Camada Intermedidria

®—— Y2 ®CamadadeSaida

X2

X3

®—Ym

Xt

Figura3.5 Rede com Mdltipla€amadas (MLP)Padueet al (2000)- adaptada.

Rede com recorréncia entre camada de saida e camada intermediari@ipo de
estrutura na qual os neurdnios dependem ndo somente das entradas, mas também
valorescalculados em um passo anteristo ocorre porque as células artificiais podem
apresentar recorréncideédback como observado n&igura 3.6. Essa recorréncia
consiste na realimentacdo do neurbnio com a saida atual, o que torna as saidas
determinadas pelas entradas atuais e pelas saidas anteriores, e ptetEracom

neurdnios do mesmo e de diferentes niveis.

Este tipo de rede é, geralmente, utilizado em problemas que envolvem previsbes de

eventos futuros.
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M Entradas
Camada Intermediaria

& Camada de Saida

Figura3.6 Rede com Recorrénciadueet. al(2000)- adaptada.

Rede com recorréncia auto associativaRede Neural conhecida por rede de Hopfield,

€ do tipo recorrente e se constitui de neurénios de McCuRdathagrupados em um so

nivel e de forma simétrica. Esta organizacdo permite que admicada neurbnio se
conecte com as entradas de todos os outros. A rede ndo possui entradas externas, e sua
operacao se da em funcéo da dindmica de mudanca de estados de neuréni®que op

de forma auteassociativaA Figura 3.7 mostra este tipo de rede, com 0s neurdnios
representados pelas unidades localizadas nas extremidades e pontos de encontros entres

as ligac@s.

As rededHopfield podem ser utilizadas em problemas de otimizacao e de controle, entre

outros.

@ Neurdnios de entrada e saida

Figura3.7 Rede Auto- associativaPaduaet. al(2000)- adaptada.
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1 Macroestrutura i Tipo de aprendizado

O treinamento consiste, basicamente, no ajuste dos pesos (parametros da rede),
através de um processo iterativo. Esse processo ocorre por meio de um critério
preestabelecido, mais conhecido por algoritmo, que a partir de dados de entrada, produz
conjuntosde saida desejados, ou seja, com erros aceitaveis para o problema em questao.

Existem varios algoritmos de treinamento, e estes sdo divididos em duas
principais classes pelo modo de ajustar os pesos. Estas classes sao: Aprendizado
Supervisionado e Aprerzido Nao Supervisionado.

Aprendizado Supervisionado: Neste tipo de treinamento h4 um supervisor
externo que conhece a resposta desejavel da rede. Tal supervisor é responséavel por
estimular as entradas da rede (observando os padrbes de entrada) eaanséigdas,
compar ando as respostas Afatuai s0O com as
supervisor direciona o ajuste de pesos, por meio de um algoritmo, com vistas a

minimizacao do erro e, assim, a finalizacdo do treinamento com uma possivel solucao.

Os algoritmos de aprendizado supervisionado mais utilizados sdo a regra Delta e sua
generalizacdo para redes de multiplas camadas, o alg@#oigpropagatior(que sera
detalhado mais adiante) e suas variachevdnbergMarquardt, Rprop, Quickprgp

etc).

Aprendizado Nao SupervisionadoModelo de aprendizagem no qual ndo se tem
0 agente conhecedor das entradas e das respectivas saidas da rede. Durante o processo
de aprendizagem somente os padrbes de entradas sao fornecidos a rede, e a existéncia
de regulariddes nesses dados faz com que o aprendizado seja possivel. Assim, para este
tipo de treinamento, fage necesséia existéncia de regularidadesemelhanca dos

dados de entrada, proporcionandoranacdo degrupos (clusters)

Os problemas que podem ser resolvidos com este tipo de rede sdo aqueles que
procuram descobertas de caracteristicas estatisticameletantes nos dados de

entradaalém depode ser uma etapa de um problema de classificacdo de padrdes

Para um funcionaento adequado, a modelagem da rede necessita passar por

trés etapas: TreinameritcAprendizagem, Associacdo ou Validacdo e Generalizacdo. O
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treinamento, que serd detalhado adiante, consiste no ajuste dos pesos para que seja

mapeada a funcdo que mais seqadea modelagem do problema em questéo.

O processdem inicio com a separacao dos conjuntos de dados (entradas e saidas
desejadas) a serem usados nas etapas citadas. No caso da fase da generalizacdo, apenas

os dados de entrada sdo fornecidos a rede.

O corhecimento ou aprendizado da rede é adquirido por meio de um algoritmo de
treinamento e € resultado de varias apresentacées de um determinado conjunto de
treinamento (dados de entrada + saidas desejadas). ApOs o processamento, e, N0 caso
de um bom desempko, no qual os erros tenham convergido para um valor minimo
aceitavel, a RNA passa para a validacdo. Neste passo, sdo fornecidos outros conjuntos

de dados e sua performance € avaliada.

ApoOs o treinamento e a validacdo, a RNA é testada quanto a sua cdpatsda
generalizacao, isto é, ela é aplicada ao problema em questdo. Além das trés etapas
mencionadas, ha, ainda, trés fatores que podem exercer grande influéncia no
desempenho da RNA: o tamanho do conjunto do treinamento e sua representatividade
no problena a ser resolvido; a arquitetura da rede e a complexidade do problema. Deste

modo, para desempenhos abaixo do esperado, ha maneiras de otimizar a RNA.

3.3RedeBackpropagation

Apoés o trabalho déVarren McCulloch e Walte(McCulloch e Pitts ,1943)
Rosenblatt (1958) sugeriu um modelo que tinha como unidades basicas neurénios MCP
(Neurbnio Booleno). OPerceptron ou Perceptromde uma camagdacomo ficou
conhecido, era composto por trés niveis, a Retina (recebe entradas do exerior),
Associacao (niVeintermediario) ea Resposta (saida), e se limitava a resolver
problemas linearmente separaveis. Por este motivo o referido modelo ndo ficou bem

visto pela comunidade cientifica.

Depois de alguns anos de novos estudliss RNAS, surgiu a ideia de que os
neurénios artificiais fossem agrupados em camadas, das quais se destacavam a camada

de entrada, a camada de saida e as camadas ocultas ou intermediarias.
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Estas camadas foram compostas por quantidades diferentes de neurdnios,
dependendo apenas das variaesigolvidas no problema e da quantidade de saidas que
se pretend®bter Desta forma, estava concebida a rede neural mais conhecida como
Perceptronde Multiplas CamadagFigura3.8).

// \III. ] / o
1A I/
N ;ﬁ il ) /
Uow Xy } -
% : vetor de entrada y=vetor de saida

Figura3.8 Representacao gréafica da Rede MLP. Genovese (2005).

A Figura 38 representa 0 comportamento matematico da rede, na igsiab @as
saidas da-ésimacamada com seu respectiv@simo neurénio. No caso mostrado, as
entradagxi, X2, Xx) da rede sdoepresentadagela camada 0 (i=0) e as saidgs V2,

yn) pela camada 3 (i=3).

Este tipo de arquitetura de rede com multiplas camadas (MLP) aprakpntes
vantagens em relacédo as redes com uma Unica camada, uma vez que as MLPs sédo mais
eficientes no desempenho computacional e, por este maiwmutilizadas neste

trabalho como meio decalizar equantificardanos estruturais

3.3.1Treinamento das RNABackpopagation

A grande funcdo das RNAs estd na sua capacidade de aprender a partir de
informacdes externas. Sendo assim, para que essa capacidade seja desenvolvida, a rede

precisa passar pela etapa de treinamento.

O treinamento consiste, basicamente, no @jdet pesos, através de um processo
iterativo, para que a rede tenha um aprendizado satisfatorio e possa apresentar erros
aceitaveis. Sendo assim, para cada tipo de rede, existem varios algoritmos de

aprendizado adaptaveis a cada problema a ser resolvido.
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Neste trabalho sera utilizado um pacote computacional chaNewal Network
Toolboxquepossui internamente, o algoritmo de retropropagaca8axkpropagation
proposto por Rumelhadt al(1986), bem como suas variagbesBarkpropagationé
uma regra de aprendizado supervisionada, cujo objetivo € minimizar erros até valores

minimos, por meio da correcdo dos pesos entre as conexdes dos neurdnios.

A minimizacdo do erro acontece pela execudaodescida por gradient&ste
processo pode seeskcrito nas etapdsrward e backward.A Figura 39 mostra uma
rede neural com Ne neurdnios na camada de entrada (chamadgsMiengurénios na
camada ocul t g),NYndudmos daccamadhee saida (chamados)de Y
p e s g entré)a camadde entrada e a camada intermediggia); (entre a camada

intermediaria e camada de saida).

Fase Forward

A 4

X1

X2 O Y2 I Camada de Entrada
Camada Intermediaria
XNe A @ . Ny @ Camada de Saida

O(NiNe (TN INYNi

Fase Backward

Figura3.9 Fasedorward e backwarddo algoritmo backpropagation.

Com base na rede da figur®,30s passos dbackpropagatiorsdo mostrados a

sequir:

Forward

1) Séo fornecidos a rede o vet¥r com Z conjuntos de entradas (com saidas
conhecidasi Yiq) e, a par tie da fuocdo de atsagi®, Sib

cal cul ados jdagprimei@gamada intermediria.

63



., QB ®©8 (3.7

Os neurbnios da camada de saida sao calculados da rfoesma mas com
outros jpesosti(lyxsi zando o0os neur ))vomos da

dados de entrada.

o OB, 8 (3.8)

O processo se repete atécbegar a Ultima camada da rede, quéerteabalho

refereseaterceira camada, a camada de saida.

2) As saidas produzidas pelos neurdnios da ultima cama@g $&o0 comparadas
com as saidas desejad@&wyd), estas Ultimas ja conhecidas. A partir dessa
comparacao € gerado o err@ 9 9 . O erro quadréatico de todos os

neurdnios (E) € dado por:

0O —B B & & (3.9)

Backward

1) A partir do gradiente decrescente do erro das camadas;shegaajuste destes
pesos. Utilizando a rede mostrada na Figura 3.8, esta etapa se realiza com a
correcdo dos pesds que ligam a ultima camada (camada de saida) a camada

intermediaria.

_ B (3.10)

— -B & &OQ@B ,8 (3.11)
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2)

3)

Com base nas derivadas, a correcdo dos pesos é efetuada pela seguinte

expressao:

] 1 t— (312

Onde’ é o passo usado para alcancar a melhor convergéncia.

Uma vez calculados os novos pesos da ultima camada (camada de saida), os
erros séo propagados para camaa@rior (camada intermediaria), utilizarse
para isso 0s pesos, das conexdes entre as camadas, que serdo multiplicados pelos
erros correspondentes. Assim, teenum valor de erro para cada neurdnio da
camada escondida que representa uma medida dangifiuca cada neurdnio no

erro da camada de saida.

Os erros da camada intermediaria séo utilizados para o ajuste dos seus pesos,

analogamente ao procedimento descrito anteriormente

_ B (3.13)

Como a correcdo dos pesos da camada intermediaria depende dos novos erros

propagados pela dltima camada, a camada de &aflaulad por:

— -B & O@B ,8 1 @B d8§ & (3.14)

Com base nas derivadas, a correcdo dos pesos é efetuada pela seguinte

expressao:

- (3.15)
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Uma vez ajustados 0s pesos, conslio ajuste dos pesos de toda a rede para o
vetor de entradX e sua saida desejadas. YApOs a fase de treinamento, na qual a
variacdo dos erros é minima, a rede passa para as etapas de validagdo e generalizacéo.
Na validacéo a rede é processada com conjuntos de dados ja conhecidos.

No caso dayeneralizacéo, a rede passa a ter os dados de entrada diferentes dos
gue foram fornecidos em seu treinamento, ou seja, dados ainda desconhecidos, uma vez
gue esta ja "aprendeu” como deve ser seu comportamento. Deste modo, ela esta apta a
ser aplicada no pblema em questao.

As redesde Mudltiplas Camadagpodem apresentar variagbes no algoritmo
backpropagationEssas variacoes acontecem na etapa da corregjosbes dos pesos,
e dao nome autros algoritmos, como é o caso do algoritbevenbergMarquardt
backpropagation. Este Ultimo desenvolve 0s passos mostradogeriormente
substituindo a equacte$3.12 e3.15) pela Equacdo (86), esta ultima generalizada

para todas as camadas.

O LevenbergMarquardt backpropagatio® um dos algoritmos de otimizacao
mais utilizados superando outros algoritmos em uma grande variedade de problemas, no

entanto demanda grande quantidade de memaria computacional para sua realizacao.

A regra de ajuste de pesos € baseada no método de Newton e se da pela seguinte

equacao:

. . 5 ‘E O (3.16)

Onde ¢ representa 0s pesos, a matriz Hessiana) % o gradientedo erro

(mostrado na Equacao 3&f um fator de ajuste.

3.4RedeMapa auto-organizavel ouSelf Organing Maps (SOM)

Redes NeuraisArtificiais (RNAs) por aprendizado ndo supervisionado s&o
sistemas formados por algoritmos que buscam associar padrdes ou caracteristicas
significativas em conjuntos de dados de entrada, sem a presenca de um agente

controlador externo.
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Dentre os algoritmos auto organizavedsdescritoneste itemos Mapas auto
organizaveis $elfOrganizing Maps SOM) ou mapas de Kohonen, desenvolvidos por
Teuvo Kohonen, na década de 1980. Fetale um tipo de modelo artificial de rede
mais aproximadodo comportamento neurofisiolégico humano, que possui areas
responsaveis por funcbes especifi€mseiase no mapaoipoldgico do cértex cerebral,
uma vez que neurbnios localizados em uma determinada area sdo responsaveis por

estimulos semelhantes.

Por terem a capacidade de resolver problemdaslinearesie altadimensag as
redes SOMdm uma vasta area de aplicacdo oppor exemplo, engenharias, medicina,

economia, etc.

Assim como nos outros tipos de redes neurais, 0 mapa de Kohonen é formado por
unidades basicas chamadas de neurcanioficiais. Estas unidades séo organizadas de
modo que, por meio de ligagcbes entireestabelecemma estrutura em forma de rede
(Figura3.10). Decamada unica, contendo neurdnios totalmente conectagas,saidas
sdo organizes em uma, duas ou trés dimensdes, este tipo de modelo de rede tem

comportamento linear e seu aprendizado € ndo supervisionado.

A grade bidimensional tem a forma de uma superficie plana, onde os neurénios
estdo organizados em linhas e colunasigura3.11 ilustra uma rede SOM tipica, na
ao processamentegncedor da@ompeticdp o que apresenta maior similaridade com os
padrées de entrada)sua vizinhanca est@epresentados pelas cores amarela e branca,
respectivamente. As unidades na cor rosa representam os padrées de entrada da rede e

as ligacdes, em vermelho, siollzam as conexdes entre 0s neurdnios.
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@ Dados de entrada (x,, X5, X3, ..., Xp,)
@ Neurdnios (Dimensdes X ¢ Y)
| Pesos (w,)

| Conexdes entre neurdnios

Figura3.10- Estrutura de um SOM.

Neuroénios vizinhos Neuronio vencedor

Figura3.11 - Estrutura do mapa de Kohonen com unidade vencedora.

Por ndo precisar de saidas preliminares para seu treinamento, um dos principios
da utilizacdo dos modelos attdoganizaveis para problemas de reconhecimento de
padrées, é o de que padrdes que compartilham caracteristicas comuns devem ser
agrupados nas messiou em regides proximas. Esse agrupamento é possivel devido a
redundancia dos dados de entrada, uma vez que o algoritmo de treinamento busca
encontrar caracteristicas significativas nos conjuntos de informacdes de entrada, e,

assim, dar origem as classesclusters.
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3.4.1 Treinamento doSelf Organizing Maps

Como nos outros tipos de RNAs, para um funcionamento adequado, 0s
algoritmos passam por um treinamento prévio (aprendizado) que pode ser classificado
como aprendizado competitivo e Hebiano, sendarimeiro foco do estudo. Nestes
casos, ele pode ser dividido, basicamente, em quatro etapas: inicializagdo, processo
competitivo, cooperativo (conceito de vizinhanca) e a adaptBgémaria (2004).

De inicio, sdo atribuidos valores aleatdrios aos pesos rede €, entdo,
inicializada. A fase de competic&mnsiste em analisar, por meio de uma fungéo
predefinida e dos padrdes @atrada, as saidas de cada neurdnio, de modo que a

unidade que apsenta o maior valor de ativac@aleclarad comoo neurbéniovencedor.

Uma vez definidaa unidade vencedora, o algoritmo passa para 0s processos de
cooperacao e adaptacao, isto €, para a definicdo das unidades vizinhas e para atualizacao
dos seus respectivos pesédg(ira3.11). Na cooperacdo, a unidade vencedora busca
determinar a localizacdo espacial de uma vizinhanca topologica dos neurbnios
excitados, de modo a aumentar os valores individuais do conjualksi®, passar para
0 ajuste dos seus respectivos pesos sinaptemogual € nomeadcomo a fase de

adaptacao.

Processo competitivo

A primeira etapa, propriamente dita do treinamento da rede, tem inicio com a
apresentacao de um vetor simbolizando um detewhol padrao de entragabem como
0 vetor de pesos sinapticasde um neurdnig. O vetor de pesos de cada neurbnio tem
a mesma dimensao do espaco de entddapresenta o nimero de neurdnios na grade
Haykin (2001) Assim:

o LB F (3.16)

0 O B B h Q phtB (3.17)

O critério utilizado para determinar o neurénio vence@qr isto é, o vetor de
entradax que mais se aproxima do vetor de pesos sindpticascélculo da minima

distancia Euclidiana entre os vetores

~ o

™ O QamEL ) O phehB A (3.18)
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Dest e modo, eitada cantnpoade padri@ke de ativacdo € mapeado
em um espaco de saida discreto de neurdnios, por meio de um processo de competicdo
entre neurdnios.Castroe Castrq2013).

Esquematicamente, este passo pode ser representado como rRmgira3al?2.
A partir de um vetode entrad, identificase o neurdnio vencedafx) que apresge
uma maior similaridade comeaspaco de saida, de acordo com o na@garacteristias
5. Assim, o veto de pesos sinapticas do neurénio vencedor, faiona como um
ponteiro do vetono espaco de entrada, ou seja, 0s elementos sinapticos do vetor
podem ser vistos como as coordenadas da imagem do nelypéoietado no espaco de
entrada.

° e Espaco de
o] Q o Q o saida A
<} o ,:'a(x) [e] o

/
o o /o o o
[+] /’o o o o

Mapa de
caracteristicas W]

]
s

// / )
/ Espaco de
( * /

e -

entrada X

- "

Figura3.12 Vetor vencedorHaykin (20@) i Adaptada.

Processo Cooperativo

Na cooperacao, a unidade vencedayasca determinar a localizacédo espacial
de uma vizinhanca topologica de neurbnios, uma vez que existem evidéncias
neurobiolégicas que ha interacdo lateral entre neurénios bioldgicos excitados, como
também que tal interacdo diminui com o aumento da distéantres as células do

sistema nervoso humano.

Destemodo, para os sistemas artificiais, a vizinhanca topoloka € definida

por uma funcéo unimodal que satisfaca dois requiastro e Castro, s.d.)
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17 A vizinhanca topologica@; é simétrica ao redor do ponto maximo definido por

Qr 1 Assim, seu valor maximo localiz® no neurénio vencedor

21 A amplitude da vizinhanga topoldgica decresce monotonicamente com o aumento da
distancia lateral®y , decaindo para zero quanfp © Hs; condicdo necessaria para a

convergéncia.

Por atender as duas condigcbes mencionadas anteriormente, Haykin (2009) sugere

a funcéo gaussiana, definida pela Equagato)
o Qo —- (3.19)

Onde Qp é a distancia entre o neurdrjie o vencedoi, e, € a largura da

vizinhanga topoldgica, que encolhe com o tenkgura3.13) .

0.61

Figura3.13- Funcao de vizinhanca Gaussiana.

A vizinhanca pode ser definida considerando areas quadradas, hexagonais ou
de largura variavel, no entanto, algumas funcdes tém apresentado convergéncia mais

rapida ou ndo, dependendo da configuracéo escolhigiara3.14).
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-a- -b-

Figura3.14 Representacdes das Etapas Competitiva e Cooperativa de treinamento do
Som.-a Configuracdo quadradab - Configuracdo hexagongVesanto, 2000)
adaptado.

Considerando que o tamanho da vizinhanca tende a diminuir cempm b
(nimero de iteracdes), a largyraleve decrescer com o tempo. Assim, para estabelecer

a dependéncia decom o tempo discreto, aplicase o decaimento exponencial.
, 0 L, Qon — M nphB (3.20)

Onde, € o valor de, na inicializacdo do algoritmo SOM £ uma constante do
tempo. Deste modo, a vizinhanga topologica passa a ser definida por uma variante do

tempo, Equacas.l.

o 0 Qon —— it pheiB (3.21)

Tal formulacéo leva a interpretacdo de que a medida que a largura diminui, ha
também uma reducdo no numero de neurbnios cujas direcdes de atualizacdo estdo
correlacionadas. Assim, recomerslg durante o treinamento do SONgbalhar com

valores normalizados, a fim de evitar desperdicios dos recursos computacionais.
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Processo adaptativo

A etapa de adaptacdo consiste na atualizacdo dos pesos sindpticos do neurdnio
vencedor, bem como da sua vizinhanca, de mode aproximarendos valores do

padrao de entrada. A atualizacdo baseiaa seguinte formulagao:
L O p U O —-00Q0 wo 0 O (3.22
-0 —-Qwn— M phw (3.23)
Onde t <.| « representam a taxa de aprendizado, que decresce com o

tempo, e a funcdo de vizinhanca em torno do neurdnio ven€®dorespectivamente.

E possivel, ainda, dividir o processo adaptativo em duas fases distintas: a
ordenacédo e a convergéncia. Durante a primeira, ocorre a ordenacao topolégica dos
pesos sinapticos. Nesta etapa dewenescolher a taxa de aprendizadofengao de

vizinhanga observando critérios com:
- Valor inicial de 0,01 para a taxa de aprendizago (

- Inicialmente, o raio da funcao de vizinhanca deve se estender por uma grande

parte dos neurdnios;

Ja na fase de convergéncia, por se tratandajuste fino do mapa, a funcéo de

vizinhanga dee conter apenas 0s neurdnios vizinhos mais proximos do vencedor.
O algoritmo SOM pode ser resumido em 5 etapas seditaidin, 2009)

1. Inicializacéo: escolha dos pesos sinapticos de todos os neundniosusualmente a

inicializacéo é feita de modo aleatorio;

2. Amostragent Um vetorx € extraido do espaco de dados de entrada, que representa o

padréo de ativacéo aplicado.

3. Determinacdo do neurbniovencedor determinase o neurbnio vencedobdst
matching neuropno tempo discreto, por meio da minima distancia Euclidiana. Essa

etapa corresponde ao processo de competicao;

W O Qam@EL ) ©i'Qb phcB (3.29)
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4. Atualizacdo. os pesos sinapticos do neurdnio vencedor e de seus vizinhos sdo

atualizados. Corresponde ao processo adaptativo;
OLO P UVLO —00Q0 wWo U O (3.25)

5. Continuacda Retornase ao passo 2 e continga o procedimento até que ndo sejam

observadas mudangas consideraveis no mapa.

3.5Learning Vector Quantization (LVQ)

O Learning Vector Quantization(LVQ) € uma técnica de aprendizado
supervisionado e competitivosubsequente a RNA SOM, também proposta por

Kohonene descrita anteriormente.

A técnica faz uso das informagbes de cada classe de dados para realizar a
movimentacdo dos vetores de peso, buscando melhorar a qualidade das regibes de
decisédo do classificaddHaykin, 1999) em outras palavrag LVQ pode utilizar o
mapa auterganizavel treinado pelo algorimo SOM de mododeimitar mais

claramente as fronteirass classes de dad@sgura3.15).

Entradas -
|:> SOM |:> LVQ : } Classes

Figura3.15 Esquema do LVQ

Assim com a rede SOM, a arquitetura da L¥Q@omposta por duas camadas
principais formada por duas camadasncipais, a competitiva e a linear. Na primeira
(competitiva), como o proprio nome ja diz, acontece, por competicdo, a classificacdo
dos padrdes de entrada em classes. Esse processo de competicdo acontece em funcdo da
proximidade entre os valores dosareis contendo os padrbes de entrada e o de pesos.

J& na segunda parcela do algoritmo, a camada linear, ha a transformacéo das classes da

camada competitiva em classificagdes de destino definidas pelo usuério.
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Esta RNA apresenta valor fixo igual a 1 parapesos das conexdes entre a
camadacompetitivae a camada dénear e valores binérios (0 e 1 ) como saida dos

neurdnios da camadiaear e saidala rede

Por ser supervisionado, o algoritmo LVQ pode, apds o treinardantede SOM,
avaliar a classificagiigerada pela rede para cada padksta avaliagéo, o algoritmo
LVQ ajusta os pesos para melhorar a classificagfinla. Assim, 0s principais passos

do algoritmo esto descrite a seqguir:

Seja um vetor com padrdes de entrada para o treinamento de:rélle

piB e 1 ECBAAT AMIA b A ®RAGMEBR@AADA O1 CGaleatdérios o Q
pMB M 8

g

Sendo«: "Q phB Mo o vetor de classes associadas ao vetor com os dados de

entradae:; 0 algoritmo LVQ é descrito, segundo Haykim (1999) por:

1. Inicializacéo: escolha dos pesos sinapticos de todos os neundniosusualmente a

inicializagéo é feita de modo aleatorio;

2. Amostragent Um vetorx € extraido do espaco de dados de entrada, que representa o

padréao de ativacéo aplicado.

3. Determinacdo do neurdnio vencedor determinase o neurbnio vencedobdst
matching neuropno tempo discreto, por meio da minima distancia Euclidiana. Essa

etapa corresponde ao processo de competicao;
W O QEMED M 01 pheB hx (3.26)

4. Atualizacdo: os pesos sinapticos do neurdnio vencedor e de seus vizinhos sao

atualizados.

0O —0 WO 0 0 MAIMDE QI QOO
O 0 p . ] _ (3.27)
0O —0 WO U 0 hwaIQE QET1 1 Qo ®

Durante o processo de aprendizagem, o LVQ atualiza os pesos das sinapses do
neurbnio vencedor de acordo com sua classifwaééaso o dado de entrada e o

neurénio de saida pertencammesma classe, entéo as referidas sinapses séo atualizadas
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de modo a aproximmao neurdnio vencedor do dado de entradaso contrario, o

neurdnio é afastado.

Esquematicamente, este processo pode ser ilustrado corffguna3.16.

+ + +
+ g6 B v @5
-- @ I@ : -= E
(a) (b) (c)
+ + +
+ +
== 2 -@ g g -- @ z
(d) (e) (f)

Figura3.167 Processo de apndizagem da rede LVQ (Rocha,2012)

Na Figura3.16 (a) observese a configuracadarede, na qual os quadrados séo
dadosde entrada (vetores de entradasecruzes representam os vetores com unidades
de saida, nos quais, as cores preta esambolizam & classs 1 e 2, respectivamente.
Na figura (b) o dadocirculado é apresentado a rede, de modo que, samao s
classificacddncorreta, a unidade de saida que o classificou € afastada doAgadma
aprendizagem, o vetor da unidade de sa&a&oloca em uma nova posi¢cao, gerando
uma nova configuracdo da rede, conforme se obseosm quadros (c) e (d)

respectivamenterRocha (2012).

Ja os quadro@) e (f) retratam a classificacdo correta dos dados seguindo da nova
configuracdo da rede, regpwamente. No primeiro, o dadwrculado é apresentado a
rede e, sendoorretasua classificacd@ unidade de saida que o classifiéatraida na
direcdo e no sentido do dado. No ultimo quadedficase que, uma vez realizada a

aprendizagem, o vetdle saida é posicionado préximo ao dado.

Um fator importante no processo de aprendizagem é que as atualizacfes ocorrem
em funcdo da taxa de aprendizado e da distancia Euclidiana, deste modo, é desejavel
gue a taxa de aprendizagem decresca monotonamente guimero de iteracdes,

permitindo que no inicio do treinamento 0s movimentos dos vetseg@n maiores,
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aumentand@ exploracéo a espaco de entrada dos dados e, péirab 0os movimentos

sejam menores, caraci&ndo um ajuste melhorado da sua posigéo.

Como critério de parada para o algoritmo LVQ pode se utilizar o nimero maximo
de iteracdes, um valor minimo para a taxa de aprendizagem ou o erro (distancia)

calculado entre os vetores, entre outros.

Observase, portanto que as redes SOM e LVQ tém bastseneelhancas nos
passos dos seus algoritmos. O que difere é, essencialmente, a rotulagdo feita no LVQ

pelo Asupervisoro, fator este inexistente e
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4. FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS

Este trabalhdem comoobjetivo a deteccao/localizacdo danos em estruturas
No entanto por utilizar uma ferramenta desenvolvida computacionalmesnte a
modelagemdas Rees Neurais Artificiais (RNAs) foi utilizado software Matlab
(MathWorks, 2015)

Tratase de um pacote computacional gdisp6e de vérias bibliotecas ou
toolboxespara aplicac6es especificas de diversass&teaconhecimenta@omo, por
exemplo, os pacotes RNAs, Légi€azzy Otimizacdo de Sistemagyavelets entre
outras. Aém dessas vantagens, 0 programargporciona uma linguagem de

programacdao de facil entendimento para o desenvolvimento de cédigos computacionais.

Nesse sentido, baseado nas equagde=oriasdescritas no capitulo anterssy
este capitulo descreve as etapas coagimbais desenvolvidas para o was RNAs

aplicadaso desenvolvimento desta pesquisa.

Dentre os diversos pacotes inseridos no Matlalye u r a | Net wor k Tool
fornece ferramentas para execucdo, visualizacdo e simulacdo de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) em diferentes configuracdes, sejam elasmooo de aprendizadap
algoritmo utilizado para o seu treinamentaa maneira @ processaos dados, bem

comonas funcdes de ativacao utilizadas

O pacote suporta diferentes tipos de s2deque o torna capate ser utilizado em
diversas areasadciéncia bem como em diferentes tipos de problemas como, por
exemplo, dados de montagemeconhecimento de padroemgrupamento de séries

temporais, previsdo, modelagem do sistema dinamico e controle, etc.

Como j& menionado anteriormente, a utilizacdo de uma rede neural passa,
basicamente, por trés processos: o treinamento, a validacdo e a generalizagdo. Por se
tratar de um pacote que contém internamaselgoritmcs Backpropagation,Self
Organizing MapgSOM), Learning Vector QuantizatiofLVQ), entre outrosp Neural
Network Toolboxealiza as referidas etapas automaticamente, ficaooo funcéo d
usuario apenas a tarefa diefinir efornecer os dados a serem usados em cada uma das
fases (treinamento, validacdo egeneralizacdo), bem como func¢des, numeros de

neurénios, taxa de aprendizados, entre outros parametros das redes
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Para acessar o pacogenecessarjgrimeiramente, definir os dados de cada etapa,
isto é, declarar quais os conjuntos de informac@esirfey do treinamento e da
validacéo, e, no caso, da generalizacéo, os dados de eAsadrmacoeslevem ser
agrupads em forma de matrizes e, setapa de treinamente validagdalas redes com
aprendizado supervisionados dados de entrada devem seranizados com suas
respectivas saidas para gassim a rede possa identificar as relagbes mateméaticas

existentes entre tais informacgoes.

De maneira gerabor precisarem de entradas e saidas, os algoritmos das RNAs
supervisonadas seguem as etapas mosisaub fluxograma d&igura4.1. E possvel
observar as fases inicigiis mencionadgsbem comoo procedimentale apresentacdo
dos dados.

ApoOs essgrimeira fase sdo escolhidos os parametros da rede, entre 0s quais
estdo otipo de algoritmo, numero de neurdnios, funcdde ativacdp taxa de
aprendizad@ numero de iteracdesc, e dase oinicio do treinamento.

Durante a fase de treinamento das RNésalgoritmo busca estabelecema
relacdoentre os dadostilizados como padrbes de treinamergstima 0os erros dessa
relacdo e, caso estejam dentro de uma faixa aceitavedgEmssntao, para a fase de
validacdo. Nesta etapa, sédo fornecidasros onjuntosde dadognéo utilizados no
treinamento)para avaliar o coportamento da rede ja treinadar Bim, a rede € testada

com as informacgdes do problema ao qual bisscsolucéo.

Por fim, o pacote oferece possibilidade de gréaficos pasaresultads do
processamento, bem como do acompanhamento de cada etapa, como esta sintetizado na

Figura4.1.

No caso das redendo supervisionadas, ao invés d®irtamento buscar
estabeleceumarelacédo entres dados dentrada e dda, o algoritmo da RNA agrupa
os padrdoedornecidos comanputscombase em parametros estatisticasdundancias

das informacdes.
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DADOSDO DADOSDO

TREINAMENTO VALIDACAO DADOS DO
(ENTRADA + (ENTRADA + TESTE
SAIDA) SAIDA) (ENTRADA)
ENTRADA ENTRADA

[ ]

Algoritmo, N°de neurdnios;
Fungdes de ativagao

A4

TREINAMENTO

Erros
aceitavei

VALIDAGCAO

TESTE ——— RNA Supervisionada

—— RNA n&o Supervisionada

A4
LOCALIZAGAO E/OU
DETECCAO DE DANOS

Figura4.1i Etapas do algoritmde uma RNA

O pacoteNeural Network Toolborontém as funcdes especificas para cada etapa
j& mencionada, para cada tipo de RNA, podendo ser acesgadbias maneiras
distintas: a priraira é utilizando a funcaontool e permitindo o acesso direto a uma
janela com interface graficacom os diferentes tipos de redes e seus edg®s
parametros a serem fidedos (Figura4.2). Apesar de apresentar mais facilidades ao
usuario,esta maneira utiliza algumas fungbes internasdedault ndo permitindoa

variacdo de alguns parametros da rede (algoritmo interno, funcées de ativacao, taxa de
aprendizado, etg
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Dados de Dados de .
entrada saida Saidas da
/ / RMA

[ Neural Network/Data flanager (nntool) [

B Input Data: P Netweorks. <l Output Data:
|| @ Target Data: B eevor Data:

) Input Delay States: ) Layer Delay Statesc

S import 7 New W o Y Drep || D Close

-
Create Network or Dsta
Network | Data
Name
networkl
Network Properties
Network Type: Feed-forward backprop_
Input datx: (zeros) v Outputs networkl_outputs I
Target date: arget, (zeros) v Emors networkl_erroes 1
Training function: TRAINLM -~ I
Adaption learning function: LEARNGOM + |
Pedformance function: MSE v :
Number of layers: 2 Fases do |
processamento da RNA
Properties for: Layerl v
Number of neurons: |10 ;
Transfer Function: TANSIG ~
W Tram Network !
2 View 2 Restore Defauits —
|
\/ Help f Create Q Cloze
Defini¢ao dos

parametros da RNA

Figura4.2i Funcéonntooldo pacotéNeural Network Toolbox

A referida toolbox oferece, ainda, diversgsossibilidadesde graficos para as
diferentes fases que fazem parte do msamento da RNA, deaet 0s quais estdo: a

performance, regresséo dos dados, histograma de erros, entre outros.

Diante da necessidadeedvariacdo de alguns parametros, pgdeoptar pela
segunda opcao de acesso ao pacote. Esta alternativaetrddariacdo do codigo da
rede, isto &, utilizar as fungGes predefinidas gektwaree definir os critérios da rede

Neste trabalho foram utilizadas duas abordagens, deste meeguemnos proximos
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paragrafosalgumas explicacdes acerca das funcdes espegfica desenvolvimento

das rotinas computacionais

No caso daBackpropagationa inicializacdo de uma rede feita pela fungéo
newff segundo a versdao do Matlab 20&8ta funcao é responséavel pela determinacéo
das caracteristicas da RNA, e é a partir dela que sdo defioidip® de redep
algoritmo, o numero de camadas, de neurdnios e as funcdes de ativdigorail.3

mostra a estrutura da referida fungao

Matriz com dados de
entrada E ¢ saida S

Numero de neuronios das . .
. o Algoritmo de treinamento
camadas intermediarias

Figura4.3 Estruturada fungdo Newftf.

A rede é iniciada e treinada atraveés das fungdiese train, respectivamente
(Figura 4.4). Nesta etapa o processamento interno do Matlab define, através do
algoritmo selecionado, os padrbes da rede, bem como a relacdo existente entre os dados
de entrada e saida. Deste mogor neio de um algoritm de iteracdgor tentativa e
erros os pesos sdo definidos até que as iteracdes convirjam a erros aceitaveis para o

problema em questao

Apdso treinamento, com 0s pesos ja estabelec@osde € submetida a validacao
e a generalizaca®ara a realizacdo de tais etapas é usada a famgagesponsavel pela

simulacao da referida RNA. Rigura4.5 mostra como é feita sua sintaxe.

) Dados de entrada e saida
Init(Nome darede,) T

Train(Nome darede, Arquivo de Entrada, Arquivo de Saida)

Figura4.4 Funcdes Init e Train.
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Sim(Nome darede, Arquivo paravalidagéo)

Sim(Nome darede, Arquivo para generalizacao)

Figura4.5 Fungdo Sim.

ApOs todas as tarefas descritas aciowan o final do processamento da RNA,
coédigo computacional encers& com a plotagem de graficos que permitem a

visualizagéo da localizagcéao e da quantificacdo dos danos.

No caso da rede LVQ, o pacatentén funcdes com 0os mesmos objetivos, no
entanto, gsecificas para este tipo de redeinicializacéo é feita por meio da funcéo
Ivgnet sendo estaesponsavel pela determinagd®alguns parametros da rede como
namero de neurdénios na camada oculta, a taxa de aprendizado e o algoritmo de
aprendizagemA Figura 4.6 mostra como € a nomenclatura da funcdo utilizando o
Matlab 2015.

Taxa de aprendizado

]

lvgnet(NNC,TA ,AT) |
| | i
l |
NG
NUmer o de neur 6nios das Algoritmo de treinamento
camadas intermediarias

Figura4.6 Funcadvgnet

As funcdes de treinamento e simulacdo seguem a mesma nomenclatura
apresentada no casa kkde Backpropagatiore sdomostra@s nasFigura4.4 e Figura
4.5, respectivamentePela particuladade da rede em definir classes, pode também ser
utilizada a func@wec2indpara se conhecer em qual classe foi classificadia padréo
de entrada fornéao nas trés principais etapas do algoritmo da rede.

No caso das redes tipo mapas autganizaveis,por terem algoritmos nao
supervisionadg a rede SOM apresenta algumasipaldridades, uma vez que naonté

dados de saidas durante o seu treinamento. Deste modo, para a criacdo deste tipo de

83



rede é utilizada a fungéeelforgmape, ch mesmanmaneirademmstradaanteriormente,
realizase o treinamentoe o teste daRNA por meio da funcactrain e sim
respectivamente. Kigura4.7 exibe a nomenclatura adotada pelo Maf2®il5)

SelfOfgmap([ﬁ yl)

!

NUmero de neubnios em
cada eixo do mapa

Figura4.7 Funcaacselforgmap

O Network Toolboxfornece varias opc¢des de graficos para acompanhar o
comportamento das etapas algoritmo SOM.Entre as opcdes estdo a topologia, que
exibe o tipo de geometria utilizado no critério de vizinhamga permite identificar o

neurdnio vencedor.

Um segundo grafico importante dJamatrix, por representar as distancias entre
0s neur6niowizinhos e os vetorede cadavariavel do padrao. O terceiro gréfi e,
talvezo mais significativpcorrespondeo alojamento doslustersno mapa dos SOM
Esta representacd@mo n o meamjplehitson, como pode Biguma obser v
4.8.

} 'SOM Sample Hits (plotsomhits)

000
00000
oa090oa
00000

aoama eoeoeo
000 o
9

9

Figura4.8 Gréaficosamplehits
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E possivel observar nimernas figuras geométricagilizadas como critério de
vizinhancga). Esses valores correspondem ao niumero de amostras classificadas com as
mesmasgcaracteristicas e agrupadas pelo algoritBeste modo, para um conjunto de
dados contendo diferentes classes de informacgfes, o0 SOM r@gaggas informacdes
de modo que s&o notada fronteiras entre essgrupos ou clusters.

Além das abordagenslacionadas ao uso do pacodteural Network ToolboXpi
utilizada uma rotina computacional desenvolvida também no Matlab, a fim de processar
os modelos numéricos da viga mencionada na sécé&oobter suas propriedades

dinamicas.

Deste modopaseado nas formulagbes para obtencdo das frequéncias e dos seus
respectivosmodos de vibragdodemonstradas niiem 3.1, bem comona teoria de
elementos finitos para solucdes fundaraentle barras, a rotina é comfaoslas sub
rotinasindicadas ndigura4.9

MATLAB

Propriedades
dindmicas
(frequéncias e modos
de vibragao)

Matriz de Matriz de
massa | rigidez

Modelos
discretizados

Condensagao
estatica

Figura4.9 Rotinas computacionais para obtencéo das propriedades dinamicas.

A partir da discretizacdo do modeloom todas as propriedades fisicas e
geométricassao construidasias matrizes de massa e rigidez considerandsistama
de coordenadade referéncidocal. Seguida desta etagarotinapassa para a magem

das referidas matrizes considerandosistemade coordenadagobal da estrutura.

A partir dai, por meio da funcaeig, propra do software, ésolucionadoo

problema de autovalores e autovetabtendese asaracteristicas modais do modelo.
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5. ANALISES EM MODELO REDUZIDO - VIGA

Como mencionando, este trabalho tem como objetivo construir uma metodologia
de identificagdo de danos estruturais baseada em Redes Neurais Artificiais (RNAS).
Deste modoijnicialmente essa técnica foi aplicada a uma estrutumples uma viga
metalica, constrida no laboratério de estruag da Universidade de Brasilia, Brasiliano

(2005) da qual se tinham resultados dela intacta e danificada.

Assim considerando que para funcionamento adequado sl&RNAs sao
necessarios conjuntos de dadmshecidos(entradas e saidas) para serem utilizados
durante a fase de treinamentla rede foram desenvolvidos modelos numéricos
baseados na viga, a fim de se obterem informacdes para o treinamento daP&BAs
testar as redes foram usadsseasultados da estuia experimentadanificadaestudada

por Brasiliano (2005).

5.1Dados para treinamento e validacéo das redes neurais

Com a finalidade de se obter as informacdes necessarias para o treinamento das
RNAs, isto €, frequéncias e modos de vibragado correspondentggas com diferentes
guadros de danificacdo, foram criados modelos numéricos baseados na viga de
Brasiliano (2005 Essa viga foi construida em aco, com comprimento de 2,155 m e
secao transversal (Peril U 101,6 x 4,671 ASTM i A36) em condi¢cdes de ajp

livre-livre.

Inicialmente, foi modelada numericamente uma viga intacta com as mesmas
caracteristicas, servindo de referénciataBwi discretizada em 33 elementasijas
propriedadesestadodescritas ndabelab.1. Na Figura5.1 € possivel visualizaa viga
experimental(a), as secOes transversais dos elemerfl)s bem como o0 modelo

numerico construid¢c).
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101mm

Figura5.1 Viga estudadaModelo experimental (Brasiliano 2005). @¢cao
transversal dos elementds) Esquema dos modelos numéricos.

Tabelab.1 Propriedades das vigas

Propriedades Valores
Momento de Inércial 1,302x10°'m"*
Area da Secéo Transversai 1,053x10°n?
Mddulo de Elasticidade Transversdt 2,07x16N/nm?
Massa Especificay 7850Kg/nt
Comprimento- L 2,155m

Para a obtencdo numérica das caracteristicas dinanf@masealizada uma
condensacéaestaticae as matrizes de massa e rigidez de cada elemento foram obtidas

através dakquacdes (5.1) e (5.,2espectivamente.

i Ll Il (5.1)

(5.2)

43370
4334

4© 34
4334

Onde
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k em: matrizes de rigieéz e massa do elemento, respectivamente
M eK: matrizzsde massa rigidezda estruturarespectivamente

E, | e L Mddulo de elasticidade, Momento de Inércia e comprimento do elemento,

respectivamente

As frequéncias esmodos de vibragadobtidosdo mocklo estdo apresentados na

Tabela5.2 e Figura5.2, regpectivamente

Tabelab.2 Frequéncias do modelo numérico intacto

Frequéncias (Hz) Numérica

12 43,5738

22 119,6105
32 233,3600
42 383,6388
52 790,1103

MODOS DE VIBRACAO DO MODELO NUMERICO DA VIGA

1 T T T g 1

5 10 15 20 25 30 35 5 10 15 20 25 30 35
1° MODO 2* MODO

3* MODO 4° MODO

5 10 15 20 25 30 35
5° MODO

Figura5.2 - Modos de vibracdo do modelo numérico

A partir do modelonumérico intacto dram criados 32 modelode viga com
diferentes cendrios de dano, ou seja, o0 dano estava presente em lugardffereotes
intensidades conforme Figura 5.3. Os elementoginham as mesmas caracteristicas
fisicas e geométricadescritas nalabela5.1, exceto g8 elementos danificadogue

tiveram a altura da sua secao transversal modificada.
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Na Tabeh 5.3 estdodetalh@osos 32 cenarios danificadosps quas asalturas

das secOes transversais foram modificapasa representar o maximo de situagfes

possiveis de dangbigura5.4).

Cenarios danificados

Posigdo do dano

—

Figura5.3 Esquema da construgdo dos modelos numéricos danifidaaogermelho sdo as
regibes com alturas reduziadas.
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Figura5.4 - Secéo transversal dos elementos danifica@)h=38mm. (b) h=35mm. (c)
h=30mm. (d) h=27mm. (e€) h=25mm. (haitura).
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Tabeh 5.3 Cenarios de danos utilizados nos treinamentos das RNAs.

Altura da secéao

.. Elementos Dano
Cenario e transversal do
danificados (%)
elemento (mm)
1 le?2 27 32,5
2 2e3 35 12,5
3 3e4 30 25
4 4e 5 38 5
5 5,6e7 25 37,5
6 7 30 25
7 8 35 12,5
8 9 38 5
9 10e 11 35 12,5
10 12 25 37,5
11 12e 13 30 25
12 13,14 e 15 30 25
13 15e 16 38 5
14 16 25 37,5
15 16,17 e 18 27 32,5
16 18 27 32,5
17 18 e 19 35 12,5
18 20e 21 25 37,5
19 21e 22 27 32,5
20 22e 23 38 5
21 24 30 25
22 24,25¢e 26 35 12,5
23 26 25 37,5
24 26 e 27 35 12,5
25 27,28 e 29 38 5
26 29 30 25
27 29 e 30 35 12,5
28 30 38 5
29 30,31 e 32 25 37,5
30 32 27 32,5
31 32e33 30 25
32 33 27 32,5

Como esperado, a partir das simulacbes numéricas foi observado que as
frequéncias e os modos de vibracdo dos diferentes modelos apresemtdagies em
funcéo da localizacédo e da intensidade do dano, o que permitiu serem utilizados como
padrdes de entrada para treinar (cenario29) e validar (cenérios 30, 31 e 32) as redes
neurais.
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5.2Dados para teste das redes neurais

Para testar as difentes redes @das com o objetivo de avali@anos em

estruturasforam usados 0s resultados experimentais obtidos por Brasiliano (2005).

Para facilitar o ensai@xperimentale compatibilizar resultados numéricos e
experiments, aautora dividiu aviga em 33 elementos, dos quais 3dHammomento
de Inércia (I) de 1,302x10m*, area da secdo transversal (A) com 1,053xa®,
Modulo de elasticidade longitudinal (Bual a 2,07x16' N/m?> massa especifica de

7850 kg/ni e comprimento d@,0653 m.

Os outos dois elementgsnumerados por 18 e 19, tinham reducdes em suas
secdes transversais, causando uma diminuicdo de inércia e, pore@nésentavam
danos estruturaid={gura5.5 e Figura5.6). Estes danoforam simulados por um corte
de 10 nm nasalturasdos elematos (Figura 5.6 (b)), de modo que® momento de
inércia e a area da sex; transversaforam reduzidos aos valores de 6,406%10" e
9,435x10* m?, representando uma reducido de 50,8% e 10,4% nas inércia e area da

secao transversal, respectivamente.

Elem. 18 ¢ 19

I g R

| 30 mm |
10mm|

Figura5.5 Discretizacdo da vig&rasiliano (2005).

101mm : 101mm _

-
'

40mm
30mm

5.44mm _: .

[
'

. 474mm  9.84mm (b) - . 6.22mm

9.84m7rr7173 (a)

Figura5.6 Secdes transversais dos elementos. (a) Elemento intacto. (b) Elemento
danificado. Brasiliano (2005).
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5.2.1Ensaios experimentais e caracterégidinamicas

Para simular a condicdo de contorno limee, a viga foi posicionada sobre
pilares de concreto armado com pesos de aproximadanidwteada e apoiada sobre
espumas fixagle alta densidadeos pontos referente®s nodoslo primeiro modo €
vibragao(Figura5.7).

A viga foi instrumentada com 7 aceler6metrds,modo que ensaiofoi dividido
em dez etapas (E1, E2, ... E1(0)alela5.4), nas quais um conjunto de quatro
acelerdbmetros permaneceu na mesma posicao (acelerdmetros de referénaialre um
conjunto de trés acelerdmetros foi movipara cada uma dgsosi¢cdes indicadas na
Tabela5.4 (nGmero dos némosquais os acelerdmetros foram colocgd®or meio de
um martelo, a excitacédo foi aplicada sempre no mesmo oot mostra aFigura
5.8.

(b) (©)

Figura5.7 Esquema de ensaio da viga. (a) Sistema completo. (b) Detalhe do apoio das
vigas (c) Detalhe dos acelerdmetros. Brasiliano (2005).
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Figura5.8 Vista superior da viga, posicoes dos acelerometros e ponto de aplicacdo do
impacto. Brasiliano(2005) Adaptada.

Tabelab.4 Posicéo dos acelerdmetros em cada etapa

Etapas Acelerdmetros Acelerébmetros
moveis dereferéncia
El 2,3e4
E2 4,5e7
E3 8,9e10
E4 11,12 e 13
ES5 14, 15e 17
E6 18,20 e 21 1,16,19e 34
E7 22,23e24
E8 25, 26 e 27
E9 28,29 e 30

E10 31,32 e 33

A partir dos registros de aceleracdo adquiridos ngso8#os determinouse por
meio do meétodoSSFCOV/ref (Brasiliano, 2005)as frequénciagTabela5.5) e os

respectivos modos de vibracdo da viga estu¢faidara5s.9).

Tabelab.5 Freqléncias naturais de vibracao.

. Experimental
Frequéncia (Hz)

SSFCOV/ref
12 40,1419
22 117,4535
32 221,4414
42 369,3117
52 542,3437
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1° Modo- Método SSFCOV/ref
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Figura5.9 Modos de vibracao da viga experimental. (Brasiliano, 2005)



5.3Localizacdo de danos a partir das Redes Neurais Artificiais consideracdes

iniciais

Busando obter

uma metodologiaeficiente para o uso de RNAs no

monitoramenteoestrutural,foram estudadodois tipos de rede aBackpropagatiore a

LVQ (Learning Vector Quantization)

Em ambos os casos os treinamentosrddesforam realizados com o banco de

dados otido nas simulagdes numéricksenarios darabeh 5.3), e nos testeforam

usade as frequéncias e os modos de vibragdo da viga ensaiada por Brasiliano (2005).

Além dos dois tipos de rede, foram realizadas verificagbes quando as RNAs

estavam modeladasm diferentes configuracdes, isto é, com diferentes padrdes de

entrada, bem como diferentes funcdes de d@ivagdiferentesnimers de neurbnios

envolvidos no proessamento do algoritmé Figura5.10 ilustra os dados de entrada

usados, bem como as varia¢cdes dos parametros considesaduslises

VIGA

Elementos 18 ¢ 19

Padroes de entrada — »
utilizados

Variagao dos
parametros da rede

T

Modo de vibragdo  Frequéncia Modo + Frequéncia

A\

BACKPROPAGATION [LVQ |

- N? de neurdnios - Fungbes de ativagao

v

LOCALIZACAQ DOS
ELEMENTOS
DANIFICADOS 18 E 18

Figura5.10 Esquema de teste realizados com assrBdekpropagatiore LVQ.

Para cada umdasredes, foram utilizadbs 10, 15 e 20 neurdnios na camada

intermedidria, passando aingala variacdo dérés funcbes de ativacdtno caso das

redes Backpropagatiopn Tangente Hiperbdlica Tansig, Sigmoide Logaritmica

(Logsig e Linear Purelin). Assim, para cada rede, foram realizad®s$estes de modo

gue cada analissom seus respectivos resulta@sta ilusradaa seguimaTabelas.6.
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Tabela5.6 Testes realizados com as RNAs Backpropagtion e LVQ.

Padrbes de , N° de Funcao N° de
NUmero de redes s ~
entrada variaveis .. Neurbnios
ativacao
Tansi 10,1 2
5 - umapara cada 34 g9 10,15e20

Modo de vibragac Purelin 10,15eD

modoconsiderado coordenada .
Logsig 10,15e 20

. 25,50, 100 ¢
Tansi 1OV
g 150
Frequéncia % comas 5 5 Purelin 29 50, 100 ¢
requéncias 150
. 25,50, 100 ¢
Logs » O
9518 " 180
Tansig 10, 15e 20
Modo + 5 - uma para cadz 35 Purelin 10, 15 & 20

Frequéncia  modo / Frequéncie _
Logsig 10, 15e 20

No que diz respeito ao numearonselhdvede neurdniosha uma falta de
consenso na comunidade cientifica, uag que existem inGmeras teorias para a
definicédo ideal do nimero de célulasfariis na camada intermediaria, desde funcdes
estabelecidas em analises estatisticas, até a escolha baseada em tentativa e erros, esta
tltima com uma maior aceitagd®egundoSheela e Deepa (2013lguns autores
sugeriram as fungbes da Tabela 5.7 para o célculo, nas quas
0 hO R hO hO hO 'Q 3 %epresentam respectivamente,0 nimero de
neurbnios na caada escondidéintermediaria) nimero de variaveis em um padrao de
entradanamero denputs numero depadrbes niamero deoutputs nimero de camadas
intermediariage oErro QuadraticoMédio (Mean Squared Errgrobtido ao simular cada

uma das configuracdes.

Apesar de terem siddeterminados por um processo de tentativa e erros, 0s
nameros de neurénios escolhidos para serem utilizados nas camadas intermediarias das
analises deste trabalho estdo contemplados nos critérios estabelecidos pelas fiesquisa
2, 5,7 e 9 da tabela abaixle Sheela e Deepa (2013Jabelab.7.
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Tabela5.7 Estimativasdo nimero ideal de neurdnios na camada intermedineela e

Deepa (2013).
Numero de neurbnios na
Pesquisa Método Ano camada intermediaria MSE
(escondida)
1 Li et al 1995 0 vp Ye p g 0,039
Método de " ,
0 0
2 Tamura e Tateis 1997 P 0217
3 Método de Fujita 1998 O 0 a g 0diTy é 0,0723
4 Método de Zhan 2003 R T 0217
et. al
Método de " " 7
S Jinchuan e Xinzh 2008 v (U v )70 0,299
6 Método de Chel 2008 G 6 (OTQa E)(EL 0072
e Xu
Método de ” o
0 JU O
! Shibata e lkeda 2009 0181
8 Meétodo de 2012 6 ¢ p 0,072
Hunter
9 Sheela e Deepa 2013 0 (& ofE Y 0,018

5.4 ResultadosRedeBackpropagation

Considerando a metodologia exposta anteriormente, na fquain criadas
diferentesRNAs, estdopico descreve as analisegds com a viga sob a perspectiva da
redeBackpropagationcujaregra de aprendizadosupervisionada, portanto, necessita

deum onjuntodedados de entrada e saida para o seu funcionamento.

Nesse sentidogconforme apresentado nMeabela’5.6 foram criads, treinads e
testaas 3 diferentes grupos d@NAs. O primeiro, referse as redes tendo apenas 0s
modos de vibracdo como dados de entrémtrdenadas dos 34 nés) portanto,
nomeadopor redesBackprobagationcom modos de vibracdo (RBMV segundo
grupg chamado de redeBackpropagationcom frequéncias (RBF)foi formado
considerando as primeiras frequénciago modelo como informacdes pa&NA. Ja o
terceirogrupo foi destinado as redesrmdas pela associacdo das frequéncias com 0s
respectivos modos de vib&s e, portanto, nomeagmr RedesBackpropagatiorcom
frequéncias e modos de vibragg®BFMYV). Os subitens a seguir detainas analises

individuais fetas para cada grupo.
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5.4.1 Redes Backpropagation com modos de vibragédo (RBMV)

A fim de localizar os danogresentesia viga experimentalreducao de rigidez
nos elementos 18 e 1@escrita natem 5.2, bem como verificar a sensibilidade de uma
RNA tendo os modos de vibracdo como dados de enti@mden criadas, treinadas e
testadas cincogrupos deRedes Neurais Artificiaiscom o algoritmo Levenberg

Marquardt (LM) cada um referente a um modo de vibragéo

Deste modo, o grupo dade 1 teve como entrada os dados do primeiro modo de
vibracdode cada model¢34 coordenada®) como saida as coordenadas do elemento
danificado correspondente. No casosggunda redéabalhouse considerando como
entrada o spundo modo de vibracdo de cada modelo.

Além de uma rede para cada um dos mod®svibracdo buscando avaliar o
desempenho das RNAs sob diferentes configuracbes na perspectiva de deteccdo de
danos, foram feitas algumas variacbes nos parametros dasaeaes,por exemplo,
funcdo de ativacdo e numero de neurdnios, como masiabelas.8

Tabelab.8 VariacGes da RBMV.

N° de Funcéo

R . Ne ~ .
_ed'e Padrbes de entradaariaveis de  de fje Padréo de saida
(r=15) - Neurdnios
entrada ativacéo
10
Tansig 15
34 20
10 Coordenada de um d
. . coordenada . . .
r r °© modo de vibragé Purelin 15 nés que contém
do modo de -
. ~ 20 elemento danificado
vibracéo
10
Logsig 15

20

A partir daTabela5.8 € possivel observar que para cada modo de vibrigam
modelados3 tipos deredes,usando cada uma das func@lesativacadTansig Purelin,
Logsig, de modo queadauma astadoi treinada gestada com diferentes nimeros de
neurdnios, neste caso, 10, 15 e 20ém disso, foram realizados, ao menos, 3
processamentosom cada teste a fim de eliminar qualquer possibilidadevdditting
(excesso de treinamentdem como verificar a convergéncia dos resultadbDsssa
forma, realizararse 27 testes paraada grupo d&NA composta poum determinado

modo de vibracéo, cujas arquitetusdsrepresentadasomo apresentadégurab.11.
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r* RNA

Pesos(ij) Pesos(wij)
#* modo de ig Coordenada de um B Entradas
vibragdo —> g —” dos nos que contém T
Fungio de Fungiio de elemento danificado Camada Intermedidria
ativacio: ativacao:
s 4 @ Camada de Saida

Tansig - Purelin - Logsig

Figura5.11 Arquiteturadas RNASRBMV.

As arquiteturas sao formadas por trés elemeptogipais dos quais osdois
primeiros representantespectivamenteps vetores de entradas (neste caso as 34
coordenadas dos modos de vibratd@m vermelhp e a camada intermediaria da RNA
(com um nuamero especifico de neurérioem verde) Em azul, simbolizado por um
circulo, mostrasea saida drede,ou seja sua resposta ap0s o processamento. Observa
se que entre cada elemento encontsanos pesos aleatorios, bem como as fungbes
utilizadas em cada teste, estandsagspresentadas no retangulo inferior da figura, uma

vez que sao utilizadas alternadamente.

1 RedesBackpropagationcom o primeiro modo de vibracao.

Com o objetivo de detectar os danos da viga experimental utilizapdioneiro
modo de vibracdo da estruta, as redes foram treinadas e validactam as referidas
informacdes dos 29 primeiros e os 3 Ultimos cenarios de danos apresentadbska

5.3, respectivamente.

O numero de neurdnios nas camadas intermediatiasscondidagoi definido
por um processo de tentativa e erro, emspuaumentoprogressivamente a quantidade
de neurdnie até que o erro obtido no treinamento da redse aceitavelEntre as
camadas foram usadas as funcfes de ativacdo jA menciocauatéds no pacote de
Redes Neurais Artificiais do MatlatNéural Network Toolbox nntoo) e escolhidas
para avaliar o desempenho da redeTabela5.9 apresenta todos os parametros dos

treinamentos, na qual MSE representa os erros calautittante o processamento do
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algoritmo na fase de aprendizagem, e no numero de iteracdes estdo representadas as

médias das 3 rodadas de cada simulacéo.

Tabelab.9 Parametros de treinamento das redes 1.

Padrdes Funcdo N°de

Rede de de  Neurdni . ’ ? MSE
L iteracoes
entrada ativacda  0s

10 30 p T

Tansig 15 35 p T

20 30 p T

1° modo 10 75 pT

1 de  Purelin 15 70 p T
vibracao 20 67 p T

10 70 p T

Logsig 15 70 p T

20 50 p T

A Figurab.12 apresenta cada analiseyjasrepresentacfesstao derenciadas por
verde (10 neurdnios) magenta(15 neurdnios) ecian (10 neurdnios). Além disso,
conforme apresentado na legenda, X, Oeptesentam os resultados das analises feitas

com cada uma das funcOes de ativagamsig, Pureline Logsig respectivamente.

Para verificar a convergénciasdsaidas processadas pelas redasla teste foi
realizado trés vezes, de modo que os resultagidstados representacada uma das

verificacbes

Na Figura5.12 observasea formado primeiro modo de vibracédo, com destaque
(em vermelho) para a argaecontinha reducdes na altura da secao transversal da viga
(dano)i elementos 18 e 19, compreendigmdos nds 18, 19 e 2@s posicdeslos

dana encontradapelo algoritmo esto simbolizads pelos marcadores ja na@anados

E possivel observar quemesmo utilizando diferentes funcdes de ativag&o
resultados obtidos apOs o processamento da rede apresentaram grande aproximacdo da
regido danificada da vigama vez que pamguaseodos o0s testes, as saidas das redes se
localizaram sobre a regido vermelhagicando, portantoum bom funcionamentdo
sistema.Notase que, para a rede formada @dérneurbnioscom funcaoPurelin, a
resposta pos processamento ndo foi exatamente na cegdano Porém tratase de
um resultado bastante aceitavel, pois acontece no elemento 17igaendadopelos
nés 17 e 18, podendoaturalmentesofra influéncia do seu subsequente, o elemento
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18. Além disso, os resultados de 2 testes feitos com a rede contendo 20 neurdnios
ficaram fora da regido aceitavel. Tal fato pode ser atribuido ao excesso ddasgurén
uma vez que o comportamento sé foi verificado com a rede formada com o ndmero

maximo de neurdnios considerados na analise.

No grafico ndo é possivel verificar os 27 resultados de todas as andlises, uma vez
que, em varios testes, as redes identifica@nmesma posicdo para 0 elemento

danificado, resultando em uma sobreposi¢éao dos resultados.

Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 1

e
3
I

0.4~

0.2~

-0.2 —

-04 —

-0.6 —

Coordenada do modo de vibragao
T

-08 —

,,,,,,,,,,,

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34
No

[ RNA-1ON(T) < RNA-15N(T) RNA-20N(T) RNA-10N(P) () RNA-15N(P) RNA-20N(P) RNA-1ON(L) —F RNA-15N(L) RNA-20N(L) |

Figura5.12 Analise dos efeitos das variacdes das condi¢Bes estabelecidas na eaiqiatetu
RNAs RBMV 7 modo 1).

Os resultados mostram que as RNAs se comportaram como esperagducoes
de rigidez dos elementos 18 e 19 estao localizadas em uma posicdo da viga que, no
primeiro modo de vibracdo, apresentam os maiores deslocamentos, sendo um fator
decisivo parastabelecer diferencas entre os padrées de treinaneieeo banco de
dados continha diferentes situacdes de dahakfato permitiua rede reconhecer um
maior niumero de padrdes, resultando em uma maior capacidade de detsttatoo

danificadoda viga experimental.
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2 Redes Backpropagation com o segundoodo de vibracao.

As analise feitas como segundo modo de vibracao \dga seguiramos mesmos
critérios mencionados Bocass das redes formadas pefwimeiro modo. Foam
utilizados 0os mesmos cendrios para treinar e validar as RNAs, no entanto, fornecendo
como padrdes de entrada as 34 coordenquasido formaegundo modo de vibragcéo

dos modelosOs treinamentos foram feit@enforme parametros daabela5.10

Tabelab.10 Parametros de treinamento das redes 2.

Padrdes Funcdo N°de

. . N°de
Rede de de  Neurdni . ~ MSE
L iteracoes
entrada ativacdoc  0s
10 50 p T
Tansig 15 37 p T
20 40 pm
2° modo 10 100 p T
2 de Purelin 15 120 p T
vibracéo 20 110 p
10 35 p T
Logsig 15 27 pm
20 38 p T

Para testar a redéoram fornecidos osegundo modo de vibracdo da viga
experimentatomo padréo de entradde modo que a saida, foi sempre a coordenada de

um dos nds que circundava os elementos danificados 18 e 19.

As redes também foram analisadas com 0os mesmos numenesirdaios,bem
comocom as trés funcdes de ativag@uarelin, Tansige Logsig Por meiodo gréafico da
Figura 5.13, € possivel visualizao agrupamento de todas as analises feitas com o

segundo modo de vibracéo.
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Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 2
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Figura5.13 Andlise dos efeitos das variacdes das condi¢cbes estabelecidas na eaqidetu
RNAs (RBMV i modo 2).

E possivel obsear que as analises com a funcakansig (RNA-10(T), RNA
15(T) e RNA-20(T)) obtiveram resultados precisos, uma vez que, de acordo com o
processamento das RNAs, as respostas das redes foram sempre coordenadas
compreendidas no intervalo vermelho (regido que continha os danos da viga

experimental).

Como esperado, somportamento das redes formadas com a furiiéelin
apreserdu um desempenho muito abaixo diesejadp uma vez que o MSE do
treinamento destas redes foi muito dlfabela5.10). O baixo desempenho também esta
comprovado nstestes das redespmo mostram os resultadBSNA-10(P), RNA15P)

e RNA20(P) nao sendopossivel localizar corretament posicdo do elemento gu
apresentava regido danificaddato este verificado mesmo com um aumento
significativo de neurénioObservase que em uma das simulacdes, cuja rede estava
composta por 10 neurdnios na camada intermediaria, o resultado apds o processamento
do algoritmo foipréximo do esperado, no entanestepode ser desconsiderado, uma

vez que apenas esta singdla foi bem suadida.

Além dissq verifica-se umaparticularidadena funcéo linear que, no primeiro
caso proporcionou um bom desempenho as RNAs. Discuffsdess de discussdes)
indicam uma variacdo de comportamentm processamento de amostras com média
diferente de zero e variancia unitaria. Ao serem processadas um banco de dados com as

caracteristicas mencionadas, o processamento tende a melhorar significativamente.
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No caso aterior RNAs comprimeiro modo de vibracéo), verificse que as
médias contidas em cada amositabanco de dados do treinamediferem de zero
(Figurab.14), resultando em um melhor desempenho.

Média e Desvio Padrao
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‘ * Média * Desvio Padrio

Figura5.14 Média e desvio padrédo das amostras do primeiro modo de vibracgéo.

No caso do segundo modo de vibragdevido a simetria das coordenadaata
se deuma amostra cuja média € zebeste modopodese indicar que esta € uma das

causas para o resultado abaixo do esperado.

3 Redes Backpropagation com o terceironodo de vibracao.

Seguindoos mesme padrdes ja mencionados para a criacdo das RNAs, este
grupo foi criado para analisar o desempenho das tedés como padrdes de entrada o

tercero modo de vibracao da estrutura.

Neste caso tambérforam analisadas influéncia no desempenho das redes
devido avariagio do numero de neurénios na camada intermediaria, bem domeo
dostrés tipos de funcéo de ativac@ovolvidasno processamentoOs parametros dos

treinamentos estao apresentado3aizelas.11
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Tabelab.11 Parametros de treinamento das redes 3.

e ~ o
PadrGes Fungdo N°de N° de

Rede de de  Neurdni . ~ MSE
- iteracoes
entrada ativacdc  0s
10 80 p T
Tansig 15 100 pT
20 90 pT
3° modo 10 100 p T
3 de Purelin 15 90 p
vibragéo 20 80 pT

10 100 p Tt
Logsig 15 120 pT
20 111 p 1

Os resultadosestaoapresentados niigura 5.15. No que diz respeit@ostestes
feitos com as redes formadas pela fun§amsig percebese queapenas uma das
simulacdes feitas com a RNA d® neurdnios ndo apresentou resultado satistgtori
indicando que o dano da vigapeximental, efetivamente posicionado nos nés 18, 19 e
20, se localizava no ndllTal fato pode ser explicadievido anecessidade de mais

neurdnios e/ou treinamento para melhoraprendizado do algoritmo.

Notase, ainda, que a curva que representa o 3° modo de vibracdo da viga
apresentasobretudo no trecho referente aesmentos danificadp uma perturbacéo
significativa e que, mesmo nao tendo sido apresentada tal variacdo na etapa do

treinamentondogerou falhas nosesultads dos testes.

O processamento com as redes formadas pela fuhg@in, seguiu 0 mesmo
comportamento do cadg referente ao primeiro modo de vibracdonforme discutido,
o0 modo de vibracdo 3 também apresenta méiieente de0, o que pode indicar o
motivo pelo qual a referida funcédo permitiu um bom desempenho do sistema, fato este
nao observado na rede neural apresentada anteriormente (a rede forlmasiaypndo

modo de vibracdo), uma vez que, neste caso, a média € zero.

Deste mododiante dessa repeticdo de resultaploservase umatendéncia d
comportamento, sendo necessario mais andlises para comprovar e, assim, indicar a
utilizacao da funcéo liree apds uma analise estatistica mais profunda do tipo de dado a

ser utilizado como dado de entrada da RNA.
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Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 3
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Figura5.15 Analise dos efeitos das variacdes das condi¢des estabelecidas na arquitetura
dasRNAs (RBMV i modo 3).

As redes compostas pela fund¢amgsigapresentaram um desempenho satisfatorio
em algumas simulacdes, uma vez que, na maioria dos casos, o algoritmo foi capaz de
localizar o dano da viga estudada. No entanto, observsgamomportamentos
patticulares. O grafico revela que em alguns testes a rede processou a posi¢cao do dano
em nos diferentes dos corretos, fato este que chama atencdo a similaridade das

coordenadagos nds sadiferentesnas tém os mesmos valores de coordenadas)

Em todos osasos, percebse que a coordenada € quase a mesma dos elementos
danificados, variando a posicédo do n6 em funcdo da simetria do modo. Assirsegpode
indicar que, para evitar tal problematica, psdeoptar por utilizar apenas metade do

modo de vibracao.

4 Redes Backpropagation com o quartonodo de vibracao.

Conforme metodologia apresentaftaamfeitos os testes para as coordenadas do
guarto modo de vibraca®ara fins comparativos, foram utilizadas as mesmas funcdes
mencionadas nos casos anteriote|mn como 0s neMos numeros de neurbnios e 0s
critérios dos treinamentos estdo mostrado$ataelas.12. E possivel verificar que os
erros obtidos nodreinamentos das redes compostas pela funcdo linear sao altos,

indicando que os testes, certamente, ndo Sao precisos.
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Tabelab.12 Parametros de treinamento das redes 4.

Padrdes Funcédo N°de N° de
Rede de de  Neurdni . ~ MSE
o iteracoe
entrada ativagdo  0s
10 120 p T
Tansig 15 100 p T
20 116 pm

4° modo 10 110 p T
4 de Purelin 15 120 p T
vibracao 20 115 p T

10 180 p T
Logsig 15 200 pm
20 210 p T

NaFigura5.16 sdo apresentados os resultados das redesadas com as fungdes
Tansig, Purelime Logsig Conforme se observao graficq as redes formadas pela
funcdo Tansig foram as que apresentaram degenho satisfatorip mesmo com a
variacdo do numero de neurdni@omo ja era esperado, como indicado nos resultados
obtidos com as redes formadas pelo 1° modo de vibracdo, desvichragteristicas
estatistica da amostra utilizada como dados de entrada (4° modo), isto é nao
apresentam média diferente de zero, nem variancia unitaria, os resultados com funcao

Purelin foram todos insatisfatorios.

Ja nocaso das RNAs com a funcdomogsig observase uma variagdo do
comportamato, isto €, em alguns testes as redes processam corretamente a posi¢ao do
elemento e, em outra, a resposta do algoritmo apresenta uma coordenada similar a
correta, no entanto, em nos diferentes. Deste modo, comdpar@mm 0S casos
anteriores, &sa alternancia de compartento apresenta um aumento gradativo no

sentido negativo, uma vez que 0s resultados apresentam uma certa piora.
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Localizacao de elementos danificados da viga - Modo 4
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Figura5.16 Analise dos efeitos das variacdes das condiesbelecidas na arquitetura das
RNAs (RBMV i modo 4).

Sabendo que a funcéogsigtem dominio entre 0 e 1 eTansig-1 e 1, conforme
mostrado ndigurab.17, podeseobservarque, amedida que vai aumentando o modo
utilizado, resultando®m um mai or n Yametncoserdre{lLipecd3 osi m® r

com afuncé@ologsignao é capaz de representar adequadamente tal comportamento.

Ja no caso da funcaddansig talvez por contemplar toda a variacdo das

coordenadas do modsdo obtido®s resultados mamoximosdo esperado

a a
........... el
) ; "
; __________ P
a = logsig(n) a = tansig(n)
Log-Sigmoid Transfer Function Tan-Sigmoid Transfer Function
(@) (b)

Figura5.17 Funcbes de ativacéo. (apgsig (b)Tansig(Matlab, 2016).
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Vale ressaltar que em todos os testes, foram realizadas mais de 200 iteracdes e
gue, para evitar o fatalo overfitting, foram analisad® resultados com retreinamentos
além de terem siddsitas as médias das saidas das redes.

5 Redes Backpropagation com o quintmodo de vibragao.

Seguindoos mesme padrée jA& mencionados para a criacao, treino e validacao
das RNAs, este grupo foi criado para analisar o desempenho das redesjoono o
modo de vibracdo da estrutura como dados de entrada.

Neste caso também foram testa@asdes,de modo que cada uma continha 10,
15 e 20 neurdnios na camada intermediaraamtrés diferentes fungdes de ativac@s.
treinamentos tiveram como padrd@s entrada as 34 coordenadas que dao forma ao
guinto modo de vibragéo dos cenarios danificados, modelados numericamente. Durante
o treinamento foram adotados os parametros apresentadbabei5.13, na qual,
baseado no MSE, verifiese um bom desempenho de todas as simulacdes, indicando,

portanto, a tendéncia para um bom desempenho dos testes.

Notase, ainda, um aumento consideravel no nimero dacdes para que
fosse possivel atingir erros na ordem de’, 1€obretudo nas redes formadas com a

funcéolLogsig.

Tabelab.13 Parametros de treinamento das redes 5.

Padrées Funcdo N°de o
Rede de de  Neurdni . ~ MSE
- iteraces
entrada ativagdo  0s
10 130 pT
Tansig 15 110 pm
20 120 p T

5° modo 10 100 pT
5 de  Purelin 15 120 p T
vibracao 20 140 pm

10 220 p Tt
Logsig 15 180 pT
20 220 pm
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A partir dos resultados apresentadog-imra5.18, verifica-se queosresultados
dos testes feitos com as redes formadas pela fuhigésig mais uma vezZoram
precisos, indicando corretamente a posicdo dos elementos danificados na viga

experimental

Notase, ainda, que a curva que represent®® enodo de vibraca@presenta
algumas perturbacdéesque certamentepodem interferinos resultados

O processammeo com as redes formadas pela fun@doelin seguiu 0 mesmo
comportamento dos casos anteriores, &t@ funcdo linear apresentou desempenho
capa de localizar os danos da viga apenas quando considesigims modos de
vibracdo, especificamente, aqueles que apresentaram média diferente de zero, como o
10, 30U e 5U0. Mesmo indicando um resultado &
regido danificada, notse que as respostas processadas pela RNA@erentes com a
coordenada indicada pela regido que continha danos, reafirmando, portanto, que para
modos elevadosé melhor trabalhar com parte do modo de vibracdo para evitar

distor¢cdes devido a sua simetria.

Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 5
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Figura5.18 Andlise dos efeitos das variacdes das condigbes estabelecidas na eagiaetu
RNAs RBMV 1 modo 5).

As redes compostas pela funcdogsig também apresentaram a variacdo
mencionada no caso anterior, isto €, uma piora nos resultados, também pelos mesmos

motivos Conforme visto no terceiro modo, o gréfilwstraque em alguns testes a rede
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processou a posicdo dos noés diferentes dos coristosse deu devido a simetria do

modo, sendo novamente indicado 0 uso de apenas a sua metade.

Baseado nos resultadapresentadosverifica-se que, ao serem utilizados as
coordenadas dos modos de vibracdajma forte tendéncia para o uso das funcdes nédo
lineares especificamente &ansig na composicao dd&8NAs, uma vez que, na maioria
dos casos, 0 algoritmo foi preciso na loagao dos danos da viga experimental.

No caso de fungbes lineares, desee realizar, primeiramente, uma analise

estatistica das amostras que serdo fornecidas como dados de entrada.

5.4.2 RedesBackpropagationcom as frequéncias de vibracéo (RBFV)

Com os memos objetivos da secédo 5.1dlfim de localizar os dandseducao de
rigidez nos elementos 18 e 1esentesio modelo experimental da viga descrita no
item 5.2, foram criadas, treinadas e testadas Redes Neurais Artjfitdaies do tipo
Backpropagatiorcom o algoritmd_evenbergMarquardt(LM), tendo como padrfes de

entrada frequéncias dos modelos estruturais

Neste grupo de RNAss fases de treinamento receberam como conjuntos de
dadosde entrada as cinco primes frequéncias de vibraca®iferentemente do grupo
das redes processadas com os modos de vibragdo, em andlises prévias foi verificado que
0 padrédo mais indicado para saida era a distawiad que delimitava o elemento
danificadq com relacdo a origem dategura. Além disso, notese que eram
necessarios mais neurénios para o processamento. Assim, os critérios de formacédo das
redes foram um pouco diferentes dos estudados anteriormehédetas.14 apresenta

todos os parametros utilizados nesta parte do estudo.
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Tabelab.14 VariacOes das RBFV.

N° de Funcdo N°de
Padrbes de variaveis & ~_. Padrao de
de Neuréni ,
entrada de L saida
ativacdo os
entrada
25
Tansig 50 Distancia
100 de um dos
150 noés ue“
25 cont?ém
5 primeiras . 50
. Purelin elemento
frequéncias 100 danificado
150 com
25 ~  x
relacédo a
Logsi 50 origem
gsig 100 g
150

E possivel observar queara o conjunto das Bequénciaforam modeddas 12
redessendo 3 conjuntos, cada um referente a uma fushe&@tivagdo {ansig Purelim,
Logsig, de modo que cada uma destas foi treinada e testada com diferentes nimeros de
neurdnios, neste cas@p, P, 100 e 1B, cujas arquiteturagstao representadas na

Figura5.19.

As arquiteturas foram formadas por trés elementds dois primeiros
representam, em vermelho, os vetores de @ggréneste caso as 5 primeiras frequéncias
de vibracdo) e, em verde, a camada intermediaria da RN#rceiro elemento,ne
azul representa saida da rede, isto €, sua resposta ap0s o processamento do algoritmo.
Observase que entre cada elemento enamse o0s pesos aleatérios, bem como as

funcdes utilizadas em cada teste.

RNA
o Pesos(atij) Pesos(wi]) o
5 primeiras 50 Distanciaa de um m Entradas
\frequéncias —p o dos nos que contém
Funciode  j§g Fungdode elemento danificado| w Camada Intermediaria
ativagio: ativagio: com relagio a origem
a s @ Camada de Saida

l

Tansig - Purelin - Logsig

Figura5.19 Arquiteturadas RNAs RBFV.

As redes foram processadas com uma média de 300 iteregiestros na ordem

de 10°. Os resultadosbtidosestdo sepadmspelos grupos de fungéo de ativacdo. Na
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ocasido,como foi observada uma variacdo significativa dos resultados quando as
funcbes de ativacdo estavam alterna@mese/ou depois da camada intermedigria)
também foi fita tal andlise.

Estando os elementos danificados (18 e 19) da viga estudada entre as distancias de
1,2 m e 1,37 da origem, paras as redes formada deumeéin como primeira fungéo de
ativacdo,com o auxilio de unzoomna regido de interessegrificase a perfeita

localizagdo em todos os testes realiza@fgufas.20).

Purelin-Purelin Purelin-Tansig Purelin-Logsig
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Figura5.20 Resultados das re@RBFV1 em conjuntos das 5 frequéncias (Purelin).

Nesteprimeiro grupo, isto &, resultados com a funfawelin antes da primeira
camada oculta e tendo as demais em sequéncia, € possivel verificar um resultado
bastante positivdSe comparado com os apreselospelas redes formadas pelosdos
de vibracdoe pela referida funcdgodese dizer que o desempenho foi exatament

oposto.

Vale ressaltar que, segundo a literat{ilaykin, 2009) o melhor funcionamento
do algoritmoBadkpropagationacontece quando se tem ao menos uma funcéo néo linear
no interior da rede. Deste modo, 0s resultados obtidos ndo seguem o indicado por outros

estudos.

No caso da funcdesTansige Logsigcomo primeira funcbesde ativacdo, os
resultados foram razoaveis, uma vez gsisistema se comportararom uma grande
variabilidade, isto é, fornecam resultados indicando a correta localizagcdo do dano,

muito embora tenha processado saidas em outras regd@derme apresgado nas
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Figura5.21 e Figura5.22. Em outra palavras, ndo houve a repeticdo de bons resultados

observados no caso da fungao linear como primeira fungao de ativagéo.
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Figura5.21 Resultados das re@RBFVi em conjuntos das 5 frequéncias (Tansig).
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Figura5.22 Resultados das re®RBFV1 em conjuntos das 5 frequéncias (Logsig).

Além da surpreendente performance das BRNokmadas com a funcédo Linear
entre as camadas de entrada e intermedididicou-se que o conjunto de frequéncias
como dados de entrada nao resultou em desempenho satisfatorio ao serem utilizadas as
funcdesTansige Logsigcomo fungdes anteriores a camada intermedidria, uma vez que
em todas as tentativas, apenas poucos testes coasedocalizar corretamente 0s

elementos danificados.

Observouse, ainda, que&o modelar as redes tendofancéo Purelin apés a
camada intermediaria as demais funcdefansige Logsig antes da camada oculta 0
resultads apresentam uma piora significativaomo se observa sdigura 5.21 e
Figura5.22.

114



Comag de maneira gerahs resultados foram um pouco abaixo do esperado, foram
feitos testes utilizando as frequéncias em separado, isto é, foram criadas, treinadas e
testadas RNAs tendo s6 uma frequéncia como dado de entradapmmexemplo: a
rede 1 foi treinada e testadantoa primeira frequéncia de modelos numéricos e

experimental, respectivamente.

Os resultados das redes formadas com as 128, 22 e 32 foram positivos, no entanto, a
partir da 32rede, observoge uma distor¢cdo, de modo que o algoritmo passou a
apresentar resgtas muito aleatérias e sem sentido fisico. E possivel observar os

graficos no apéndice A.

5.4.3Redes Backpropagatio com as frequéncias e os moda vibracao
(RBFMV)

Conforme apresentado ritem 5.4, este grupo de analise refese aos testes
realizados com reddackpropagationtendo a frequéncias e os respeais modos de

vibracéo utilizados compadrdegie entrada.

Seguindo osnesmos critérios dos casos anteriores quanto aos cenarios utilizados
no treinamerd, as redes raberam como dados @mtradae saidaascinco primeiras
frequéncias acompanttas dascoordenadaslos respectivosmodos de vibracgoe a
coordenadade umdos nés que delimitava o elementdanificadq respectivamente
Deste modo, a rede 1 teve como entrada os dadperdeira frequéncia e seu mode
vibracaq arede 2 asegunda frequéncix ascoordenadas do segundo modo, e, assim,

sucessivamente.

Além de umaRNA para cada uma das frequéncias e modos de vibnagéofins
comparativos, foram variadas famcdesde ativacao e numero de neurénios envolvidos

no processamento do algoritnommo ilustrado ndabela5.15.
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Tabelab5.15 Variac6es das RBFMV.

o ~
Rede Padrdes de N d? Funcao N° de Padrao de
variaveis de de

(r=1:5) entrada .~ Neurbnios saida
entrada ativacaoc

10
Tansig 15 Coordena
o 35 20 da de um
r ° modo de . .
vibragsio + frequéncia 4 . 10 dos nos
r . coordenada Purelin 15 que
frequéncia do_modtN) de 20 contém
vibracéo 10 elemento
Logsig 15 danificada
20

Além disso, cada simulacdo foi rodada, ao menos, trés vezes para avaliar a
convergéncia dos resultados, bem como eliminar qualquer possibilidade riiging
Assim, verificase que cada grupo de RNA teve 27 simulac¢des, sendo 9 com cada uma
das funcbesealativacdoAs arquiteturas destas RNAS foram as mesmas utilizadas pelas
as redes formadas pelos modos de vibraB&BMYV), conformeFigura5.23, mudand

apenas a informacéo dgut

r* RNA
Pesos( ctif) Pesos(wij)
o 11(5) Coordenada de um B Entradas
freqﬂuencla — w dos nos que contém
+r énodo Fungiio de Fungéo de elemento danificado| m Camada Intermediéria
e ativagio; ativacio;
vibragao s a @ Camada de Saida

I

Tansig - Purelin - Logsig

Figura5.23 Arquiteturadas RNASRBFMV.

1 Redes Backpropagation com a primeira frequéncia e primeirmodo de vibracao.

Seguindo os mesmos @&itos dasanalises ja relatad, as redes formadas com a
primeira frequéncia e o respectivo madi® vibracao foram formadas p86 neurénios
de entradgcoordenadas dos 34 nds + frequéncia de vibracdo) e um neurdnio de saida,

isto €, a coordenada de um dos nés que circundavam o(&net€s) danificado(s).

As analises foram processadas coma média de 40 iteracdes, resultando em

erros de treinamento na ordem de®1Para fins comparativos, mimero de neur6nios
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nas camadas intermediérits definido em 10, 15 e 20 entre as camadasmmbém
foram testadasas funcdes de ativagcabansig, Pureline Logsig Os resultados estéo
apresentados riagurab.24.

Nos testes féds com a funcadransig o gréfico exibe resultados bastante
precisos, uma vez que todas as saidas processadas pelas redes coincidiram com a regido
danificada da viga, isto éntervalo delimitado pelos elementos danificados 18 e 19.
Além disso, percebse que estes resultados estdo em bastante coeréncia com os das
redes processadas apenas @smmodos de vibragdo, na se¢&b.l indicando uma

positiva tendéncia de resultados

No que diz respeito aos resultados obtidos das redes formadas pelas fungbes
Purelin e Logsigpodese dizer que @lgoritmo apresentou muita similaridad®mm as
andises feitas com as redes que tinham apenas os modos de vibracdo como dados de
entrada. Perceksg ainda,um leve erro de localizacdo nas redes com a fuhggeig
contudq podese aceitar, ja € muito préxima a regiao danificada.

No ultimo grafico,notase que, independente da configuracéo utilizada (funcéo
de ativacdo e numero de neurdnios, o sistema inteligente apresentou um funcionamento

desejado, de modo que os danos foram localizados conforme o esperado.

Localizagcao de elementos danificados da viga - Modo 1
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Figura5.24 Resultados das re®RBFMV i Frequéncia e modo 1.

Diferentemente do que ocorreu com as redes formadas apenas com as cinco
frequéncias de vibracdo, neste caso (assim como nas redes s6 com 0s modos) o

comportamento do sistema néo teveaiagio significativa quando as fungbes de
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ativacdo mudaram de ordem de execucgéo (antes ou depois da camada oculta). Assim,

tais resultados ndo foram apresentados em graficos separados.

2 Redes Backpropagation com a segunda frequéncia e segumdodo de vilracao.

As andlise feitas coma segunda frequéncia em conjunto com o segundo modo de
vibracdo daviga seguiam a mesma metodologia j& apresentada, isto €, variagdo das

funcBes e do niumero de neurbnios na camada intermediaria.

Os treinamentodgiveram uma média d&O0 iteracdes, resultando em erros na
ordem del03 no caso das redes processadas com a fuhgdsig Com as demais
funcGes esse erro atingiu maiores valores, decbén a fungadPurelin, por exemplo.

Por meiodo grafico daFigura5.25 verifica-se queos pocessamensgdas redes
formadas com a funca@bansigconseguiranestabelecer uma adequada relacéo entre os
dados de entrada e saida do treinamento, de modo que no tgsteralizacdo do
sistema permitiu localizar corretamente a posicdo dos danos da viga experimental, com

a excecao de uma simulacao.

No entanto, com relagcdo as demais funcdes de ativacdo em eRtudin e
Logsig observase que o desempenho ndo foi ogjedo, mesmo quando variado o
namero de neurbéniogle modo que a localizagcdo dos danos ficou muito distante da

regido previamente estabeida pelo modelo experimental.

Deste modo,dzendo uma analise dos resultados encontraddsetudo com
relacdo afuncao linearyverifica-se, de maneira geral, um comportamento inconstante,
sobretudo na analise com os modos de vibrac&o, o que indica a ndo utilizacdo da funcéo
linear na formacdo de RNAs cujo objetivo seja 0 monitoramento estrutural de modelos

reduzidos
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Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 2
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Figura5.25 Resultados das retRBFMV i Frequéncia e moda 2

3 Redes Backpropagation com a terceira frequéncia e o terceinoodo de vibracao.

As redes que tiveram a terceira frequéncia em conimt@spectivo modo de
vibracdo como dados de entrada também foram analisadas segundo a metodologia

apresentada no trabalho.

Também foram variadas as fungbes de ativacdo, bem como o numero de
neurénios envolvidos no processamento do algoritmo. Com umia méd alta de
iteraces (100)as redes passaram para as fases de testes ap0Os atingir erros minimos na
ordem de 18.

Os resultados estdo mostrados a seguifig\aa5.26, na qual € possivel observar
gue, no caso daansig o desempenho do sistema foi satisfatorio independentemente do
namero de neurbniosa camada intermediari®odese dizer que a referida fungéo
continua apresentando bom desempenho neste tipdicE;ap, ou seja, em problemas

cujo foco é localizadanos em vigas.

Os testes coniPurelin revelan um bom comportamento perandéeregidao de
localizacédo dos danos. No entanto, quando se avalia o desempenho da rede formada por
20 neurdnios, verificde uma distor¢cdo dos resultados. Tal fato pode ter duas
interpretacdes: a primeira refese a um possivel excesso de neurdnios, caizatdo

um supertreinamento. Porém, em fungdo do desempenho observado ao longo do
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trabalhq tal possibilidadeparece ndo ser corretama vez que, em andlises com as
mesmas caracteristicas, os resultados foram positivos, inclusive com um maior namero

de neudnios;

7

A outra interpretacdo € uma possivel instabilidade do sistema. Essa
ocorréncia acontece, poastipo de amostra utilizada apresenta uma simetria, de modo
gue, se observado mais cuidadosamente;sx@a que a | ocaliza-«o0o fder
se deuem uma coordenada muito proxima da correta, no entanto em outro pico. Esse
fendbmeno pode ser evitado se, ao invés de se utilizar o modo completo da viga, se

fornece no treinamento apenas o modo referente a metade da estrutura.

Com excegéo da rede modelaclam a primeira frequéncia o respectivo
modo de vibragéo, a funcdmgsigndo vem apresentando bom desempenho neste tipo
de andlise uma vez que, como se verifica no grafico, os resultados observados em todas
as configuracbes de neurdnios, ficaram distadeszona destacada como a regido

danificada da viga em estudo.

Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 3
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Figura5.26 Resultados das rede RBFMVFrequéncia e modo 3.

Vale ressaltar que as amostras fornecidas tanto nos treinamentos quaesbesos
foram normalizadagpelo valor maximo dos elementos da amqgs&rdim de evitar
possiveis distorcbes em funcdo das diferencas de grandezas entre frequéncias e modos

de vibracao.
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4 Redes Backpropagation com a quarta frequéncia e o quartaodo de vibragéo.

Conforme metodologia apresentaftaam feitos os testes para as coordenadas do
guarto modo de vibraca®ara fins comparativos, foram utilizadas as mesmas fungdes
mencionadas nos casos anteriores, bem ammmesmos nameros de neurbnios, cujos

resutadosestéo apresentados lRgura5.27.

O processamento foi realizado com 1000 iteragoe®rdpane se observa so
gréfices, as redes formadas pela funcdansig foram as que apresentaranm

desempenhmais aceitavetendo em \dta que algumas simulacdes falharam.

Localizacao de elementos danificados da viga - Modo 4
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Figura5.27 Resultados das re®RBFMV i Frequéncia e modo 4.

Como ja era esperado, devido a sequéncia de resultados insatisfatorios
relacionados as fungbes de ativa@dwelin e Logsig comprovase, mais uma vez, que

as referidas funcfes apresentdesempenho abaixo do esperado.

5 RedesBackpropagation com a quintafrequéncia e o quintomodo de vibracao.

Finalmente, as dltimas RNAZackpropagatioranalisadas também foram testadas
com diferentes ndmeros de neurdnios na camada intermediaria, bem como com

diferentes fungbes de ativacdo. As entradas corresponderam as coordenadas dos 34 nés
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discretizados nas vigas em conjunto com a quinta frequéresasajdas, foram sempre

as coordenadas dos nés que circundavam os elementos que continham danos.

Assim, a partir dos resultados apresentaddsignara’5.28, no que diz respeito
aosresultados dos testes feitos com as redes formadas pela flansig percebese
guealgumas simulacfes ndo apresentaram resultado satisfatério, indicando que o dano
da viga experimental, efetivamente posicionado nos nos 18, 19 e 20, se localizava em

outros nos.

O processamento com as redes formadas pela fuRcg@elin seguiu o
comportamento & algunscasos anteriores, isto €, a funcdo linear ndo apresentou
desempeni capaz de localizar os danos da viyiém da instabilidade da funcdo, neste
caso,trats e de um modo fAmais el evadoo, O que
entre dados numéricos e experimentais e, portanto, influenciando negativamente no

desempenho daNA.

Localizagao de elementos danificados da viga - Modo 5
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Figura5.28 Resultados das re®RBFMV i Frequéncia e modo 5.

As redes compostas pela funcdogsig também apresentaram a variacdo
mencionada no caso anterior, isto €, uma piora nos resultados, também pelos mesmos

motivos
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Conforme visto em alguns testesrede processou a posicdo dos nos diferentes
dos corretos. Isto se deu devido a simetria do meEt@jo novamente indicado o uso de

apenas a sua metade.

5.4.4 Conclusdes parciais das redes Backpropagation aplicadas a viga estudada.

As RNAsBackpropagatiorforamaplicadas ao contexto de deteccao de danos em
um modelo experimental de vigab algumasariacbesdesde o tipale dado utilizado
como entrada aspectos relacionados a natureza da ferramenta. Assim, apés todas as

analises foram verificados os seguintes aspectos:

1 Tipo de dado analisado:

Foramtestados trés grupos de dados, dentre os quais, 0 melhor desempenho da
ferramenta ocorreu com o conjunto de modos de vibracdo. Naturalmente, tal fato ja era
esperado, uma vez que, segundo a literatura, quanto maior o universo de informacdes
nos padrdes dentrada, mais o algoritmo estabelece relacbes validasosnpedroes de
entrada e saida

Contudo, foi observado que a rede apresenta dificuldpdes alcancar seu
objetivo, sobretudo quandtrabalha comum modo mais elevado. Tal fato pode ser
explicado pois quanto aor o grau do modo de vibragdmais distorcdes existem entre
modos numeéricos e experimentais. Assim, tendo em vista que a rede € treinada com
informacdes obtidas por meio de modelagemséicas e o0s testes sdo baseados nas
informacfes dos modelos experimentais, 0 processamento do sistema inteligente pode
ndo conseguir generalizar adequadamente o aprendizado, tendeagdoesentar
divergénciasa fase de testes

Além disso, observegeaindaque,devido asimetria do modo, quanto mais fases
tiver o modo de vibracdo, mais dificuldade o sistema apresenta, pois as coordenadas
repetem, dificultando o reconhecimento dos padrBasa contornar tal fator, indice
a utilizacdo do modo obtido maetade da viga.

Outra observacddmportante estd relacionada com regibes danificadas que
coincidam com as zonas de menor deslocamento méstal.todos os casos foi

observado que a RNA tende a apresentar mais distorg¢oes.
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Um fator curioso estd relacionado &sdes formadas pelas frequéncias de
vibracdo. Foi notado que, por ¢éemapenas 5 informacdes, supée que a pequena
quantidade influenciou nos resultados negativos. Deste reeds modelos numeérico e
experimental estiverem em total conformidaalsugestao é realizar mais testes com um
maior niumero de frequénciasu alterar a maneira como a rede deve fornecer o
resultado, ou sejanudar o padrdo de saida

Vale ressaltar que as informacdes utilizadas como dados de entrada devem ser
normalizadas,sobretudo quando se utilimafrequéncia e modos, uma vez que a
discrepancia entre os valores das informacdes pode resultar em mal desempenhos das

redes neurais.

fParametros da rede (funcdes de ativacdo e niumero de neurbnios)

Emrelacdo ao numero de néunios, faamseguids alguns critérios de escolha ja
apresentados na comunidade cientifica, no entanto, na maioria dos casos, foi por
tentativa e erroO numero de neurbnios tem grandéor de decisdo no processamento
da rede, uma vez que quanto maiontomero, melhor foi o desempenho. No entanto,
como esperado, em alguns casos, 0 aumento exagerado acarretou na divergéncia dos
resultados.

Emboraindiquese que esta lacuna (0 melhor nimero de neurénios alzedal)
devaser respondida por tentativa e erro, uma vez que cada problema apreseivi um n
particular de complexidadgyoderia se recomendar uma aproximacao calculando
namero de neurdnios na camada intermediaria pela média do conjunto das variaveis de
entrada d uma amostra e o nUmero de amostras disponiveis para o treinamento. Tal
critério foi verificado que atende tanés RNAs formadas pelos modos de vibracgéao,

como as redes que foram treinadas com as frequéncias.

0 L (5.1)
Onde,

0 O U0TaQIG? Q& Q& i da GV Qi i WA 'Q
0 f O0TAaQIGD GUW@OHG an OEQ@E 01 MPQA®
0 O0TaQIGDasi 0Q@IifpeERwit@i QQE O Qe 0 ¢
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Com relacaas funcbes de ativacdo, como esperado, a fulefigigapresetou
os melhores resultadoNo entanto, o comportamento da funcéo linearelin causou
um certo destaque quando utilizada com as redes das frequéncias de vibracdo. Este
grupo de redes, de maneira geral, ndo apresentou resultado satisfatonocporé
referida funcdo, mostrese bastante eficiente. Além dissos resultados obtidos
contrararamum aspecto que a literatura coloca no sentido de ter sempre a necessidade
de uma funcéo nao linear no sistekhaykin (2001) Como apresentado, em uma das
andlisedoi utilizada a funcao lineatuas vezes e o desempenho foi um dos melhores.

Diante do exposto, sugese que sejam feitos novos testes em outras estruturas
para comprovar tal comportamento.

Com relacéo &uncaologsg, observotse que, para os primeiros modos, a funcéo
se comporta adequadamente. No entanto, tal desempenho reverte a partir do terceiro
modo de vibragcdo. Tal fato pode ser explicado pela natureza da funcdo. Como seu
dominio vai de 0 até 1, e as amosutbzadas neste estudo vao deaté 1, sobretudo
guando o modo € mais elevado, a fungdo ndo se adequa ao tipo de dado utilizado como
padrdo de entrada. Assim, suggeque a funcdo € eficiente para padrdes que sejam

compreendidos no intervalo de 0 a 1.

5.5Learning Vector Quantization - LVQ

Conforme metodologia apresentada, na qual foram indicadas as RNAs a serem
estudadas, este tOpico descreve as analises feitas com a viga sob a pemdpectiva
Learning Vector QuantizatiofLVQ), cuja regra de aprendizadosépervisionada e,

portanto, necessita de um conjunto dados de entrada e saida para o seu funcionamento.

Assim como no caso das redBackpropagation neste caso tambénorém
criados e testaos 3 diferentes grupos d@NAs. O primeiro, referind@e as redetendo

apenas 0s modos de vibracdo como dados de entrada, foi nomeado peiM.VQ

O segundo grupo, chamado de redes LVQ com frequéncias -AWQ foi
formado considerando as 5 primeiras frequéncias do modelo como informacdes para a
RNA. Ja o terceiro grup foi destinado as redes formadas pela associacdo das

frequéncias com os respectivos modos de vibracdo e, portam@ada por LVQ
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MFV. Os tépicos seguintes detalham as andlisewidhgis feitas para cada grupo,

cujas arquiteturas utilizadas estaoesgntadas naigura5.29.

Neural Network

Input - Layer ) Layer Output
— NN )
oo - @}yl @ -5 —+<_|
LVQ-MV = 34 ‘ 34
LVQ-FV =5 10 - 20 -40 34

LV1-MFV = 35

Figura5.29 Arquitetura LVQ.

Para a obtencdo dos dados usados na fase de treinamento foram criados além dos
32 modelos numéricos com diferentes cenarios de danos (danos em diferentes posicdes
e severidades), mostrados habeh 5.3, 4 modelos intactos, isto €, sem redugdo nas
inercias, no entanto, sob efeito de variacdo na temperatura. Esses novos modelos foram
gerados a fim de acrescentar padrdes intactos para o sistema tereferéacia, uma
vez que a variacdo da temperatura nao altera os modos de vibracdo, mas sim as
frequéncias. Ja na fase de testes foram utilizadas as informacdes do modelo

experimental estudado, a viga de Brasiliano (2005).

5.5.1LVQ com modos de vibracaol(VQ-MV)

No objetivo de avaliar o desempento LVQ na deteccdo de danos na viga
experimental estudada e apresentada na €e@aforam criadas, treinadas e testadas

cinco Redes Neurais Artificiatendo o algoritmd.VQ.

Considerando as trés fases que uma RNA necessita passar para apresentar um
bom desempenho, na fase de treinamento as readd®ram como conjuntos de dados
de entrada as coordenadas dos cinco prirseinoodos de vibracdaos cenarios
modelados numericamenteada modo com as coordenadas dos 34 nds das.\Agas)
saidas foram vetores de 34 coordesBa nu mer adas com AO0O0 e ape
continha o elemento danificado, continha a numeracéo 1, confustedo na-igura

5.30.
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Figura5.30 Saidaglo LVQ - MV.

Deste modo, a rede 1 teve como entrada os dados do primeiro modo de vibragéo,
a segunda rede, as coordersada segundo modo, e, assim, sucessivamente.

As redes formadas pelos primeiros modos de vibracdo tiveram como entrada
apenas as 34 coordenadas da primeira forma de vibrar da viga. Para verificar o
desempenho da RNA, foram simulados sistemas com 10, POnewtdnios, valores
estes definidos pelo processo de tentativa € benm como baseado no critério definido

para RNAsBackpopagation(equacéo 5.1)

Vale ressaltar que, conforme apresentado na revisdo da bibliografia, existem
varias teorias para @scolha do numero de neurdnios, no entanto, a tentativa e erro é
ainda o critério mais utilizado para essa tarefa. Deste modo, tais valores foram
escolhidos ao serem observados os erros durante o treinadeerit®00 iteraes
ficando na ordem d&0 3. Além disso, a taxa de aprendizado falefaultdo Matlab:

0,01.

Para verificar a convergéncia das saidas processadas pelas redes, cada teste foi
realizado trés vezes, de modo que os resultados plotados négpmesmda uma das
verificacbes, conformebservase na Figura5.31 (rede formada pelo primeiro modo de
vibracéo) Figura 5.32 (rede formada pelo segundo modo de vibrac&tgura 5.33
(rede formada pelo terceiro modo de vibra¢g&ajura5.34 (rede formada pelo quarto

modo de vibracadog Figura5.35(rede formada pelo quinto modo de vibrag&o)

Nos graficospbservan-se queexistem 3 niveis de marcag¢do, um para cada rede,
dependendo do numero de neurdnios utilizados. Nanegentaestdo os resultados
obtidos pelas redes formadper 10 neurdnios; jA as coremmt e verde refererse
respectivamente, aguelas RNAs compostas20 e 40 células artificiasAlém disso,
existe uma regido delimitada, representando o intervalo onde existem elementos
danificados no modelo experimental que, neste caso, sdo 0s elementos 18 e 19,

circundados pelos no$,119 e 20.
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Localizagao de elemento$ danificados da viga - Modo 4
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Figura5.35LVQ i MV i rede 5.

Em todos os casos obsersa que, de maneira geral, o algoritmo foi capaz de
identificar o elemento quenha dano correntemente. Chas® atencégaraalgumas
simula¢gdegujosresultadoestao ilustrados s6 por duas marcacdes. Comatpsis da
rede corresponade a valores binarios (1 ou 0), o fat@ @ rede processar saidas iguais

resulta na percepcéo dpenas um resultado.

Diferentemente dos resultados obtidos com a Batkpropagationnestes casos
séo eliminadas as possiveis associacdes devido a simetria do modo e, além deste fator,
ha sempre uma resposta objetiva, de modo que ndo ha intervalosqtessifecacao

entre intacto e danificado.

E possivel notar que os resultados obtidos apdés o processamento da rede

apresentaram grande aproximacao da regiao danificada da viga, uma vez que para todos
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os testes, as saidas das redes se localizaram demngidta em destaque, indicando,
portanto, um bom funcionamento do sistema.

Especificament@os resultadosas redes formadas pelos terceiro e quarto modos
de vibracgao Figura5.33 e Figura 5.34), verificamse algumas respostas fora da zona
designada como danificada. Porém, tal resultado podecssto, uma vez que as
respostas processadas pelas RNAs foram sempre nés adjacentes a referida zona e,
certamente, podem ser perturbadas devido a presenca de danos estruturais.

Neste sentidocom base nos resultados apresentados,-g@ddirmar que o
desenpenho deste tipo de rede foi satisfatério, sendo, inclusive, mais preciso se
comparados aos resultados obtidos com a Baekpropagation Assim, indicase
também esse tipo de sistema inteligente no contexto do monitoramento estrutural,

especificamente,andeteccéo de danos estruturais.

5.5.2LVQ com as frequéncias vibragao (VQ-FV)

Com o0s mesmos objetivos da sec&d.l (localizar os danosda viga
experimentg| foram criadas, treinadas e testadas Redes Neurais Artiftoiaio LVQ
LVQ, tendo como dados de entrada as 5 primeiras frequéncias de vibracdo da estrutura
e nomeadas comovVQ-FV.

Nestes casogas fases de treinamentoas redes receberam como conjuntos de
dados (entrada e saida) as cinco priasefrequéncias de vibracde o padrao

danificado, respectivamentegnforme apresentado Ragyura5.30.

Neste caso tambéroram feitas algumas variacbes no namero de neurbnios
utilizados no sistema, de modo caganalises apresenta@asdo com 10, 20, 40, 390 e
400 células artificiaisPara fins comparativos, inicialmente foram consideradas as
mesmas quantidadesrificadasnas analises anteriores (10 e 20 neurbni@sgnanto,
como os resultados ndo foram satisfatorios, opwyor aumentar o namero de
unidades até que fosse verificado um bom desempenkoobtevese a partir de 390

neurodnios.

Assim, as arquiteturas sl&RNAs ficaram definidas conforme esquemarapira
5.36, de modo que os treinamentos aconteceram em 100 iteracdes, obtendo erros
quadraticos (MSE) nardem de 18.
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Figura5.36 Arquitetura LVQT FV.

Os resultados obtidos estdo apresentaddSiguea5.37, na qual verificese que,
para redes formadacom poucos neurbnios, o sistema nao funciona adequadamente,
uma vez que as saidas processadas pelo algoritmo foram todas fora da regido
caractezada por elementos que continham reducdes nas suas secOes transversais
(elementos 18 e 19). Porgap ser aumentada a quantidade das unidades artificiais, o
desempenho melhora significativamente. Tal fato pode ser explicado pois, sendo um
tipo de rede que trabalha com padrbes binarios, quando maior for o banco de

informacdes nos dados entrada, maiprababilidade de acertos do sistema.

Neste caso, comee trabalhowapenas com as cinco peiras frequéncias, supde
se que seriam necessarias mais informacdes pertinentes aos padrdoes. No entanto, para
contornar a falta informacgdes, foram acrescentadosones, de modo que a rede
passou a representar uma boa relacdo entre entradas e saidas, sendo capaz de localizar
corretamente a regido onde estavas danos da viga experimental. Vale ressaltar que,
apesar dehaveraumento significativo nas unidades aci#is, isto ndo interferiu no
tempo de processamento do algoritmo, ndo representando, efetivamente, uma

desvantagem deste tipo de rede.
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5.5.3LVQ com os modos e as frequéncias vibragadaYQ-MFV)

Nesta modalidadeofam criadaginco redes, cada uma referente a um modo de
vibracdo da viga, por exemplo, a primeira rede foi treinada e testada com a primeira
frequéncia e o respectivo modo de vibragcdo dos modelos. Neste copadins
comparativosforam feitos testes com 10, 20 e,4€ os erros encontrados foram da

ordem de 18.

A fim de avaliar a performance das RNAs, aos testes foram fornecidos as
frequéncias e os modos de vibracdo do modelo experimental da viga danificada
(reducdo na secdo transversal dos elementos 18 e 19) para as rguteselta
frequéncia e respectivo modo de vibrag@&(segunda frequéncia e respectivo modo de
vibracédo) 3 (terceira frequéncia e respectivo modo de vibracgéi¢juarta frequéncia e

respectivo modo de vibracae)s(quinta frequéncia e respectivo modo de vibracao)

Deste modops vetores de entrada corresponderam as frequéncias seguidas das
coordenadas 34 coordenaddos respectivos modos de vibracdo, gerando um vetor de

35 elementos;omo mostra &igura5.38.

J& as saidas foram fornecidas conforme o padréo ja apresentgdora.30.
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Figura5.38 Arquitetura LVQi MFV.

Com os resultados encontrados pelas RNAs, é possivel observar que as redes
foram capazes de identificacom uma boa precisdo a posicdo dos elementos
danificados.De maneira geral, deede 1 a 5, ® nés apontads correspondeam as
posicdesl8, 19 ou 20. Especificamente nas redes 2 &igufa 5.40 e Figura 5.41)
obseraramse que duas simula¢des aconteceram fora do esperado, no entanto, seguindo

a mesma justificativa referente a proximidade dos nds, tais resultados podem ser aceitos.

Localizagao de elementos danificados da viga - Freq 1 + Modo 1

40

N° de neurénios
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o
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-
o
T

0123456 7 8 91011121314151617 1819202122 2324 252627 28 2930313233 34

Figura5.39LVQ i MFV 1.
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Localizagao de elementos dariificados da viga - Freq 3 + Modo 3
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Figura5.41LVvVQ i MFV 3.
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Figura5.43LVQ i MFV 5.

Pelo bom desempenho apresentado em todos os casossepindiécarque esta
configuracdo (frequéncia + modos de vibracdo) de RNA lay€@senta uma tendéncia

para ser utilizada no contexto do monitoramento estrutura, sobretudo na area de

deteccédo de danos.
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E importante ressaltar que os testes feitos aqui foram em uma viga experimental,
desenvolvida em laboratorio e, portanto, com taotestes de vibragdo sob controle da
equipe. Assimantes deextrapolar tais andlisepara um sistema uslié necessarjo
ainda testara metodologiam situacdes com menor indice de supervis&tysive, sob
efeitos de ruidos.

5.5.4 Conclus@es parciais dasedesLVQ aplicadas a viga estudada.

As RNAscom o algoritmoLVQ aplicadas ao contexto de deteccédo de danos em
um modelo experimental de viga apresentaram algumas varguéesio desde o tipo

de dado utilizado como entradaaspectos relacionados a natureza da ferramenta.

Assim, apos todas as analisespossivel elaborar algumas conclusdes parciais sobre:
1 Tipo de dado analisado:

Foramtestados trés grupos de dados, dentre os quais, 0 melhor dakenga
ferramenta ocorreaom as redes formadas pelos modos de vibragéo ou pela associagcéo
da frequénciacom o respectivo modo de vibracdNaturalmente, tal fato ja era
esperado, uma vez que, segundo a literatura, quanto maior o universo de informacdes
nos padroes de entrada, map algoritmo estabelece relacbes validas entre as
informacdes fornecidas e as processadas.

Diferentemente das RNA®ackpropagation devido ao padrdo binario de
treinamento deste tipo de rede, foi excluido o fator duvidelsacionado com aimetria
do malo, eliminando a problematica dgianto mais fases tiver o modo de vibracao,
mais dificuldade o sistema apresenta

Vale ressaltar que as informacdes utilizadas como dados de entrada devem ser
normalizadas, sobretudo quando se utliza frequéncia e madoa, vez que a
discrepancia entre os valores das informacdes pode resultar em mal desempenhos das

redes neurais.

9 Parametros da rede (niUmero de neurdnios)

Podese dizer que o numero de neurdnios pouco influenciou nos resultados das
redes que tinham osiodos de vibracdo como dados de entrada, uma vez que 0S

resultados foram, na maiaridas simulagdes, satisfatoriddéo entanto, observando o
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caso dos sistemas formados pelo conjunto das frequéncias, é possivel verificar que a
quantidade de células artif&s foi determinante.

Inicialmente, foi utilizada a mesma quantidade de neurdnios em outros tipos de
rede para que fosse possivel estabelecer uma comparacédo. Contudo, como os resultados
foram muito abaixo do esperado, foram adicionados mais neurbniospdte que o
primeiro resultado positivo s6 foi possivel com a utilizagdo de 390 unidades artificiais.
Vale ressaltar que, apesar de ser um numero alto quando comparado com as demais
andlises, do ponto de vista de processamento tal fator ndo representelemar
gue, computacionalmente, o tempo gasto é em torno de 2 minutos para mil iteracdes.

Assim, como ponto de partida para formacédo de umalré@ecom este tipo de
aplicacao e utilizando modos de vibragdo como padrédo de erdrepaesea mesma
formulac&o considerada paras as regl@skpropagationisto é:

0 S (5.2
Onde,
0 O0TaQIGR Q&I Q& M d OO Qi WAQ
O f O0TAaQIGD OWRONG af GEQME 01 MPQD®
0 O0TaQIBDaéi OQWiPEENDIEDd IR Oa Be 0 €

Ja no caso dos sistemas formados pelo conjunto das frequécoia® uma
estimativa inicial para o numero de neurbnios na camada intermedsnasultados

apresentaram uma tendéncia para a seguinte formulacéo

0 ap T (5.1)

Além da localizacdo dos danos, a fim de verificar a robustez do sistema, foram
testadogpadrdes intactos no sentido derificar se o sistema era capaz de diferenciar
uma estrutura intactaoutra com zonas danificadads resultados estdo mostrados no
apéndiceA.1 e foram bastante favoraveis, indicando, portanto, que o LVQ apresentou
nao s6é o melhor desempenho, mas tambénais ponfiavel, uma vez que nado deixa

margens para incertezas.
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Salientase que os testes foram feitos com dados controlados em laboratério e,
portanto, € de grande importancia testar a ferramenta em situacbes de maiores

incertezas.
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6. ESTUDO NUMERICO DA PONTE INFANTE DOM HENRIQUE

6.1 Ponte Infante Dom Henrique

Este capitulo descreve a aplicacdo das Redes Neurais Artificiais (RNAS) no
contexto de monitoramento estrutural de obras de arte. Deste modo, sdo apresentadas as
caracteristicas fisas da estruturaestudada, a Ponte Infante Dom Henrique, em
Portugal, bem como as andlises feitasn base em um banco de dados obtidos por
meio de um monitoramento continecos resultados obtidos a partir de dois tipos de
redes neurais as Self Organiazig Maps (SOM) e alearning Vector Quantization
(LVQ), com vistas a deteccdo de danos estruturais.

6.1.1 Descricao da ponte

Localizada sobre o rio Douro, ligando as cidades do Porto e de Gaia, no Norte de
Portugal,a Pontelnfante Dom HenriqueRigura6.1) tem 371 m de comprimento, com
um arco ao longo de 280 m de sua parte central. A estrutura daépoonstituida por
dois elementos pringais: uma viga caixao rigida, de concreto protendido de 4,50 m de

altura, apoiada sobre um arco de concreto com 1,50 m de espessura.

O véo entreos arranques do arco € de 280 m e a flecha entre o fecho e os
arranques é de 25 m, apresentando uma relacabadienento supericat 11.Ao longo
dos 70 m centrais, o arco use ao tabuleiro formando uma secaoemao com 6 m
de altura cujas faces laterais apresentam um recorte que mantémtiauidadedos

volumes correspondentes ao tabuleiro e ao, &dmosea e Mato (2005) Figura6.2.

Figura6.1 Ponte Infante Dom Henrique (Magalhées, 2010).
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Figura6.2 DimensGes gerais daptelnfante Dom HenriquéAdao da Fonseca e Millanes
Mato, 2005.

Devido a grande rigidez do tabuleiro em comparacdo com a doadismtg ao
forte abatimento deste, fmncionamento da estrutuse assemelhao de uma ponte em
gue o tabuleirarabalha aflexdo, tal como numa ponte continaanvencional, mas
proporcionandoao arco varios apoios elasticos intermédios atraves ndostantes

afastados de 35 m entre gbnfome se observa rfégura6.1.

6.1.2 Caracteristicas dinamicas da ponte

A fim de se conhecer os parametros modais da pamties da instalacdo de um
sistema de monitoramentmntinuodinamico,o Vibest(Laboratory of Vibrations and
Monitoring) da Faculdade de Engenharia da UniversidadPattn (FEUP)realizou

alguns testes de vibracdo ambiental.

Durante os testel®ram colocadoslois sismografosle eferéncialocalizad® na
secao transversal ddataforma, ambos na posicao indicadaFigura 6.3. Além dos
sismografosde referéncia, foram utilizados outros dois aparelhos moéveis, percorrendo
as 15 secOes transversais restantes, de modo a coletar aceleracdes da estrutura nas trés

direc@s ortogonaisvertical, transversal e longitudin@m ambos os ladaka ponte.
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Figura6.3 - Instrumentacéda ponte parteste de vibragdo ambiental
(Magalhées,2010).

Cada aquisicao foi realizadirante 16 minutos a uma frequéncia de amostragem
de 100Hz e, posteriormente, passando a 20ldzensaio foram coletadas aceleracdes
verticais, transversais e longitudinais, ao longo de 32 postgjoas principais
frequéncias e seus respectivos modoysideacéo identificados por meio dos métodos
Frequency Domain DecompositiofFDD) e Data-driven Stochastic Subspace
Identification(SSkData) conforme ilustrado neigura6.4.

=0,770Hz — Modo 1 (Lateral 1) =1,993Hz — Modo 6 (Vertical 4)
’ |
1=0,810Hz — Modo 2 (Vertical 1) 1=2,212Hz — Modo 7 (Torséo 1)
/@\ —
T ——]
=1,135Hz — Modo 3 (Vertical 2) =3,013Hz — Modo 8 (Vertical 5)
,//_’_‘t?h
f=1,405Hz — Modo 4 (Vertical 3) 1=3,309Hz — Modo 9 (Lateral 3)
f=1,734Hz — Modo 5 (Lateral 1) 1=3,734Hz — Modo 10 (Torsao2)

Figura6.4 Frequéncias e modos de vibracdo da ponte. (Magalhdes 2010)
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A partir dos resultados obtidos dos testaspontepassou a semonitorada
experimentalmente ao longo do periodo compreendido @00& e 2014 além de

possibilitar o desenvolvimentocalibracdo deum modelo numéricda estrutura.

6.1.3 Monitoramento continuoda ponte

O sistema de monitoramento continfodinstaladoaté a metade da estruturana
vez que, apartir dos testes de vibragdo ambientarificou-se que os modos de
vibrac&o da estrutura apresesgia simetria(Magalhdes 2010Basicamente, o0 sistema
foi composto por 2 digitalizadoréecalizados nas secdes S2 e §4¢ recebim sinais

dos 12 acelerdémetros distribuidos, conforme o esquerRiydaab.5.

Os acelerémetros foram iguante distribuidos nas quatro secdes a fim de se
obter uma adequada caracterizacdo de flexdes vertical, lateral e modos de tor¢do. Por
meio dos digitalizadores, os dad@sam produzidos e transferidos pafeEUP
(Faculdade de Engenharia da Universidade ddolp, onde um softwarebtinha o
histérico deaceleracdo com uma taxa de amostragenbOHze comprimentade 30
minutos e eram pre@ssados pelsoftware de monitoramento dindmico DynaMo
(Magalhaes, 2010, ViBest).

Este software foi desenvolvido no ambiée do Matlab e, por meio de uma
conexdo com a internet, red@hs informacdes da estrutura instrumentada, gerando um
banco de dados comegistros dos 12 acelerbmetros e, caso necessatiaja0 com
vistasa eliminacéo dos efeitos ambientais e de fregigs acima de 12,5 Hatilizando
ferramentas estatisticas e o método da Regressdo Multipla .Lisigain disso, o
programa também é capaz @entificar automaticament®@s parametros modais da

ponte (Magalhaest. al2014)
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Figura6.5 Esquema do sistema de monitoramento. (Magalhdes-2(iHptadp

O monitoramento continuo da ponte Infante D. Henrique teve inicio em

13/09/2007 se estendendo até 12/09/20t0 entanto, para este trabalho foi utilizado o

banco de dados entre 2007 e 2009, sendo, portanto, parametros modais da estrutura

referentes a dois anos, em um total de 17568 aquis{c@ds uma contendo as 12
primeiras frequéncias¢m cada ano

A Figura 6.6 mostra a evolucdo temporal da média diaria das primeiras 12

frequéncias naturais da ponte, obtidas durante o ped®omnitoramento considerado

neste trabalho (primeiro ano 13/09/012409/08 e o segundo ano 13/09/08 a 13/09/09)

as quais sao utilizadas para as analises com vistas a deteccao de danos estruturais.

Frequencias (Hz)
[75]

[

13/09/07

12/09/08 13/09/08 12/09/09
Data Data

Figura6.6 Evolucdo temporal da média diéria das primeirafd@uénciasaturais da

ponte del3/09/2007 at&2/09/2009.
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Em andlises realizadas por Magalh@14)foi possivel observar que, durante o
segundo ano de acompanhamento, as frequéapi@sentararama vaiacdo maxima
relativa de 2,6%. Como essa diferencaatvibuida, em parte, aos efeitos das variacdes
grandes de temperatura observadas na cidade, foi necesséria a utilizagdo do Dynamo
para a mitigacdo dos efeitos da temperatura. Além disso, o autor verificou que a
estrutura ndo continha danos significativos capazes de provocar variacbes

significativas nas frequéncias.

6.1.4 Modelagem numérica

A ponteInfante Dom Henrique foi simulada também numericamente e, a partir desse
modelo, deenvolvido por Magalhdes (201Qjurgiram dados que alimentaram RBIAS
aplicadas na deteccdo de danos estruturais, estes Ultimos necessarios para o

funcionamento da ferramenta.

A model agem AEspinha doéwareANS¥Se utilizando i real i
elementos de barra 3D, tendo como caracteristicas geomeétricas e fisicas as mesmas
asociadas a estrutura projetaffaddulo de elasticidade de 37GRdotadopara @

concretos ddabuleiroe do arcoe 34GPaparao concretadas colunas

As ligacdesentre otabuleiro eos pilaresdas extremidade@~igura 6.3 foram
consideradadivres. Janos aparelhos de apoidos outros pilaress graus de liberdade
referentes aodeslocament®longitudinais e asotacdéedoram considerados fixoalém
de serem acrescenta®las horizontais para simular a rigidez adicional fornecida pelos

pilares(Magalhaes, 2010)

As caracteristicas dinamicde modelo numéricestdo indicadas réigura6.7 e
as comparacbes com os resultados experimentdidasbnos testes de vibracéo
ambiental nalabela6.1. A correlacéo entre os parametros modaisboa, com erros
relativos em frequéncias naturais inferiores a 5% e valores Md@tlal Assurance

Criterion) sempre maiores que 0,95.
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f=0.794 Hz - Modo 1 (Lateral 1) f=2.086 Hz - Modo 6 (Vertical 4)

f=0.810 Hz - Modo 2 (Vertical 1)
f=2.185Hz - Modo 7 (Torsao 1)

f=1.149 Hz - Modo 3 (Vertical 2)
f=3.011 Hz - Modo 8 (Vertical 5)

£=1406Hz - Modo 4 (Vertical 3) f=3.357 Hz - Modo 9 (Lateral 3)

f=1.768 Hz - Modo 5 (Lateral 2)
f=3.641 Hz - Modo 10 (Torsao 2)

Figura6.7 Frequéni@as e modos de vibracdo do modelo numérico da p(vitgalhaes
2010)- Adaptada.

Tabela6.1 Frequéncias naturais (Hz) dos modelos experimental e numeérico.

Modo IO k) o6 MAC
Lateral 1 0,770 0,794 3,12 0,996
Vertical 1 0,810 0,810 -0,12 0,995
Vertical 2 1,135 1,149 1,23 0,994
Vertical 3 1,405 1,467 4,34 0,992
Lateral 2 1,734 1,768 1,96 0,989
Vertical 4 1,993 2,086 4,72 0,994
Torsao 1 2,212 2,185 -1,18 0,956
Lateral 3 3,309 3,357 1,42 0,956
Torsao 2 3,734 3,641 -2,49 0,952

A partir do modelo numérico, Magalhdes (2010) desenvolveu e simulou cenérios
danificados para a ponte que serviram para fornecer o banco de dados utilizado junto as
RNAs deste trabalho.

Danos em pontes pogtese manifestar ddiversas maneirasomag por exemplo

recalque defundacdo, a ruptura dosaboscausads pela corroséopatologias do
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concreto motivadagelacorrosédo da armadura, entre outros, sendo, portanto, uma dificil
tarefa quando se trata de represdosanumericarante. Desta forma, foi seguida uma
abordagem simples para a simulacdo de regides danificadas, consideranslaapueso

sdode pequena dimensaao sentido de ndo comprometer a seguranca da ponte.

Os danos foramimuladospor uma reducdo de inércia de 10% ao longo de
alguns segmentos da ponte que estdo em destagiigura 6.8. D1, D2, D3 e D4
representam os segmentos danificados, de modo que as reducgbes de inércia foram
consideradas ao longo de 8,75 m, 10,0 m, 3,0 m; e 5,dencomprimento,

respectivamente.

Gaia F1 -1 M-z -3 M5 -4 M-5 W5 Forto

o Dhoura

Figura6.8 Localizacéo e extensao dosnarios de danos simuladdsagalhées, 2010).

As frequéncias obtidas em cada cenario danificado estdo apreserddddela
6.2. Notase que a variacdo entre as frequéncias da ponte e dos modelos danificados é
muito pequena, na ordem d&4% (Figura 6.9). Além disso, observege que as
diferencas entre as frequéncias dos modelos numéricos (intacto e danificados) foram
menores do que as observadas entre as frequéncias obtidas no testeagi® vibr
ambiental (da ponte) e do modelo numérico, dificultando, portanto, o funcionamento

adequado dos métodos de deteccdo de danos.

Tabela6.2 Frequéncias naturais (Hz) obtidas para cada um dos cenériosatdosfD1, D2, D3

e D4.
Modo Frequéncia Freq. Ponte  Numérica Cenérios de danos
(H2) (Intacta-Hz) Frequéncia D1 (Hz) Frequéncia D2 (Hz) Frequéncia D3(Hz) Frequéncia D4(Hz)
Lateral 1 1 0,770 0,794 0,794 0,794 0,794 0,794
Vertical 1 2 0,810 0,810 0,810 0,809 0,809 0,810
Vertical 2 3 1,135 1,149 1,147 1,148 1,149 1,148
Vertical 3 4 1,405 1,467 1,465 1,464 1,465 1,466
Lateral 2 5 1,734 1,768 1,768 1,768 1,768 1,768
Vertical 4 6 1,993 2,086 2,086 2,083 2,086 2,084
Torsédo 1 7 2,212 2,185 2,185 2,185 2,185 2,185
Vertical 5 8 3,013 3,011 3,011 3,008 3,009 3,003
Lateral 3 9 3,309 3,357 3,357 3,357 3,357 3,357
Vertical - arco 10 3,490 3,287 3,287 3,287 3,279 3,276
Torsdo 2 11 3,734 3,641 3,641 3,641 3,641 3,641
Vertical 6 12 4,339 4,129 4,129 4,129 4,129 4,128
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Figura6.9 Porcentagem de variacdo das frequéncias naturais de vibracdo desd@odo
flexdo vertical (Magalhdes, Cunha e Caet&@i4).

Desta maneira, para contornar edssajuste, foi criado um coeficierde dano
para simular a variagdo da frequéncia sempre que fosse considerada a presenca de um

dano na estrutura.

O coeficiente consiste na diferenca entre uma frequéncia obtida a partir do modelo
numérico intacto e &equéncia de um dos cenérios danificados apresentados. Assim,
para considerar que w@amrequénciada estruturafoi obtida de um dos cenarios

danificados, basta multiplida pelo seguinte coeficiente:

8¢ AXMDE ép — (6.1)
Onde,

Y'Qi ‘@A Diferenca entre uma frequéncia do modelo numérico intacto e a

frequéncia de um dos cenarios danificados considerados.

Como a aplicacao d&&NAs no contexto de deteccéo de danos requer padrdes que
indiguem modelos intactos e danificados, todas as consideracdes de modelo danificado

foram feitas a partir desse coeficiente.

Desta forma, como a estrutura da ponte t&€mn danos significativos, para a
consideracdo da ponte danificada, parte das frequéncias obtidas por meio do
monitoramento continuo foram multiplicadas pelo coeficientedaigo (Tabela6.3),
passando a ser consideradas como informacdes obtidas da ponte danificada. O

detdhamento dessa consideracado est&proximas secoes.
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Tabela6.3Y'Qi ‘@@ cada uma das frequénciam cada cenario de dano.

Modo Frequéncia—¢ D1 < D2 < D3 < D4

Yq pg(%h Y3 pg(h Y3 pg(h Y3 »g(0h

Lateral 1 1 0,000 0,000 0,000 0,000
Vertical 1 2 0,000 -0,190 -0,108 -0,059
Vertical 2 3 -0,112 -0,025 -0,007 -0,014
Vertical 3 4 -0,126 -0,160 -0,133 -0,072
Lateral 2 5 0,000 0,000 0,000 0,000
Vertical 4 6 -0,001 -0,141 -0,028 -0,100
Torsédo 1 7 0,038 0,000 0,000 0,000
Vertical 5 8 -0,137 -0,079 -0,045 -0,248
Lateral 3 9 0,009 0,000 0,000 0,000
Vertical - arco 10 -0,001 -0,011 -0,251 -0,323
Torsédo 2 11 0,000 0,001 0,000 0,000
Vertical 6 12 -0,001 -0,006 -0,001 -0,022

6.2 Redes Neurais Atrtificiais para avaliacdo de danos na ponte

Considerando as fases de treinamento e teste que uma rede precisa passar para ter
um funcionamento adequado, por se tratarem de rededliferantes algoritmos de
treinamento (aprendizado), isto é, o LVQ € supervisionado e o SOM € néo
supervisionado, os critérigzara escolhalos conjuntos de dadagilizados em cada
abordagemao tratados em sec¢des especificas para cada aplicacdo. Cemuaimpos
os casos foramusadas as 12 primeiras frequéncias obtidas por meio de um
monitoramento continucealizadona ponteduranteos2 anos bem comecestas mesmas

frequénciasnodificadagpor meio de simulacderiméricagconsideracédo de dano)

Paraverificar o desempenho, cada uma das redes foi analisada a partir da variacéo
de alguns parametros, dentre os quais estdo: niumero de newdmiosimero de

padrdes de entrada fornecidos para o processamento.

Particularmente com relacdo ao nimero de am®d$tirnecidas para as etapas de
treinamento e de teste, pese dizer que esta variacdo tem o objetivo de verificar a
robustez da técnica mesmo com um pequeno grupo de inform&giae a ponte em
guestdo passou por monitoramento continuo, existem inféGevague permitem

trabalhar com dados obtidos durante:

924 h de monitoramento;
1 semana de monitoramento, e

1 més de monitoramento.
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Desta forma, o esquema da utilizagdo das RNAs na deteccdo de danos da Ponte
Infante Dom Henrique esté ilustrado Regura 6.10, de modo que o objetivo destas
analises se foca em detectar se ha dano na estruturemidalizar, como foi o caso
da viga estudada anteriormente.

Ponte
Intacta Padrdes de entrada
e ———— utilizados
Danificada L 12 Frequéncias | LvVQ

- N° de neurdnios - Namero de amostras

Variagao dos

: 24h de rnonitorarn_en'.o: - parametros da
1 semana de monitoramento; d

* 1 més de monitoramento. rede

Y

DETECCAQ DE DANOS

Figura6.10 Esquema de teste realizados com as rede SOM e LVQ.

6.2.1 Learning Vector Quantization 7 LVQ

A deteccdo de danos utilizando LVQ foi realizada no ambiente do Matlab,
especificamente dleural Network ToolboNntool),que éum pacote destinado ao uso
dasRNAs, em seus mais diversos tip&or possuir uma interface grafica interativa, o
Nntool é uma ferramenta de facil acesso, capaz de fornecer a visualizacdo e simulacao
de diferentes tipos dBNAs, em diferentes configuracgesejam elas no modo de
aprendizado, no algoritmo utilizado para o seu treinamento, na maneira de processar dos

dados, bem como nas funcdes de ativacao utilizadas.

6.2.1.1Dados de entrada LVQ

Por ser um algoritmo de treinamento supervisionagwpoessamentdo LVQ
tem inicio com a indicacdo dos dadoseaem utilizados em cada etapa. Em outras

palavrasnho cae do treinamentadevem ser dadgsadrées de entradasaida e, na fase

149



de teste devem ser fornecidas como entradas as variaveis (padrao) do problema qu

deseja resolver.

Estas informagGedevem seguir uma organizacét® modo que as amostrds
dados (cada aquisicdo de frequénc@esjem compor as colunasm@s linhas, devem
conter as varaveo padrédoNeste trabalho, as amostras corresporaleatla conjunto
de 12 frequéncias obtidas no monitoramento da estratumrae sem modificacé®, as
variaveis, correspondedesde a 12 atE?frequéncia identificada.

Paraa deteccao de danos foi assumido que a partir de setembf8a ponte
passou a ter as frequéncidtermdas pelos danos artificiglegura6.11). Desta forma, a
partir da referida data, as frequéncias obtidas mpeio do monitoramento continuo
foram multiplicadas pelo coeficiente de daBagacao 6.1 &abela6.3), passando a ser
consideradas como informacdadstidas da ponte danificada.

Como em Portugal existem variacdes significativas de temperatura e, mesmo com
a minimizacdo dos seus efeitos (software Dyndnidagalhdes 2010podem existir
variacbes de frequéncias decorrentes do fenomiemam escolhidos4 meses de
referénciagpara o estudganeiro e julho do primeiro ano de monitorameflitthas em
vermelho simbolizando frequéncias da estrutura intaet@pvembroe maio (linhas

verticais em azul simbol i zan&guraé.l)equ° nc

Frequéncias danificadas

=
%)

Frequencia (Hz)

~
[¥)

13/09/07 Jan/08 Jul/08 12/09/08 13/09/08 Nov/08 Mai/09 12/09/09
Data Data

Figura6.11 Frequéncias utilizadas no LVQ.

150



Foramutilizados 4 padrdes de frequéncaxidas @s modelosdanificads (1 de
cada cenario- Figura 6.12), bem como 2 padrées de frequénc@ssumidas como
intactas(referentes as informacgdes colhidas pomeiro ano de monitoramente no
segundd semmodificacdo) de modo que cada um é conmfeogor 12 frequéncia@m
cada aquisicaajue podem apresentar alteracdo ou ndo em funcao da presenca, posicao

e intensidade do dano.

= '\\ - -t - - =

D3

Figura6.12 Cenarios danificados do modelo da ponte.

Como as variagcOesntre esses padroedosmuito pequenas e, a fim de definir a
melhor maneira de treinar a RNA histérico dasfrequénciasde cada cenario
danificado e da estrutura intacta foram analisadas e estdo apreseatidgas6.13. O
padr «o fAf | -set s dreéqaéacias obtidasrnes meses de janeiro e julho do
primeiro ano de monitorament® portanto, intacta@880 aquisicdes). Ja os padrbes
Af D10, nf D2o, Af D30 e AfD40 s«o0o as frequ°°nc
do segundo ano de monitoramento e, portanto, multiplicadas pelos coeficientes de dano

de cada um dos cenarios ja apresentados.

Notase q@ os valores sdo muito préximos, no entanto, em alguns casos essas
diferencas s&o ligeiramente mais acentuadas. E o que acontece nos graficos referentes as
frequéncias ds modos verticadlo tabuleiro2, 3, 5e da frequénciaeferente ao modo

vertical do aco.
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Figura6.13 Sobreposicao das frequéncias utilizadas no estudo.
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Observase, ainda, que os padrdes referentes aos modelos com danos D1(fD1) e
D2(fD2) apresentam variagdes semelhantes, comportarasta@gue se repete ao serem
observados os padrées D3(fD3), D4(fD4), sobretudo no gréfico referente as frequéncias
verticais do arco, fatos explicados, provavemte, pelas posicdes e intensidades dos
danos

Considerandajue a rede apresenta um funcionamento mais adequado quando o
seu treinamento é realizado com um maior nimero de paddiesyiuse que a rede
deweriaser treinada com frequéncias dpa&irdes diferente®este modo, estabeleceu
se o treinameto tendo como entradasm padrdo inteto, um padréo referente aos
cenarios danificado®1 ou D2, somado ao terceiro padréo, referente aos modelos
danificadoD3 ouDA4.

6.2.1.2Redes e resultados LVQ

Foram realizados dois tipos de analises, sendo a primeira redativeso dos
padroes de treinamento indicados (frequéncias do primeiro ano de monitoramento
assumidas como intactasfrequéncias de dois padrées danificados) dasa de teste,
foram fornecidascomo entrada as frequéncias obtidas no segundo ano de
monitoramento da estrutura, sem considerar nenhum tipo de modificacdo causada por

dana

O segundo tipale andlise foi realizado utilizanao treinament@ j& mencionado
conjunto de pdroes e os testesforam realizados com as informacfes dos outros
modelos danificados, excluindo os utilizados no treinamekdsim o diagnostico a
respeito da saude da estrutura é constra@no prisma das duas analises, conforme

apresentado nbabela6.4

153



Tabela6.4 Analises feitas com LVQ.

Andlise Rede Treinamento Teste
Frequéncias 1° ano (Intacta)
1 Frequéncias D1 Frequéncias 2° ano (Intacta
Frequéncias D3
Frequéncias 1° ano (Intacta)
2 Frequéncias D1 Frequéncias 2° ano (Intacta
1 Frequéncias D4
Frequéncias 1° ano (Intacta)
3 Frequéncias D2 Frequéncias 2° ano (Intacta
Frequéncias D3
Frequéncias 1° ano (Intacta)
4 Frequéncias D2 Frequéncias 2° ano (Intacta
Frequéncias D4
Frequéncias 1° ano (Intacta .
9 . ( ) 1 - Frequéncias D2
1 Frequéncias D1 P
A 2 - Frequéncias D4
Frequéncias D3
Frequéncias 1° ano (Intacta .
quA I ( ) 1 - Frequéncias D2
2 Frequéncias D1 o
. 2 - Frequéncias D3
2 Frequéncias D4
Frequéncias 1° ano (Intacta .
9 . ( ) 1 - Frequéncias D1
3 Frequéncias D2 P
A 2 - Frequéncias D4
Frequéncias D3
Frequéncias 1° ano (Intacta) -
4 Frequéncias D2 1 - Frequéncias D2

Frequéncias D4

2 - Frequéncias D3

Por se tratar de uma rede com aprendizado supervisionad@aada rede foi

estruturada como ma de duas linhas, contendo algarismos 1 e 0, representando 0s

pdr »es de

Afrequ®°ncias

dani fi cadaléigua

6.14 mostra a arquitetura da rede L\¢Qefoi utilizada no estudo

Entradasﬂ . Camada competitiva Camada linear 2 classes de
(12 - 122 frequéncia) saida
- Y4 N N7 N
L
' -
2
2 pe—
4 cW | —
s ' } ¢
® | P . I /- 0—>Danificada
> Xx1 » maist/] ¢ v ] 7 " 1S mntacta
» n= -||w-X]|
n
"
L L J
X J J L v
cw Iw
Pesos da camada Pesos da camada
competitiva linear

Figura6.14 Arquiteturadarede LVQ.
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Assim, o esquema das analises feitas com a rede LVQ esta apreserfigioatls.

Treinamento ! Teste

Analise 1

f 2% ano (intacta)

oW

|
o |
f 1°ano _ 0 gt |
1
' - »ﬁ—»c; o y - > [ Analise 2
—f Cenérion Xs1 2% — - '
| . | = Jw- : ! Teste 1
——f Cenario m n=Aw-X i f Cenario m
| '
! Teste 2
X L n=1,2 E f Cenario n
m=3,4 i

Figura6.15 (a) Analisesrealizadad.vVQ.

O periodo escolhido para as analiseguiu os critérios apresentadosHigura
6.10, isto é, nos periodos de 24h, 1 semana e 1 n@snbdhntoaqui estdo apresentados
apenas os resultados obtidos nas analises de 30 dias de monitoramento, estando as

demais analises no apécelB.

6.2.1.2.1 Analise 1: Teste do LVQ apenas com dados da ponte

Nesta primeira andlisepara treinar as redes foram utilizadas as 12 primeiras
frequéncias estimadas durante o primeiro anondeitoramento da referida estrutura
bem como as frequénciata pontemodificadasartificialmente pelas presencas dos
danosD1, D2, D3 e D4Ja aos testes foram fornecidas as frequéncias do segundo ano
de monitoramento da ponte, sem considerar modificacfes causadas por danos artificiais,

portanto consideradas como intactas.

As redes foram construidas cobp 10 e 15 neurbnios(embora s6 estejam
apresentadoaquios resultados das RNAs formadas por 15 unidades artifiestsndo
as demais no apéndicg B tiveram seus processamentos realizados em uma média de

100iteracOe< erros na ordem de T .

Como mencionado, o LVQ classifica em grupos os dados fornecidos como

entradaNeste caso, como ele foi treinado para classificar os padrées em duas classes,
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danificada e intacta, os graficqae segueraxibem osresultado®btidos, de modo que
os acertosse referem ao numero de amostras (conjuntdretpuénciasobtidas no

segundanode monitoramenfoclassificadagomo intactas

100 Acerto analises 1

90 - N

(1)
ol 70,03%

Acertos (%)
3
T

40+

Teste: Teste: Teste: Teste:
VIl Intacto (segundo a Intacto (segundo a Intacto (segundo a Intacto (segundo a

20 -

Treinamento: Treinamento: Treinamento: Treinamento:
Intacto (primeiro ano) Intacto (primeiro ano) Intacto (primeiro ano) Intacto (primeiro ano)
D1/D3 D1/D4 D2 /D3 D2 /D4

Figura6.16 Resultados obtidos na analise lIVQ.

E possivel observar que em todas as analises o LVQ apresentou um bom indice de
acertosuma vez que em todos os testes foram obtidos a@mitma de 70% quando as
frequéncias de testes eram intactas, istee@ aeracdes que permitissem indicar a

existéncia de danos estruturais na ponte.

6.2.1.2.2 Analise 2: Teste do LVQ com dados da ponte e dos modelos danificados

Para avaliar a sensibilidade do LVQ aosfedentes cenarios danificados,
segunda analise foi dividida etngrupos, de modo que a cada duasrdes denodelos
danificados utilizads no treinamento, sredes foramtestada com as frequéncias dos
outros dois cenarioslanificados. Todas as redes tiveram 15 neurbnios e foram

processadas com uma medial8e itera@es obtendo erros na ordem gdert .

Deste modo, as configuracdes das redes estdo organizadas da seguinte forma

(também apresentadas Tabela6.4):

1) Treinamento: Intacto 1° ano + D1 + D3
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Teste 1: D2. Teste 2: D4

2) Treinamento: Intacto 1° ano + D1 + D4
Teste 1: D2. Teste 2: D3

3) Treinamento: Intacto 1° ano + D2 + D3
Teste 1: D1. Teste 24

4) Treinamento: Intacto 1° ano + D2 + D4
Teste 1: D1. Teste 2:D

Os resultados da primeira rede podem ser vistegraficos da Figura6.17. E
possivel observar quag ser treinada com padrées das frequéncias intactas (do primeiro
ano) e dos modelos com danos D1 e D3, a rede conseguiu classificar corretamente os
testes realizados com frequéncias dos modelos contendo os danos D2 e D4, obtendo

acertos d€9,82%6 e 9965%, respectivamente.

110 Acertos da anilise 2 - rede (1)

0,
100 99,65 %

79,81 %

Acertos (%)

0 Treinamento: Treinamento:
Intacto (primeiro ano); Intacto (primeiro ano);
D1/D3 D1/D3

Figura6.17 Resultados obtidos na anal€l) - LVQ.

No caso da rede ZFigura 6.18) o comportamento do algoritmo também se
mostrou satisfatorio, uma vez que os resultados apontaram para acertos de 71,89% no
teste com D3, isto é, a rede treinada com frequéncias estimagasnedro ano de

monitoramento (intactas) em conjunto com as dos modelos com danos D1 e D4
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conseguiram diferenciar as frequéncias do cenario que continha o dano 3 (D3) das

frequéncias estimadas no segundo do monitoramento continuo da ponte.

No caso do segulo teste, ou seja, avaliacdo do desempenho do LVQ quando
submetido ao teste com frequéncias do modelo com danos referentgsoaalddritmo

também funcionou adequadamente, com um rendimento de 75% ds.acerto

Acertos da anilise 2 (2)
100

90

80

0,
71,89% 74,47%

Acertos (%)

Teste D2 Teste D3

% Treinamento: Treinamento:
Intacto (primeiro ano) Intacto (primeiro ano)
D1/D4 D1/D4

Figura6.18 Resultados obtidos na anal€2) - LVQ.

A rede 3, configurada paser treinadaom as frequénciaateradagelos danos
D2 e D3, além das frequéncias obtidas no primeiro de monitoramento da ponte
(intactas) também senostrou eficiente. No teste 1, cujas informacdes fornecidas como
inputsdo testeda RNA corresponderam as frequéncias relativas ao modelacddnif
pela reducdo de inércia D4 LVQ apresentou uma performance dentro do desejado,
com um nivel d®9%de acetos(Figura6.19). Em outras palavras, ao serem fornecidas
as frequéncias danificadas com o modeld, Quase todos os conjuntos das 12

frequéncias foram classificados no grupo das frequéncias danificadas.

Observase que ao ser fornecido o padiaé os resultados foram iguais e acima
de 90%. Tal fato pode ser explicado pois o dano se localiza no arco, resultando,
principalmente, na alteracdo das frequéncias vertical 5 (do tabuleiro) e na vertical do

arco(Tabela6.3) e, portanto, diferenciando bastante dos demais padrées.
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O mesmo comportamento foi observado no teste 2 (teste com as frequéncias do
modelo énificado 1), no entanto o nivel de acerto fon pouco mais baixaom um
nivel de acertos d&0%.

A Ultima rede, treinada com as frequéncias referentes aos modelos com danos D2
e D4 além das intactas, també&eguiu 0 desempenho observads primeirasadadas
jA mostradas, isto €, nos dois testes conseguiu classificar corretamg@s tas
frequéncias do modelo danificado com D1 (primeiro teste),,@5%4com o modelo

danificado com D3Figura6.20).

110 Acertos da analise 2 (3)

0,
100 99,65 %

Acertos (%)

Teste: D4 Teste: D1

0 Treinamento: Treinamento:
Intacto (primeiro ano); Intacto (primeiro ano);
D2/D3 D2/D3

Figura6.19 Resultados obtidos na anal€3) - LVQ.

Acertos da analise 2 (4)
100

90

80 71,35 %

74,05 %

70

60

50

Acertos (%o)

40 Teste: D1 Teste: D3
30
20

10

% Treinamento: Treinamento:
Intacto (primeiro ano); Intacto (primeiro ano);
D2 /D4 D2/D4

Figura6.20 Resultados obtidos na analdé4) - LVQ.
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Como o objetivo da aplicacdo é indicar uma metodologia baseada no uso de RNA
para detectar danos estruturais e, como este tipo de rede foi analisada sob diferentes
aspectos, podse dizer que a configuracatlizada {rés padrdoes de entrada, sendo um
intacto e outros dois danificadesdesde que sejam diferentes® mostrou adequada
Além disso esses resultados foram obtiddsizandomais del5 células artificiais.

Com relacdo ao numero de amostras (tempandaitoramento),sugerese a
utilizagdo de um més como referéncia, uma vez que os resultados obtidos foram mais

confiaveis, no sentido da repeticdo dos esempenhos das RNAs

6.2.1.3 Conclusdes parciais das redes LVQ aplicadas a ponte estudada.

Com basenos resultados apresentados, de uma maneira geral, ebsarmabom
desempenho do algoritmo, mesmo com as minimas variacdes das frequéncias

apresentadas na pesquisa.

Neste contexto, seguem algumas consideragdespeito do funcionamento da

técnica:

1) As frequéncias apresentaram variagbes muito pequenas em presenca dos
diferentes danos estruturais quando comparadas com as intactas e entre si (em funcao do
posicionamento dos danos). E possivel verificar no grafico das sobrepoSigdes (

6.13) que sdo poucass frequéncia que apresentam uma diferengca mais acentuada
Deste modo, fica claro que o desempenho da rede € sempre melhor quando se tem um
maior numero de variaveis no padrileste cascse so tivesse sido possiwilizar as

4 primeiras frequénciagpprovavelmente,o0 LVQ né&o teria sido capaz de apontar
variacde significativas gonto de classificar o conjunto de dados de testes em intactas
ou danificadasja que &¥'Qi ‘@ uase 0%Tabelab.3).

2) Chamase a atencdo para a necessidade de se treinar a rede com 0s mais
diversos padrées de dados existentes das estruturas. Neste traisalpadroes
danificados (cenariodpram assumidopor reducdes inerciais em locais estratégicos
isto €, os danos foram simulados em regides da ponte que apresentam diferentes
comportamentoqtabuleiro e arco)Deste modo fica claro que a rede conseguiu
estabeleceboarelacdo entrénputse outpus (frequéncias e classes intacta e danificada)

de uma maior varredura dos casos que poderao vir a aco/tesien. podeseobservar

160



gue, para este caso, os padrdes danificados foram suficigatasrepresentar o
problema Como a estrutura da ponte é sinoétr sabese que, no caso de um dano
ocorrendo no outro lado da ponte, as frequéncias se campdetmaneira similar.

3) Com a proximidade entre os valores dos padd@&efequéncias (frequéncias
de cada um dos cenaripgeste caso, o numero de iteracfepmaeessamento fez uma
significativa diferenca nos niveis de acertos, de modo que o desempenho apresentou
melhores resultados com uma média de 50 passos.

4) A falta de dados contendo alteracdes nas frequéncias causadas por anomalias
substanciais na ponte ndoi classificada como um fator negativo para avaliar o
desempenho da técnjcgois, no trabalho, mesmo que ligeiramente alterados
artificialmente, os testes foram realizados com os dados do monitoramento do segundo
ano. Vale salientar que estas alteragéesm provocadas podanos muito pequenos, a
fim de ndo comprometer o funcionamento da estrutura.

Por fim, observase um adequado desempenho da técnica, o que pode-landica
como uma possivel ferramenta para complementar sistemas de monitoramento
estruturg sobretudo quando este fornecer um grande volume de dados que necessite de

uma interpretacdo mais rapida com vistas a deteccao de danos estruturais.

6.2.2 RedesSelf Organizing Maps- SOM

A deteccao de danos utilizando a rede SOM também foi realizada nensenthd
Neural Network ToolboxNntool) e com os mesmos meses de referéncia das analises
anteriores. No entanto, devido ao tipo de aprendizagem do algoritmo nao
supervisionadgnao necessita de dados de saida no treinamestapdos de cada fase

da RNA(treinamento e teste) tiveram uma aplicacao diferenciada.

6.2.2.1Dados de entrada- SOM

O processamente@ iniciado com a indicacdo dos dados a serem utilizados em
cada etapa (padrdes de entrada), isto é, no treinamento e teste da rede. Esses padrées
devem seguwiuma organizacdo, de modo gtmlasas amostrasenhamas mesmas

guantidades de variaveis.
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Neste trabalho, as amostras correspondem as aquisicbes e, as variaveis

correspondem as 12 frequéncias identificadas, confoiffiguaa6.21.

Var 1 Var 2 Varn
S1 Freql | Freq?2 Freq 12
S2
€
Sm

Figura6.21 Organizag&o dos dados.

Nestas andlise$pi assumido que a partir de marco de 20@tha tracejada em
verde daFigura 6.22) a ponte passou a ter as frequéncias alteradas pelos danos
artificiais e, portanto, a partir desta data as frequéncias obtidas por meio do
monitoramento continuo foram multiplicadas pelo wefite de dano (Equacéolf
Tabela6.3) passando a ser consideradas como informagdes obtidas da ponte danificada

Assim,afim de detectar alteracfes nas frequéncias da ponte que possam indicar a
presenca de danos, para o treinamento do SOM foram utilizadas sempre as frequéncias
intactas obtidas no primeiro ano de treinamento (linhas em vermelrigua6.22) e,
para o teste, foram utilizadas as frequéncias do segundo ano de monitoramento com e

sem alteracao artificial de dano (linhas azui§idara6.22).
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Figura6.22 Frequéncias utilizadas no SOM
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6.2.2.2 Redes e resultados SOM

Foram realizados dois tipos de andlises, sendo a primeira relativaoadas
frequéncias da ponte, tanto na fase do treinamento (frequéncias do primeiro ano) como

na fase de teste (frequéncias do segundo ano sem modificacao).

Como ndo ha evidéncias de anomalias estruturais na ponte e, para avaliar o
funcionamento dalgoritmo, o segundo tipo de analise foi realizado utilizando dados da
ponte para o treinamento (frequéncias dweses de janeiro e julho dameiro anoi
linhas vermelhas diigura6.22), e, para o teste, foram fornecidas frequénciaslos
meses de novembro e maio do segundo ano de monitoramento (entre as linhas azuis da
Figura6.22).

Nesta consideracéo, para avaliar a capacidade de detectar mais de uma classe de
informagdes (intacta e danificada), as frequéncias de novembro foram fornecidas sem
modificacdo e as de maio foramamericarentedanificadas, isto €, com a consideracao
de danosKigura6.22).

O esquema das analises realizadas com este tipo de rede esta mostrado na
Figura6.23.

Frequéncias do 1° ano de I

monitoramento
1222 37 [42[52 [6* [72[82 [9° [ 107 [11°] 122
{ é Treinamento:
] L 1. 24h;
/ 2. 1 semana;
i 3.1 més
Frequéncias do 2° ano de . ]
monitoramento - Sem modificagdes Frequéncias do 2". ano (%e 1110mt_0fa1nent0 1
intactas) Sem e com modificagoes (danificadas) -
1:[22[3*[#*[5*[e* [72]8* [0 [10*]11° 12 122 [30[42 ][5 [6* [ 728 [or [10° [1 12 12
\ / e
- — 1. 24h;
2. 1 semana;
AL BEReRe 3. 1 més
S
DI
L ﬂwﬂwﬂ

Figura6.23 Andlises realizadas com as redes SOM
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Além das duas andlises, desempenho do SONbi verificado com diferentes
guantidadesle dados, isto &, com as frequéncias colhidas durante 1 dia, onaaase

um més de monitoramento.
Asredes foram construidas segundo 0s seguintes critérios:
- Topologia: Hexagonal,
-Fun-«o0o de vizinhan- a: Al inkdist o;
- Mapa bidimensional com 10@urdnios.

Os resultados estéo a seguiivididos nos dois grupos de analises indicados. E
importante ressaltar que foram feitos, ao menos 3 retreinamentos, a fim de verificar a
convergéncia dos resultados obtidddém disso, 0s resultados apresentadgsli
referemse as analises baseadas em 1 més de monitoramento, estaleioais (24h e
1 semana) no apéndiéel.

6.2.2.2.1 Analise 1: Treinamento e teste do SOM com dados do primeiro e
segundo ano de monitoramento (sem consideracdo de dano),
respectivamente

Nesta primeira analise foraatilizados apenas dados da ponte, de modo que para
treinare testaro SOM, foram selecionadas &2 primeirasfrequéncias dos meses de
janeiro e julho do primeire do segund@no de monitoramenteem modificacao,

respectivamente

1. 1 més de monitoramento

Por se tratar da deteccdo de danos baseada nas frequéncias obtidas durante 1 més
de monitoramento, o banco de dados fornecido tanto no treinamento quanto no teste foi
formado por cerca de 2880 amostras, sendo cada um uma ob#da 80 minutos. O
processamento foi realizado cal®0 neurdnios, 10 em cada eixo, gerando 0 mapa

bidimensional ddigura6.24, em um total de 4iteracfes

Sabendaue este tipo de rede reconhece padrdes e tende a-&aggra funcao
da proximidade das suas caracteristicas estatistieaBjgara 6.24, na qual estdo

representados adusters isto é, o agrupamento dos dados, € possivel observar que ha
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um espalhamento dos clusters, ndo sendo possivel identificar mais de uma classe de

informacodes

Ao ser executado o teste do SOM, no qual estdo cenadal2 primeiras
frequéncias da ponte, obtidassnmesesle novembrq2008)e maiode 2009(segundo
ano de monitoramentgem modificagdy o comportamento foi semelhante ao do
treinamento, como ja se esperava, uma vez que os padrdes de entrada sdrcontanha

classe de dados.
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Flgura6 24 (a) Treinamento do SOM (b) Teste do SOMnalise I 1 més.

E possivel observar ridgura6.24(b) apresenca de um nucleo principal de dados,
indicando, portantoque as frequéncias do segundo ano, apresentadas como padrdes
para o teste ndo apresentavam alteracdes significativas, capazes de indicar a presenca de

danos estruturais.

6.2.2.2.2 Analise 2: Treinamento do SOM com dados do primeiroano de
monitoramento da ponte eteste com dados do segundo ano de modelos
danificados

A segunda fase de analises foi dividida em 4 etapas, cada uma correspondendo a
consideracdo de um dos cenarios danificados do modelo numérico da ponte, mostrado
naFigura6.23.

Nestes casos, asdes SOMgiveram a mesma base de dados para o treinamento,
as frequéncias identificadas nos meses janeiro e julho do primeiro ano de
monitoramento da ponte e, para analisar o funcionamento da rede, aos testes foram

fornecidos padrbes de frequéncias da ponte (mw.200871 frequéncias sem
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modificagao), juntamente com as frequéncias associadas aos modelos danificados

(maio de 2009 padrdes com modificacao)

Para a obtencéo das frequéncias moslelosdanificados foi usada &abela6.3
de modo que podee obter um banco de dados semelhante ao da ponte e, assim, realizar
a analise com vistas ao funcionamento do SOM. Os resultddesverificacdes
referentes am més de monitoramento estdo a seguir e, como mencionado, as redes
processadas com as frequéncias obtidas durante 24 h e 1 semana ersmmoam
apéndice BL

1. 1 mégde monitoramento

Cenariol:

Com o mesmo numero de padrdes de entrada comentado na analise 1, para o
treinamento do SOM da analise 2, referente ao cenario danificado D1, também foram
utilizados 100 neurdnios, em um total de i#facdes

A partir daFigura6.25 é possivel observar que nao ha divisdo de classes, uma vez
gue os padrdes de entrada fornecidos para o treinamento corresponderam as frequéncias
identificadas nos meses janeiro e julho do piionano de monitoramento da pormge
portanto, pertencentes a uma unica classe (frequéncias intactas)

Ja no teste da rede, isto €, na fase a qual foram fornecidas as frequéncias naturais
baseadas no modelo numérico com dano 1 (D1) em conjunto com @sddasegundo
ano da ponte (sem modificacdes), padevisualizar a existéncia de dois nucleos

principais de clusters, indicando, portanto, haver mais de uma classe de dados.
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Esta observacdo € pertinente, pois como nos padrdes fornecidos para os testes
haviam frequéncias da ponte, bem como frequéncias associadas ao modelo danificado, o

algoritmofoi capaz deletectar diferentes classes de frequéncias.

Cenario 2

Semelhante ao casip cenario 1, o treinamento do caso d@isnario D2)foi
realizado com o0 mesmo banco de dados e a mesma quantidade de neurbnios, no entanto,
com 96 iteracOes gra obter o resultado a segu. treinamento apresentou um
comportamento semelhante ao dos casos anterk6igesd6.26), indicando apenas uma
Unica classe de dados; ja no teste é possivel obsepvasenca de mais de uma classe
de dados, fato esesperaddFigura6.26 (b)).
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Cenario 3

Seguindoo mesmoprocedimento dos casos anteriores, para o cenario, os dados
usados no treinamento foram os mesmos jA mencionados. No entanto, para o teste do
SOM foram utilizadas as frequéncias referentes ao modelo numérico com o dano 3
(D3). O SOM foi formado por 100 nginios e seu processamento foi izadlo em 125
épocas.

Os mapas do treinamen(Figura6.27) revelan apenas uma classe de dados, fato
este ndo obseado na fase de teste do SOM. A pattiFigura6.27 é possivel observar

dois nucleosprincipais de dados localizadogm regidespréximas no entanto,
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considerando a quantidade de clusters, {sgadmdicar a presenca de, pelo menos, duas
classe de dados.
Diferentemente dos casos anteriores, no teste deste caso, 0S clusters se

concentraram em regides mais proximas, porém mais pontualmente.
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Cenario 4

Neste Ultimo cenario seguge 0s mesmos procedimentos ja indicados, tanto para
o treinamento como para o teste. Com 100 neurdnios formando o mapa bidimensional, o
treinamento contou com Sieracdesrevelando apenas uma classe de dado, uma vez
gue néo foi possivel visualizar diferentes nuclebgufab.28).

Ja na fase do teste do SOM,qual faam fornecides como dados de entrada as
frequéncias obtidas do modelo numérico danificado com o dano 4 (D4) e da estrutura
real, especificamente os @mddo més de novembro de 2008, foi possivel visualizar
uma certa separacdo dos clusters, indicando, portanto, a presenca de duas classes de
dados Figura6.28).

E importante ressaltar que, no caso do cenario 4, algumas vezes a separacéo nio
foi tdo clara, necessitando de um novo treinameata p bom funcionamento do SOM,

uma vez gue 0 processo € aleatério
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Figura6.28 (a) Treinamento do SOM(b)Testedo SOMi analise2 (cenario 4) 1 més

6.2.2.3Conclusdes parciais das redes SOM aplicadas a ponte estudada.

Em uma primeira analise na qual treirgrie testoise o0 SOM com dados dos
primeiro esegundo ano, respectivamente, foi possivel visualizar apenas uma classe de
dados, ou seja, a partir do mapa do SOM, gmlendicar que as frequéncias do
segund ano da ponte estdo em conformidaden as do primeiro ano, ndo havendo

alteracdes que possandicar a presenca de danos estruturais.

No grupo da segunda andlise estdo concentrados os processamentos realizados
com dados de modelos numéricos e do segundo ano de monitoramento da ponte. Em
todos os casos, durante a fasdminamento, ndo foi obsea umaseparacdo entre os
padrées de entrada, ao contrario do que aconteceu nos testes do SOM. Nos quatro
exemplos mostrados, € possivel visualinas mapas das figurague o SOM foi capaz
de detectar alteracfes entre as frequéncias dos mattificados e da estrutyra

separando em diferentes classes tais informacdes.

Uma outra observacéo feita se da no caso da obtencdo de bons resultados por
parte das RNAs, sobretudo quando o tempo de monitoramento foi pequeno, resultando
em poucas amostras fornemwsdcomo padrdo de treinamento. Ainda que seja uma
analise mais qualitativa do que quantitativa, a técnica respondeu bem ao proposto, se

enquadrando, segundo Rytter (1993) no nivel 1 dos métodos de deteccdo de danos.

Com relacdo aos parametros da resipeificamente com relacdaumero de

neurbnios envolvidos no pcessamento, apesar de ndo tesddo apresentados o0s
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resultados, foram feitas avaliagbes com numeros reduzidos de células asifasas

resultados foram, algumas vezesatisfatorios.

Assim destacesse a importancia do monitoramento continuo da saude das
estruturas, uma vez que a deteccao prévia de anomalias, além de evitar acidentes, pode

representar a reducao de custos ceparos.
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7. CONCLUSOES

Neste trabalho buscese desenvolver uma metodologia baseada em Redes
Neurais Artificiais (RNAs) para detect@/ou localizardanos estruturais. Para isso,
como forma de avaliartg&cnica como parte integrante de um sistemaaleitoramento
estrutural, as RNAs foram aplicadas dois tipos de estruturas, uma viga construida

em laboratério e uma ponte em uso.

Conforme metodaolgia apresentada, foram estudadinés tipos de redes, a
Backpropagation (MLP), a Self Organizing Maps(SOM) e a Learning Vector
Quantization(LVQ), cada uma plicada sob diferentes condi¢des, desde os parametros

especificos para cada tipo aejuitetura, até o tipo de dado utilizado canmuauts.

Neste sentidoeste capitulo descreve as principais concluséigsadasem cada

analisedo trabalho, bem como as sstpes para futuros trabalho.

7.1Andlises naViga

A aplicacdo daRNAs na viga estudada foi realdacom o objetivo de indicar
parametros e caracteristicas dinamicas mais influentes no contexto da localizacdo de
danosem modelos construidos efaboratério. Deste modo, como foi possivel obter
dados variados, bem como constdiferentes modelos numérico®ram estuddes as
RNAs de aprendizado supervisionad®ackpropagatione LVQ. Assim, bram

verificados 0s seguintes aspectos:

1 Tipo de dado anslado:

Foram testados trés grupos de dados, dentre os gaeargllaoes desempento
das ferramenta ocorrerancom & modos de vibracdon& redeBackpropagatioh ou
pela associacdo daequénciacom o respectivo modo de vibracaaea (redeLVQ),
seguindoindicacdes da literaturaespecificamenteao fato deque quanto maior o
universo de informa¢des nos padrdes de entrada, mais o algoritmo estabelece relacdes
validas entre as informacdes fornecidas e as processadas.

Contudo, foi observado que a re8lackpropagatiorpodeapresentadificuldades

em localizar a pos#ip exaa do dan@uardo se trata de um modo supefioma vez que
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frequéncias e modos mais elevados podem apresentar divergéncias entre modelos
experimental e numérico

Além disso,observouse ainda que, devida simetria do modoa RNA pode
apresentar variacoes na localizacdo do elemento danifiewda contornar tdhtor,
sugereseque, ao ser usado o modo de vibragdo como padréo de entrada, seja utilizada
apenas a metade das mbeEnadas que dao a forma ao modo de vibrar.

No caso das redes LVf@grmada com os modos de vibracéo, foi verificado que,
diferentemente das RNABackpropagation devido ao padrao binario das saidas do
treinamento deste tipo de rede, fockxdo o fatorduvidoso devido &imetria do modo,
uma vez que a rede da como resposta 0 né e ndo a coordenada do elemento danificado.

Outra observacdo, também pontuada peung e Smith (2005)se da na
localizacéo de elementasijo nododo modo de vibracdo passa pte. &al fato se da
pois, uma vez que modo ndo se desloca, 0 algoritmo pode associar com uma
perturbacdo causada pela presenca de danos.

Com relacéo as redésndo como dados de entraddragiuéncias de vibragao, foi
observado que o comportamefaosatisfatérioapenas com a rede LV@este modo, a
sugestdo é realizar mais testm®m a redeBackpropagationutilizando um maior
namerode variaveigor padréo, isto @jtilizar, ao menasmais de cincdrequénciagm

cada amostra

1 Parametros da rede (néro de neurdnios funcdes de ativacfio

Com relacdo ao numero de neurdniosafeseguids alguns critérios de escolha
ja apresentadogelacomunidade cientifica, no entanto, na maioria dos casos, foi por
tentativa e erro. De fato, o numero de neurbnios tem granfleéncia no
processamento da rede, uma vez que quanto maior o nimero, melhor foi o desempenho.
No entanto, como esperado, emualg casoso aumento exageradde neurdnios
acarretou na divergéncia dos resultados.

Deste modo, indicae que esta lacuna (0 melhor nimero de neurdnios a ser
utilizado) deve serespondida por tentativa e erro. Contudomo uma estimativa
inicial, sugeemseas fungdesseguints, a depender do tipo de dado considerado como
padrdo de entragddo nimeo de padrées e das variaveis/olvidas no treinamentdas
RNAs.
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*Modo de vibracao:

*Frequéncias naturais de vibragao:
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Com relacdo as funcbes de ativacioredeBackpropagationcomo esperado, a
funcdo Tansig apresentou os melhores resultados. No entanto, o comportamento da
funcéo lineaPurelin causou um certo destaque quando utilizada com asfoedezdas
pelasfrequéncias de vibracéao.

Este grupo de redérmado pelas frequénciagle maneira geral, nd&presentou
resultado satisfatorio, pém ao ser formada pefancdo linear, mostrouse bastante
eficiente. Além dissop desempenhdo referido grupo de RNAsontrariou um aspecto
gue a literatura coloca, no sentido de ter sempre a necessidade de umadonigiear
no sistema. Como apresentado, em uma das analises foi utilizada a funcao linear entre
as camadas e o desempenho foi um dos melhores. Diante do expostossugeze
sejam feitos novos testes em outras estruturas para comprovar tal comgortamen

Com relacdo a funcabogsig olservouse quenas redes cujos dados de entrada
eram os primeiros modogle vibracdp a funcdo se comporta adequadamente. No
entanto, tal desempenho reverte, sobretudo, a padiratles treinadas comterceiro
modo de vibracao.

Assim, supdese quea escolha da funcdo adequada para cada rede tenha forte
relacdo com a complexidade do problepagia 0 quake procura solucdo. Outro fator
gue pode explicar o comportamento da Logsig diz respeitvamesassumidos pelas
variaveisdos padrdes de entrada, ja que as coordenadas dos modos variafine thtee

a funcdo Logsig tem dominio compreendido entre O e 1.
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No contexto geral das RNAs aplicadas em modelos controlados em laboratorio,
podese dizer que, dseado nos resultados obtidos, a ferramenta apresenta grande
potencial para sgarte integrante de usistema de monitoramento estrutural, uma vez
gue além de localizar (caso deste trabalho), pode ingliearensdo dos danos existentes
na estrutura (veficado em outros trabalhgsalcancando, portanto, 3 das 4 categorias
de deteccao de danos indicadas por Rytter (1993).

Uma outra vantagem esta na velocidade de resposta do sistema. Uma vez que a
RNA esta treinada, isto €, bem adequada a andlise quepgepbasta apenas fornecer
as informacdes pertinentes cuja solucdo se deseja encontrar. Em outras palavras, ndo é

necessdaria uma nova modelagem, nem tampouco um novo treinamento.

7.2 Andlises na Pnte Infante D. Henrique

Diferentemente das analisesalizadas na viga, a aplicacac &NAs a caso da
Ponte Infante D. Henrique focese na deteccdo de dand®este modo, de posse do
vasto banco de dados obtido por Magalhdes (2010), foram analdaid tipos de rede,

aLVQ e aSOM, ambas tendo as 12 preiras frequéncias como dados de entrada.

Baseado nos resultadobtidos nas analises feitas com a rede |L\déQservase
um bom desempenho do algoritmo, mesmo com as minimas variacdes das frequéncias
existentes entre estrutura e modelos danificadGentudqg seguem algumas

consideracdes a respeito do funcionamento da técnica:

1 As frequéncias apresentaram variacbes muito pequenas em presenca
dos diferentes danos estruturais quando comparadas com as intactas e entre si (em
funcdo do posicionamento dos danof)este modo, fica claro que o desempenho da
rede é sempre melhor quando se tem um maior nimero de variaveis no padréao. Este fato
foi observado, uma vez guemando como exemplo o padréo Bd,séfossepossivel
utilizar as 5 primeiras frequéncias cujasiagies(Y'Qi '‘Qsfio quase 0%E(ro! Fonte
e referéncia ndo encontradg, o LVQ néo teria sido capaz dadicar variacfes
significativas a ponto @ classificar o conjunto de dados dstés em intactas ou
danificadas.

1 Além de um numero consideravel de variavems cada padrdo de

entrada (neste caso 12 primeiras frequénc@®mase atencdo para a necessidade de
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se treinar a rede com os mals/ersos tipos de padroes de dadexistentes das
estruturasja que a rede fica apta a classif qualquer caso de dan

1 Com a proximidade entre os valores dos padrfes, neste caso, O
nimero de iteragbes no processamento fez uma significativa diferesgaiveis de
acertos

1 A falta de dados contendo alteragbes nas frequéncias causadas por
anomalias substanciais na ponte ndo foi classificada como um fator negativo para
avaliar o desempenho da técnas, mesmajue ligeiramente alterados artificialmente,
os testes foram realizados com os dados do monitoramento do segundo ano. Vale
salientar que estas alteragdes foram oriundas de coeficientes obtidos por meio de danos
muito pequenos, a fim de ndo comprometer o funcionamento da estrutura.

1 Por fim, observase um adequado desempenda técnica, o que
permite indicala como uma possivel ferramenta para complementar sistemas de
monitoramento estrutural, sobretudo quando este fornecer um grande volume de dados
gue necessite de uma interpretacdo mais rapida cetaswé deteccdo de danos
estruturais. O nivel de acerto foi sempre superior a 70%, resultados estes encontrados
por Yeung e Smith (20059m uma andalise realizada com dados de modelos construidos

computacionalmente.

Com relacdo arede SOM por ser um sistema com aprendizadondo
supervisionado, baseado no agrupamento dos dados por meio das semelhancas
estatisticas,entendese queno contexto do monitoramento estrutural € importante
realizar dois tipos de analises, uma com informacdes da estruturaedaridatra com

dadosartificialmente modificadas

Neste sentido,® uma primeira analise na qual treirgel e testose o SOM
com dados do primeiro e segundo ano, respectivamente, foi possivel visualizar apenas
uma classe de dados, ou seja, a partir dpando SOM, podse indicar que as
frequéncias do seguachno da ponte estdo em conformidaden as do primeiro ano,

nao havendo alteracdes que possam indicar a presenca de danos estruturais.

Ja no grupo da segunda andlise focammcentrados os processamasnrealizados
com dados de modelos numéricasto é, estruturas artificialmente danificad&sn
todos os casos, durante a fase de treinamento, ndo foi observado separacdo entre os

padrdes de entrada, ao contrario do que aconteceu nos testes. Nos xgampiose
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mostrados, é possivel visualizar nos mapes 0SOM foi capaz de detectar alteragdes
entre as frequéncias dos modelos danificados e da estrutura real, separando em
diferentes classes tais informagodes.

Especificamente com relacédo a este tipo de,rpdderrse destacar os seguintes

pontos:

1 Do ponto de vista dos parametros da rede, o namero de neurénios foi
decisivo na analise. Foram feitos varios testes variando a dimensdo do mapa, no
entanto, s6 foram apresentados os resultados obtidos na grade 1BoxXhservado
para um grande volumeeddados (muitas amostras), um mapa pequeno (poucos
neurdnios) pode dificultar a separacéo das claBsete modo, neste tipo de avaliagéo
indicase uma analise prévia no sentido de encontrar 0 nimero mais adetgiado
neurénios

1 O tempo de monitoramento (mero de amostras colhidas para o
desempenho da rede) ndo representou resultado negativo, mesmo no caso de um dia de
monitoramento, uma vez que a rede foi capaz de detectar, a0 menos, duas classes de
dados em todos os casos. Tal fator pode ser considemadogrande e positiva
vantagem da ferramenta, considerando que, no caso de grandes estruturas, uma
estmativa rapida de avaliacdo de danos pode representar ndo s6 reducdo de gastos com

reabilitacdo estrutural, mas tamb@ue se eviteracidentes fatais.

Finalmente, com base no exposto, fica claro que para incorporacéo e consolidacéo
das RNAs em um SHMStructural Health Monitoriy sdo necessarias avaliacbes em
outras estruturas, muito embora nesta avaliacdo de uma ponte em uso, ja tenha

apresentado valiosos resultados.

Ressaltese, ainda que, de maneira comparativa a outros meétodos, as RNAs
permitem uma avaliacdo rapida da integde de grandes estruturas, mesmo com
Apoucaso |istof ép com dados eltidos em pouco tempo de monitoramento

estrutural

No contexto geral do trabalho, verifise um adequado funcionamento da
metodologia de trabalho apresentadaja em estruturasontroladas em laboratérios,
seja em estruturas que estdo em pleno funcionamento, o que permite cancluir

avaliacdo de danos com o uso de RNAsT@ técnica robusta, com grande potencial
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para ser, efetivamente, utilizada no contexto do monitoramentaitusatr das

edificagdes.

Ressaltesse, contudo, que no caso das analises de estruturas usuais, um fator que
deve sewerificado é a necessidade da elimina¢autigacaode ruido ros dados, uma
vez que, em an8lises pr ®vi aemaminimizagédd n d o
dos ruidcs e dos efeitos da temperatura), as RNAs ndo conseguiram o desempenho
apresentado neste estudo.

7.3 Sugestdes para trabalhos futuros

Como continuidade do traballgio rcessarisalém de estudosemelhantes para
averificacdo séha tendéncia de repeticéos resultadosapresentagk, algumas analises

gue abordem os seguintes aspectos:

1 Avaliagédo estatistica dos dados de entrada da rede stas &iutilizacdo das
funcdes de ativacao;
1 Localizacdo de danos tendo como dadossdigada a metade do modo de

vibrac&o, no caso de estruturas controladas em laboratorios;

1 Deteccdo de dass em estruturas usuais considerando os efeitos da
temperatura

1 Deteccao de das em estruturas usuais com a RBl@ckpropagationetc;

1 Deteccao de dan@sn estruturas usuais com os modos de vibracéo;

1 Aplicacdo da metodologia em estruturas usuais ja danificadas.
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APENDICE A i RedesBackpropagationcom as frequéncias de vibragida viga

(RBFV)
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A2 RNAs formadas com a segunda frequéncia.
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A3 RNAs formadas cora terceira frequéncia.
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