REVISTA
INTERDISCIPLINAR DE
PESQUISA EM
ENGENHARIA

CILAMCE
2016

XXXVII IBERIAN LATIN AMERICAN CONGRESS
ON COMPUTATIONAL METHODS IN ENGINEERING

BRASILIA - DF - BRAZIL

DETECCAO DE DANO ESTRUTURAL EM PORTICOS PLANOS
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Renato A. Maia

Graciela N. Doz
renatomaia06@gmail.com
graciela@unb.br

UnB — Universidade de Brasilia

Programa de Pds-graduacdo em Estruturas e Construcdo Civil, Predio SG-12, 1° andar,
Campus Darcy Ribeiro, Universidade de Brasilia, CEP 70910-900, Brasilia - DF, Brasil.

Resumo. Conforme as tecnologias de projeto e construgdo avangam, as estruturas tendem a
surgir cada vez mais esbeltas, o que as torna mais vulneraveis a vibracdes excessivas. Aliado
a isso, a possivel degradacao estrutural de construgdes antigas tem gerado um crescimento
no desenvolvimento e aprimoramento de técnicas de monitoramento de integridade
estrutural, em especial ferramentas que fazem uso das propriedades dinamicas das estruturas
(frequéncias naturais e modos de vibragdo), visto que estas sofrem alteracbes quando ha
mudancas nas propriedades fisicas da estrutura. Neste sentido, métodos capazes de
identificar alteracdes nas propriedades dinamicas e utiliza-las para localizar e quantificar
possiveis danos estruturais tornam-se de suma importancia para o bom funcionamento de um
sistema de monitoramento de integridade estrutural, como é o caso da técnica de Redes
Neurais Artificiais (RNAs). Esta € uma técnica matematica que, quando utilizada juntamente
com as caracteristicas dinamicas, mostra-se capaz de indicar até as menores alteracdes na
integridade de elementos estruturais. Neste contexto, cinco RNAs com o algoritmo
Backpropagation foram treinadas e testadas utilizando, para cada uma, um dos cinco
primeiros modos de vibragdo de varios modelos numéricos de um portico plano, visando a
localizacdo de danos. Apds o processamento, os resultados foram analisados tanto na fase de
treinamento quanto na fase de teste, o que permitiu avaliar o desempenho das RNAs no que
diz respeito a deteccdo de danos estruturais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Propriedades dinamicas, Identificacdo de danos
estruturais.
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Detecgao de dano estrutural em porticos planos utilizando Redes Neurais Artificiais.

1 INTRODUCAO

Atualmente no Brasil e no mundo tem-se optado por estruturas cada vez mais esbeltas, a
fim de otimizar o custo e o desempenho das construgdes. Isto as deixa mais vulnerdveis as
acOes estaticas e dinamicas que podem causar problemas como corroséo, vibragdo excessiva
e, em casos mais graves, o colapso estrutural.

Tendo isso em mente, faz-se necessario 0 monitoramento e controle de estruturas a fim
de encontrar possiveis falhas estruturais em seus estagios iniciais e poder assim manter 0s
padrdes de conforto e seguranca.

Existem hoje varias metodologias de deteccdo de dano, desde métodos puramente
qualitativos como simples identificacdo visual, até métodos mais precisos como raios-x e
ultrassons; porém, nestes € necessario conhecer de anteméao a provavel localizacdo do dano,
Visto que seu uso em toda a estrutura seria muito custoso.

Uma alternativa interessante na avaliacdo da integridade estrutural é o uso das
caracteristicas dinamicas (frequéncias naturais e modos de vibracdo) ja que elas dependem,
fundamentalmente, da massa e rigidez da estrutura. Assim, a comparacdo entre as
caracteristicas dinamicas de uma estrutura intacta e outra danificada pode ser Util na avaliacdo
de danos.

Para poder fazer esse tipo de comparacdo € necessario o monitoramento periédico ou
continuo da estrutura em estudo, e isso significa trabalhar com um conjunto grande de dados.
Nesse sentido, as Redes Neurais Artificiais (RNASs) mostram-se 6timas ferramentas por sua
capacidade de tratar dados ainda que estejam incompletos e com ruidos.

Em um trabalho recente, Paulraj et al. (2012) realizaram testes dinamicos de vibracao a
fim de obter os modos de vibragdo de placas de ago intactas e danificadas e utiliza-los para
treinar uma RNA capaz de localizar e classificar o dano presente nas placas. Os resultados
foram satisfatorios, apresentando um erro maximo de 7% na localizag¢&o do dano.

Outro trabalho recente, realizado por Hakim et al. (2012), utilizou a técnica de RNAs na
localizacdo e quantificacdo de danos vigas de aco de perfil tipo I, baseando-se no
comportamento dinamico das mesmas. A rede foi treinada e testada utilizando frequéncias
naturais e modos de vibracdo obtidos através de analises numérica e experimental de vigas
intactas e danificadas. Verificou-se que os resultados obtidos foram satisfatorios tanto para
localizacdo quanto para quantificacdo dos danos.

Como mostrado acima, pesquisas atuais tem mostrado que a utilizacdo de RNAs em
conjunto com a resposta dindmica de uma estrutura possibilita a deteccéo, localizacéo e até a
avaliacdo da intensidade de dano que a mesma possa ter sofrido.

Neste trabalho sdo estudados numericamente poérticos planos de iguais caracteristicas
fisicas e geométricas, sendo um intacto e os outros contendo uma reducao local na rigidez de
alguns de seus elementos de modo a simular diferentes cenarios de dano. Os modos de
vibragdo destes modelos séo utilizados no treinamento de uma RNA a fim de detectar e
localizar o dano inserido. A partir da rede treinada, pdrticos com outros cenarios de dano séo
avaliados e os resultados analisados criticamente.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

Redes neurais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (neurdnios) que calculam determinadas fungBes matematicas
(normalmente ndo lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande numero de conexdes. Na maioria das redes estas conexdes estdo
associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representado na rede e servem para
ponderar a entrada recebida por cada neurdnio. O funcionamento destas redes € inspirado em
uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano (Braga et al, 2000).

O sistema neural humano, através de sua rede de neurbnios, tem a capacidade de
reconhecer padr@es e relaciona-los, usar e armazenar conhecimento por experiéncia e, ainda,
interpretar observacfes. Deste modo, inspirada no funcionamento deste sistema, a RNA
simula essa estrutura em que o célculo € processado através de unidades simples, chamadas
de neurdnios artificiais, 0s quais sdo conectados entre si de modo a formar uma rede.

Neste trabalho foram utilizadas RNAs de multiplas camadas com algoritmo de
treinamento do tipo Backpropagation e formadas por neurénios artificiais agrupados em
camadas. Estes neurénios sdo interligados de modo que os célculos sdo processados entre as
camadas que compdem a rede (camada de entrada, camadas intermediarias e camada de
saida), como € mostrado na Fig. 1.

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

aji - Peso aplicado aos neurdnios da camada de entrada

(ij - Peso aplicado aos neurdnios da camada intermedidria

Figura 1 — Estrutura da RNA de multiplas camadas.

O ndmero de camadas intermediarias existentes na rede varia de acordo com o problema
a ser resolvido, uma vez que o aumento de camadas melhora o desempenho da RNA, muito
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embora aumente significativamente o tempo de processamento e a quantidade de memdria
para o0 armazenamento de informacdes.

A principal caracteristica das RNAs é a sua capacidade de aprender a partir de exemplos
e generalizar tal aprendizado. Para tal, a rede precisa passar por um processo de treinamento
ou aprendizado, que consiste, basicamente, no ajuste de pesos das ligagdes entre 0s neurdnios
de camadas diferentes, através de um processo iterativo, no qual a rede recebe um conjunto de
dados conhecidos (dados de entradas com respostas conhecidas) para que seja possivel
estabelecer uma relacdo entre as informacg6es de entrada e saida.

Inicialmente os dados de entrada (X1, Xz, X3 X,) sdo fornecidos a camada de entrada. Os
valores iniciais dos pesos sdo determinados aleatoriamente (o e wyj) €, juntamente com as
funcdes de ativacdo (f, e f,), sdo utilizados para relacionar os dados de entrada e saida,
processando as respostas de cada camada e chegando ao resultado final da RNA (Y1, Y2, Y),
dado pela Eq. 1.

Y = £, (25, . £ (25, o X + 1) + 1) (1)

O resultado da rede é entdo comparado com o resultado esperado, obtendo assim uma
diferenca. Os pesos entdo devem ser corrigidos a fim de diminuir este erro. Quando o valor
deste erro for satisfatorio para o usudrio, a rede pode ser considerada treinada. Em seguida é
realizada a validacdo da rede, na qual sdo simulados dados com valores de saida conhecidos
utilizados no treinamento. Por fim é feita a generalizacdo da rede, simulando dados diferentes
daqueles utilizados no treinamento e na validacdo. Caso 0 usuério esteja satisfeito com o0s
resultados, o processo de treinamento da rede é encerrado e esta esta pronta para ser utilizada.

3 MODELOS ANALISADOS

A estrutura estudada neste trabalho € um poértico plano metalico como ilustrado na Fig. 2,
tendo suas propriedades fisicas e geométricas mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 — Propriedades do pértico estudado.

Propriedades Vigas Pilares
Material Aluminio Aco
Momento de Inércia - | 1.83x10°m* 6.48x 107 m*

Area da Secdo Transversal - A 2.42x 10" m2 3.72 x 10° m2
Madulo de Elasticidade - E 7.2 x 10" N/m2 2.0 x 10" N/m?

Coeficiente de Poisson - v 0.33 0.30
Massa Especifica - p 7800 kg/m3 7860 kg/m3
Comprimento - L 0.19m 0.40m
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0.19m
3

0.20m

0.20m 77 LEngaste

Figura 2 — Esquema do pdrtico plano engastado utilizado.

Com base nas propriedades descritas, foi gerado um modelo numérico da estrutura intacta
(sem dano) no programa MATLAB versdo 2013b da empresa MathWorks, com 118
elementos de portico plano de secédo retangular (Fig. 3) de 10mm de comprimento como
ilustrado na Fig. 4. Cada elemento possui trés graus de liberdade por nd, como mostra a Fig.

5.

.52 mm

1.45 mm

25.43 mm , ) 25,70 mm |
L) 1

Elemento de Viga Elementa de Pilar

Figura 3 — Secao transversal dos elementos constituintes do pértico.

Para que seja possivel treinar as RNAs, torna-se necessaria a obtencdo dos dados de
entrada e suas saidas correspondentes, que no caso deste trabalho tratam-se dos modos de

vibracdo dos pdrticos e a localizacdo do dano, respectivamente.
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Pilar Esquerdo - Elementos 1 a 40
Viga Superior - Elementos 41 a 59
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Viga do Meio - Elementos 101 a 118
1 100
Vo4 Yo

Coordenadas globais

Figura 4 — Discretizagdo do portico plano intacto.

ry

4 Y

; 6
Ly LI

A A

2 5

Coordenadas locais

Figura 5 — Elemento de pértico plano, com 3 graus de liberdade por né.

Tendo isso em mente, foram criados, além do modelo intacto, 41 modelos numéricos
diferentes contendo, cada um, um cenario de dano diferente. O dano foi simulado por meio de
uma reducdo da secdo transversal de um ou mais elementos, que significou reducdes na area e
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na inércia entre 5% e 50%, em diferentes elementos para cada cenario, como descrito na
Tabela 3.

Tabela 3 — Cenarios de dano utilizados no treinamento da RNA.

Elemento Dano Inserido Elemento Dano Inserido
L. R ~ L. R ~
Cenario Danificado ( edl’,u;a‘\o na Cenario Danificado ( edl:I(;E?O na
Inércia) Inércia)

0 '(\:::ahc‘:;‘; 0% 21 53 7%

1 3 34% 22 54 48%
2 4 5% 23 55 31%
3 5 6% 24 56 e 58 15%
4 6 44% 25 63 28%
5 7 27% 26 64 14%
6 8 8% 27 65 e 66 43%
7 10 13% 28 67 e 69 41%
8 12 27% 29 70 36%
9 13e17 6% 30 71e75 7%
10 l4e 16 19% 31 73e78 31%
11 15e19 10% 32 79 11%
12 21e22 28% 33 80e 84 22%
13 23e28 23% 34 85 e 87 39%
14 30 24% 35 88 50%
15 33 49% 36 89 43%
16 35e38 15% 37 90 e 96 20%
17 41 26% 38 102 e 107 10%
18 42 24% 39 106 e 111 32%
19 43 e 46 14% 40 108 19%
20 48 e 52 11% 41 114 e 116 9%

As matrizes de rigidez e de massa dos elementos foram obtidas através da Eq. (2) e da
Eq. (3), respectivamente.

- EA E -
— 0 o —— 0 0
L L
12.E.1 GEI 12.E1 &.El
0 B B 0 - ] 5
L L L L
EE.I 4E1 £.ElI  ZEI
0 L® L 0 I L
K=| .. £a ()
- 0 0 — 0 0
L L
12.E.1 E.E.I 12.E1 £.E.I
ﬂ - 2 B ':I 1 - B
L L L L
E.EI 2.E1I 0 E.E.I 4E.1
L L= L L* L -
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1 1
>0 0o > 0 0
3 &
13 11 o 13
0 = Lo — -—
3s 210 70 420
11 1 7 13 1
0 210 105 L* 0 220 - 140 L
M=pAL|l, °? L P (3)
= 0 0o X 0 0
=] 3
El 13 13 11
[V 0o = -
70 220 35 210
13 1 11 1 a
0 — ——L0 ——L —172
- 220 140 210 105 -

K e M s&o as matrizes de rigidez e massa do elemento, respectivamente;

A E, | p eL correspondem a: Area da secdo transversal, Mddulo de elasticidade, Momento
de Inércia, densidade e comprimento do elemento, respectivamente.

Para o calculo das matrizes de rigidez e massa globais, utiliza-se a matriz de rotacdo da
estrutura R, através das Eq. (4), (5) e (6).

[cosd send 0 O 0 0
send cosé O 0 0 O
0 0 1 0 0 0
R= (4)
0 0 O cosfd send O
0 0 O -—send cosd O
0 0 0 0 0 1]
Onde 6 ¢ o angulo do eixo global para o eixo local.
Mz;=R".M.R (5)
K; =R .K.R (6)

Kg e Mg séo as matrizes globais de rigidez e massa, respectivamente.

Por fim, foram calculadas as cinco primeiras frequéncias naturais e seus respectivos
modos de vibragdo para cada um dos casos estudados. Para este célculo, foi utilizado o
programa MATLAB, através da funcéo eig.
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Os cinco primeiros modos de vibragdo obtidos para o modelo intacto, ou seja, sem
nenhum elemento danificado, sdo ilustrados na Fig. 6. De maneira analoga, foram obtidos os
cinco primeiros modos de vibragdo para os 41 modelos danificados.
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Figura 6— Primeiro modo de vibracéo (a); Segundo modo de vibracéo (b); Terceiro modo de vibracéo (c);
Quarto modo de vibragéo (d); Quinto modo de vibragdo (e) referentes ao portico intacto.

4 ANALISE NUMERICA

Foi utilizado o programa MATLAB, em particular o pacote Neural Network Toolbox
(NNTool), o qual contém as ferramentas necessarias para o uso de RNAs. O pacote NNTool
possui uma interface de facil utilizacdo, permitindo ao usuério criar uma RNA, escolher suas
propriedades como numero de camadas, nUmero de neurénios nas camadas intermedirias,
funcgdes de ativacao, assim como importar de maneira simples os dados de entrada e saida que
serdo utilizados no treinamento da rede. Apo6s a criacdo da rede, esta pode ser treinada com 0s
dados importados, permitindo ao usuario definir algumas propriedades do treinamento como
numero de iteracdes, erro maximo e erro minimo.

Quanto as caracteristicas das RNAs utilizadas neste trabalho, todas sdo do tipo
feedforward contendo apenas uma camada intermediaria composta por 25 neurdnios, com
fungéo de ativagdo TANSIG entre as camadas e algoritmo de treinamento backpropagation
Levenberg-Marquardt (Fig. 7). Foram ainda selecionados aleatoriamente 70% dos dados para
treinamento, 15% para validacéo e 15% para teste da rede.
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Hidden Layer Output Layer
Output
@ = s
2
25

Figura 7 — Arquitetura da Rede Neural utilizada.

Como mencionado, foram treinadas cinco RNAs, onde cada uma delas utilizou um dos
cinco modos de vibracdo calculados anteriormente. Exemplo: A Rede 1 foi treinada utilizando
0 primeiro modo de vibragdo de cada modelo numérico, e assim sucessivamente para as cinco
redes.

Os modos de vibragéo tanto do modelo intacto quanto dos modelos danificados foram
utilizados como dados de entrada para as RNAs deste trabalho e, para a saida das redes, foi
utilizada a numeracdo dos elementos danificados, seguindo a mesma ordem da discretizagéo
mostrada anteriormente.

Durante o treinamento das redes foi ainda levado em consideracdo o fenémeno de
overfitting (ou supertreinamento), que se caracteriza por uma generalizacdo exacerbada da
rede para os dados utilizados no treinamento, fazendo assim com que a mesma nao apresente
um bom desempenho quando sdo testados novos dados. Para evitar que isso ocorra, foram
utilizadas duas técnicas: a parada antecipada, que consiste em parar o treinamento assim que a
rede atinge o erro minimo, e o retreinamento, onde a rede € treinada varias vezes consecutivas
sem reiniciar seus pesos. Cada uma das redes apresentadas neste trabalho foram treinadas
cinco vezes consecutivas, e 0 erro considerado aceitavel foi de 8%.

A Figura 8 mostra os resultados obtidos nos treinamentos das cinco RNAs. Cada gréafico
relaciona a resposta encontrada pela rede (output) e a resposta esperada (target). Apds
marcados os pontos referentes a essa relacdo, o programa utiliza regressao linear para criar
uma reta e avaliar o treinamento, a validac&o e o teste da rede. E apresentado ainda um quarto
grafico intitulado All, onde sdo marcados todos os pontos referentes as trés fases anteriores,
para que possa ser feita uma avaliacdo geral do desempenho da rede.

O valor de R apresentado nos graficos representa a relagdo entre a resposta da rede e a
resposta esperada. Logo, quanto mais proximo de 1 este valor, melhor é o desempenho da
rede nas fases de treinamento, validagao e teste.
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Figura 8 — Resultados obtidos no treinamento das RNAs referentes ao: Primeiro modo de vibracéo (a);
Segundo modo de vibracéo (b); Terceiro modo de vibracgao (c); Quarto modo de vibracao (d); Quinto
modo de vibragéo (e).

Analisando os resultados, percebe-se que a RNA referente ao quinto modo de vibracdo é
a que apresentou melhores resultados, com uma precisédo de 98.96% na fase de treinamento e
98.93% na fase de teste. As RNAs que utilizaram o primeiro e o terceiro modo de vibragédo
ndo obtiveram bons resultados, apresentando erro maior que 10% em uma das fases. Ainda
assim, as demais RNAs criadas (segundo e quarto modo de vibracdo) também obtiveram bons
resultados, com precisdo minima de 92.64% na fase de treinamento e 98.95% na fase de
testes.

5 CONCLUSOES

Este trabalho visou avaliar o desempenho e a precisdo da técnica de RNAs quando
utilizada em conjunto com propriedades dinamicas na localizacdo de danos em modelos de
porticos planos.

Para isso, cinco RNAs do tipo backpropagation foram treinadas, cada uma utilizando um
dos cinco primeiros modos de vibracdo dos modelos numeéricos criados como dados de
entrada e, para suas saidas, foram utilizados os elementos danificados.
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Detecgao de dano estrutural em porticos planos utilizando Redes Neurais Artificiais.

Com base nos resultados obtidos do treinamento e do teste das RNAs, pode-se concluir
que todas as redes conseguiram assimilar os dados e localizar os danos com relativa preciséo,
porém a rede treinada com o segundo modo de vibracdo dos poérticos foi a que apresentou o
melhor desempenho.

Sendo assim, é possivel afirmar que a técnica de RNAs pode ser uma ferramenta
promissora no que diz respeito ao monitoramento de estruturas. Uma vez que este trabalho foi
desenvolvido numericamente, novos estudos em estruturas mais complexas e ainda em forma
experimental sdo necessarios para avaliar melhor seu potencial.
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