Identificacao de dano baseada em métodos numéricos

e de inteligéncia artificial

Damage identification based on numerical and artificial

Resumo

O controlo da seguranga de estruturas de engenharia civil baseado na
Monitorizacdo da Integridade Estrutural (MIE) tem sido levado a cabo, de
um modo geral, a posteriori e por comparagdo com bases de referéncia nas
quais se tem de assumir que as estruturas monitorizadas se encontram sas e
inalteradas. Para além desta limitacao, a larga maioria destas metodologias
baseia-se em métodos de inteligéncia artificial (reconhecimento de padrdes)
ou em analises numéricas. As primeiras apenas permitem detetar dano mas
ndo conseguem localizd-lo ou classifica-lo, enquanto as segundas permitem
extrair os trés niveis de informacdo (detecdo, localizagdo e classificagdo do
dano) mas sd&o computacionalmente ineficientes, e portanto inapropriadas
para aplicagdo em tempo real.

O presente trabalho apresenta uma metodologia inovadora para detecdo,
localizagdo e classificagdo de dano em estruturas de engenharia civil sem
recorrer a comparagao com bases de referéncia e em tempo real, recorrendo
para tal a combinagdo de métodos de inteligéncia artificial, como as redes
neuronais e os algoritmos de clusters, com métodos numéricos. A aplicacdo
da metodologia a um caso real no qual foram impostos cenarios de dano
a uma ponte permitiu concluir sobre a validade e aplicabilidade pratica da
metodologia desenvolvida.
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Abstract

Safety control of civil structures based on Structural Health Monitoring (SHM)
has been conducted, in general, with a posterior character and resorting
to the comparison of data with reference baselines, in which the target
structures must be assumed as undamaged and unchanged. In addition,
the large majority of SHM methods are based on artificial intelligence
methods (pattern recognition) or in numerical analyses. While the first type
of methodologies only allows detecting damage, the second type allows
detecting, locating and classifying damage but is computationally inefficient
and thus inappropriate for real-time operation.

The present work presents an innovative methodology for detecting, locating
and classifying damage in civil engineering structures, without resorting to
baseline comparison and in real-time. It consists in the combination of
artificial intelligence methods, such as the neural networks and the clustering
methods, with numerical methods. Its application to a real case study in
which damage was imposed to a bridge allowed concluding about its validity
and practical applicability.

Keywords:  Numerical simulations / Neural networks / Cluster analysis / Robust

statistics / Structural safety
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1 Introducdo

Monitorizacdo da integridade de estruturas (MIE) pode ser definida
como a implementagdo de estratégias de identificagdo de dano em
sistemas estruturais, de engenharia civil ou outros [1]. Este tema
tem sido tratado através de dois tipos de abordagens distintas [2,3]:
a abordagem inversa, ou model updating, e a abordagem direta,
baseada em técnicas de inteligéncia artificial. A primeira consiste
em encontrar os modelos numéricos que melhor se ajustam as
respostas estruturais [4]. As solu¢des deste tipo de abordagens nao
sao, em geral, Unicas e a sua obtencdo requer o uso de algoritmos
de otimizagdo e envolve grande complexidade computacional [5].
Ndo sdo, por isso, apropriadas a identificacdo de dano em tempo
real. As abordagens baseadas em métodos de inteligéncia artificial
sdo computacionalmente mais eficientes e apresentam-se como
as melhores candidatas a identificacdo de dano em tempo real
[6,7]. No entanto, o facto de ndo incluirem informagéo de caracter
estrutural faz com que apenas permitam detetar dano, ao passo que
as anteriores permitem também localiza-lo e classifica-lo.

O presente trabalho descreve uma abordagem original de
monitorizagdo da integridade estrutural que inclui modelos
numéricos e algoritmos de inteligéncia artificial para detecdo,
localizagdo e classificagdo de dano em tempo real. A abordagem
proposta baseia-se em duas vertentes principais. A primeira consiste
na geracdo numérica de uma base de dados de cenarios de dano que
se considera poderem por em causa a seguranga de uma estrutura
alvo. As entradas desta base de dados consistem em conjuntos de
incrementos gerados nos sensores instalados in situ. A segunda
vertente consiste na aplicagdo de redes neuronais, de algoritmos de
cluster e de estatistica robusta aos dados adquiridos para definir, em
tempo real, um conjunto de incrementos experimentais que possam
ser eficazmente comparados com os da base de dados.

Apos esta breve introdugdo, a sec¢do 2 descreve o caso pratico
estudado e a seccdo 3 os principais contetdos tedricos. A seccdo 4
consiste na descricdo da metodologia original desenvolvida através
da aplicacdo ao caso pratico. Finalmente, na seccdo 5 tecem-se
algumas consideragdes finais.

2  Caso pratico —a passagem superior Z24

A passagem superior Z24 foi construida em 1963 sobre
a autoestrada Suica Al e localiza-se no cantdo de Berna,
proximo de Solothurn. A estrutura compreende um tabuleiro
em caixdo bicelular pré-esforcado com um vdo central de
30 m e dois laterais de 14 m (Figura 1). Os dois pilares e os dois
encontros tém 5,5 m de altura e encontram-se enviesados de 8,5°
em relagdo ao eixo da ponte. A seccdo do tabuleiro tem 8,6 m de
largura e 1,1 m de altura (Figura 2), com almas e banzos de 0,45 m
e 0,2 m de espessura, respetivamente. Sobre os pilares existem dois
diafragmas e junto aos encontros duas lajes de aproximacao com 2,7
m de comprimento.

A passagem superior Z24 foi demolida em 1998 para permitir
a constru¢do de uma linha de caminho de ferro adjacente a
autoestrada A1. Antes da demolicao, a passagem superior foi sujeita
aum extenso programa de monitorizagdo estrutural entre novembro
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de 1997 e agosto de 1998, durante o qual a estrutura permaneceu
inalterada. Em setembro de 1998, foram impostos diversos cenarios
de dano ao sistema estrutural [8,9]. Estes cenarios consistiram em
perdas de rigidez em diversos elementos estruturais e consequentes
imposicdes de deslocamentos e rotagdes, e encontram-se
identificados no Quadro 1 e descritos em [9].
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Figura2  Seccdo transversal do tabuleiro [9]

Quadro 1 Cendrios de dano impostos a passagem superior Z24

Reducao

Deslocamento

de rigidez

9a18ago Eroso interna Fundagdo  Abaixamento
1998 do pilar do pilar
- Rotacdo
2 19 ago Erosdo interna Fundqgao da fundagdo
1998 do pilar B
do pilar
3 25e26ago  Destacamento Tabuleiro Incremento
1998 de betdo das flechas
4 27 ago  Escorregamento de Encontro Rotagdo do
1998 terras no encontro encontro
5e6 2asset ngsogfrsd%oes Tabuleiro ITeRmETiED €25
1998 flechas

de pré-esforco

Durante o periodo de monitorizagdo foram registadas aceleragdes
em 16 acelerometros assim como a temperatura: (i) no pavimento,
(i) nos banzos e (iii) nas almas do tabuleiro (TP, TW e TS, Figura 2). As
séries temporais de temperaturas e das primeiras quatro frequéncias
de vibragdo encontram-se apresentadas na Figura 3 e na Figura 4,
e foram obtidas nos extensos estudos experimentais descritos e
referidos em [8,9]. Nestas figuras, as linhas ponteadas verticais
dividem o periodo no qual a estrutura permaneceu inalterada
daquele em que a estrutura foi submetida ao cenario de dano 1
(Quadro 1), que consistiu na reducao de rigidez de um pilar. Dados
recolhidos durante os restantes cendrios ndo foram considerados no
presente artigo.
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modos de vibracdo obtidas na passagem superior Z24.
Linha vertical ponteada divide a condicdo estrutural
inalterada da correspondente ao cendrio 1 do Quadro 1
[89]
1 — 1su ‘
84 — TW \
-, |
C g4 /
g 8!
2 o 3
S g
£
o &

0 50 1(;0 1;0 2!;0 2;0
indice Temporal (Dias)
Figura4 Temperaturas adquiridas na passagem superior Z24.
Linha vertical ponteada divide a condicdo estrutural
inalterada da correspondente ao cenario 1 do Quadro 1

3  Conteudos tedricos

31 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificiais sdo usadas no presente artigo com

o objetivo de modelar o comportamento estrutural sob acdo

dos efeitos ambientais e operacionais, com especial énfase na

temperatura apresentada no ponto anterior, para em seguida obter
respostas estruturais que sejam livres desses mesmos efeitos. Esta
tarefa ¢ apelidada, no ambito de MIE, de normalizacdo de dados (ou

supressdo de efeitos) e a escolha de redes neuronais artificiais para a

levar a cabo justifica-se por:

e se pretender modelar a resposta estrutural sem quaisquer
premissas relativamente a relagdo entre esta e as acdes (as redes
neuronais encontram, por si, estas relagdes);

e por se pretender um algoritmo com capacidade para modelar e
“aprender” rela¢des altamente n&o lineares.

O modelo de estimagédo da resposta estrutural de redes neuronais

aqui utilizado consiste no Perceptrdo Multi-Camada [10] que é

definido com grandezas ambientais e operacionais (que neste caso
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pratico consiste na temperatura — Figura 4) como input e com
as respostas estruturais (que neste caso pratico consistem nas
frequéncias — Figura 3) como output. As primeiras s&o identificadas
com a letra x e as segundas com a letra y no grafo que representa os
modelos usados (Figura 5).

()
Uoi

@
Xﬂ

Camada escondida
(m unidades)

Camada de input
(g=d+1 unidades)

Camada de output
(p unidades)

Figura5 Grafo de modelo matematico Perceptrao Multi-Camada

O modelo de rede neuronal artificial usado é constituido por trés
camadas de unidades neuronais artificiais, tendo a de output um
carater linear e a camada escondida (ou intermédia — ver Figura 5)
um carater ndo linear fornecido por fungdes de tangente hiperbdlica.
Esta arquitetura foi escolhida por se saber que permite modelar de
forma eficaz e computacionalmente eficiente qualquer relacdo
continua ndo linear [10]. A formulagdo matematica destes modelos
pode ser colocada, de forma simples, através da expressdo:

m m d+1
v, :G[Zz”,’kug’/)}wew :c[Zh[vauﬂ”juﬁi”)]wew, v="1.p (1)
s=1 5= J=1

na qual h é a fungdo tangente hiperbdlica utilizada nos neurénios
artificiais da camada intermédia, o a relacdo linear das unidades
neuronais de output, x uma leitura de temperatura, y um valor de
frequéncia, re os erros residuais associados a estimativa gerada pela
rede neuronal e z o valor de saida das unidades neuronais da camada
escondida. A grandeza u consiste nos pesos definidores do modelo
de rede neuronal e divide-se em pesos da camada escondida (indice /)
e pesos da camada de output (com indices //f).

Tal como em modelos de regressdo linear, também o modelo étimo
de rede neuronal artificial se pode obter através da minimizagdo dos
erros quadrados de estimagado. No entanto, ao contrario dos modelos
mais simples, nas redes neuronais ndo é possivel obter uma solugdo
analitica para este problema [11]. Para obviar esta incapacidade, é
costume recorrer-se a métodos numéricos para obter a estimativa
dos erros quadrados. De entre os varios existentes na literatura,
0s mais comummente utilizados sdo baseados na obten¢do do
gradiente dos erros através da retropropagacdo do erro ao longo
da rede neuronal. De entre estes, foi utilizado no presente trabalho
o gradient descent [10], que consiste em fazer variar os valores dos
pesos, U, a cada iteragdo W, de acordo com o simétrico do gradiente
dos erros, como se mostra na £q.(2):

Ut =u™ —qvssr™ (U) @)

84

Nesta equacao U e U™V representam os valores de erros obtidos
na iteragdo ¥ e W + 1, respetivamente, ao passo que VSSR ¢ o
gradiente da soma dos erros quadraticos e 1 denomina-se de taxa
de aprendizagem e é um fator que define qual o “passo” dado na
direcdo do gradiente, em dire¢cdo ao minimo da curva de erro.

A escolha da arquitetura de rede e a garantia de que esta “aprende”
as relacoes entre grandezas em vez de as “memorizar” foram obtidas
através de técnicas de regularizacdo quadratica, que se encontram
convenientemente descritas em [10,11].

3.2 Analise de clusters

A identificacdo de comportamentos estruturais distintos num
conjunto de dados adquiridos de um sistema estrutural é levada a
cabo, no presente trabalho, através de andlise de clusters [12,13]. A
familia de métodos de inteligéncia artificial apelidados de clusters
é classificada de ndo supervisionada, o que significa que permitem
classificar respostas estruturais sem qualquer premissa sobre a
condicdo estrutural presente ou passada [12]. O objetivo de um
método de analise de clusters pode ser definido como a divisdao
de um conjunto de dados, uni ou multivariado, em subconjuntos
que devem ser tdo compactos e estar tao afastados entre si quanto
possivel. Para tal é necessario definir distancias entre pares de
objetos de dados, cujos valores elevados indicam pares discrepantes,
ao passo que valores baixos indicam pares de objetos semelhantes,
de acordo com as suas distribuicdes reais.

Matematicamente, o objetivo de um método de analise de clusters
pode ser definido como a tentativa de minimizacdo da distancia
global intra-cluster, W(C,),

Wc)=22 ¥ 34 g
k=1 C(i)=k C(j)=k

em que C(i) é uma regra de alocacdo, que atribui o objeto i ao cluster
k e di/, a distancia entre os objetos de dados i e j. A minimizagao da
distancia W(C,) tem como consequéncia direta a maximizagao da
distancia inter-cluster B(C,),

B(Ck)zgi

i=1

<MZ

d;-W(C,) (4)
naqual N é o nimero total de objetos considerados na analise. Varias
familias de métodos de andlise de cluster podem ser encontradas na
literatura, sendo os mais conhecidos e utilizados os partitivos e os
hierdrquicos. No presente trabalho optou-se por utilizar o método
partitivo Dynamic Cloud [14] para poder definir clusters justapostos
de dados, aumentando assim a sensibilidade a anomalias e
minimizando o esforco computacional.

O método Dynamic Cloud é iterativo por natureza e comega por uma
fase de inicializagdo onde o nimero de objetos de dados a analisar
é definido e os protdtipos de cada cluster aleatoriamente colocados
no espaco de dados a analisar (Figura 6a). Cada iteragdo comeca
pela fase de alocacdo, onde os objetos de dados sé&o atribuidos ao
cluster mais proximo (Figura 6b), a qual se segue a representacdo,
sendo os prototipos de cada cluster definidos como os centros
geométricos dos objetos que lhes foram atribuidos (Figura 6c¢). Este
processo repete-se entdo até que os prototipos ndo sejam alterados
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durante um numero predefinido de iteragdes sucessivas. Em geral o
método converge em menos de dez iteragdes.
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Figura 6

Método Dynamic Cloud- (a) inicializacdo, (b) alocacdo da
iteracdo 1, (c) representacdo da iteracdo 1, (d) alocagdo da
iteracdo 2, (e) representacdo da iteracdo 2 e (f) conjunto
final de prototipos de clusters

A utilizagdo deste método de analise de clusters requer a defini¢do
de objetos de dados simbdlicos que, em vez de consistirem em
leituras individuais relativas a sensores distintos, sdo definidos
através de conceitos, como por exemplo intervalos de tempo de
leituras, elementos estruturais ou mesmo até sistemas estruturais
integrais. Uma descricdo detalhada da utilizagdo deste tipo de dados
em analise de clusters pode ser encontrada em [18]. Este tipo de
dados é mais genérico que os dados “classicos” (leituras) e permite
realizar uma grande compressdo do volume de dados sem perda de
informagéo estrutural [12]. Cada objeto simbdlico é descrito por um
ou mais histogramas ou intervalos interquartilhos (um por grandeza
em analise, que no presente caso consistem em frequéncias), o
que lhe confere elevada precisdo na representagdo dos dados que
o constituem. No presente trabalho foi decidido utilizar intervalos
interquartilhos para descrever objetos simbdlicos. A distancia
simbdlica usada neste trabalho, para quantificar a similaridade entre
pares de objetos simbdlicos, é a distancia de Hausdorff [14] devido a
sua simplicidade computacional e a sua eficiéncia demonstrada em
trabalhos anteriores [13,15]. A distancia de Hausdorff definida entre
dois objetos simbdlicos, T e T, pertencentes a um conjunto de dados
com N objetos descritos por r = 1,...,p intervalos, respetivamente

(1070, ) e (r, )

Pinf? i, sup Joinf? " sup

) ¢ definida por:

2\ /2

ST (5)

= r

em que @ ¢ a dissimilaridade univariada de Hausdorff, que é dada
por:

T(’) _T(’)

i,sup Jj.sup

() _7()
7;/n/' Tj Jinf

’

(p,(T,,T) max( ) (6)

ao passo que o termo de normalizagdo pode ser obtido através de:

=35, (17)] ()

=1 j=1
A andlise de clusters permite separar um conjunto de dados em
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qualquer numero de clusters, quer estes existam realmente nos
dados analisados ou ndo. Para verificar qual o nimero de clusters
que de facto existe no conjunto de dados em analise, podem ser
usados indices de validagdo de clusters [16]. No presente trabalho foi
utilizado o indice de validagdo Calinski and Harabasz, por ter exibido
desempenho superior no estudo [13,15].

4 Metodologia desenvolvida

41  Detecdo de dano em tempo real baseada
em janelas moéveis

A primeira tarefa da metodologia desenvolvida para identificacdo de
dano consiste na detecdo de anomalias em tempo real. Para que
uma estratégia deste tipo seja bem-sucedida, tem de ser executada
imediatamente apos a aquisicdo (e transmissdo remota) de cada
conjunto de dados e ndo pode fornecer falsos alertas. Em acréscimo,
a metodologia deve ser tdo sensivel quanto possivel, por forma
a detetar anomalias antes de estas constituirem dano, ou seja,
antes de estas poderem influenciar o bom desempenho estrutural,
presente ou futuro [13].

No presente trabalho, a elevada sensibilidade foi conseguida
através da utilizagdo de algoritmos de clusters que, por oposi¢ao
aos restantes métodos de analise de dados, avaliam compacidade
/ densidade em vez de valores absolutos ou relativos. A robustez a
alertas falsos foi conseguida através da utilizagdo de modelos de
redes neuronais para suprimir efeitos ambientais ou operacionais
e, como se vera adiante neste ponto, através do estabelecimento
de limites de confianga robustos, cujos valores ndo dependem da
existéncia de valores anomalos (outliers). A capacidade de analise
em tempo real foi conseguida através da aplicagdo de todos estes
métodos em janelas moveis, de forma idéntica a um simples calculo
de médias méveis, mas com uma base tedrica mais complexa.

411

A supressao dos efeitos ambientais em janelas moveis foi levada a
cabo usando as redes neuronais Perceptrdo Multi-Camada. Estes
algoritmos foram definidos e treinados para cada janela de forma
independente e deles foram obtidos os erros residuais que, tal
como foi referido no ponto 3.1, consistem em respostas estruturais
ndo influenciadas por efeitos externos como os ambientais ou
operacionais. Para o caso de estudo da passagem superior Z24 foram
definidas janelas mdveis com duragao de 60 dias e sobreposicdo de
50, resultando assim numa capacidade de detetar dano a cada 10
dias. A dimensao de objetos simbdlicos e janelas ao longo do tempo
foi escolhida para ilustrar de forma clara e simples os métodos aqui
propostos. No entanto, estes parametros foram alvo de estudos
detalhados em [13,17,18], tendo sido possivel atingir-se resolugoes
temporais de dete¢do de 3 minutos para aquisicdo dinamica [13] e
de 1dia para aquisicdo com carater estatico [18].

Supressdo dos efeitos ambientais

Aescolha de janelas moveis realizada para o presente caso de estudo
resultou em 27 janelas de dados analisadas independentemente.
Destas 27 janelas, mostram-se na Figura 7 as Ultimas 20 contendo
duas séries temporais da terceira frequéncia de vibracdo: a cor azul a
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Supressao dos efeitos ambientais numa estratégia de janelas moveis. A cor azul apresenta-se a 32 frequéncia influenciada pela
temperatura e a cor verde ja com o efeito desta agdo suprimido. Na janela TW=27 encontra-se a linha vertical ponteada indicando
o instante em que foi imposto o cendrio de dano 1: redugdo de rigidez do pilar. Valores de frequéncia centrados na média de cada janela
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série obtida in situ, contendo os efeitos da temperatura, e a cor verde
a série de erros residuais de frequéncia, livre de efeitos externos,
obtida com recurso a rede neuronal. Na janela TW = 27 encontra-se
a linha vertical ponteada indicando o instante em que foi imposto o
cenario de dano 1: redugéo de rigidez do pilar.

Como pode ser observado na Figura 7, existe uma grande
variabilidade nos dados adquiridos in situ (cor azul), que pode ser
geradora de inimeros e importantes falsos alertas. No entanto, apos
aplicacdo das redes neuronais estes dados mostram tendéncia nula
e fraca variabilidade, assemelhando-se a um sinal com variag¢ées de
carater aleatorio. A excegdo a esta constatacdo consiste na janela
TW = 27, onde se observa que a rede neuronal ndo removeu a
tendéncia clara gerada pela imposicdo do cendrio de dano 1. Este
facto mostra que a rede neuronal é capaz de distinguir, por si,
comportamentos anémalos e regulares sem recorrer a qualquer
input humano ou a bases de referéncia nas quais a estrutura tenha
de ser considerada sa e inalterada.

41.2 Classificacdo robusta de dados

O output obtido na sec¢do anterior consiste na obtencédo, em cada
janela, de séries temporais de respostas estruturais livres de efeitos
externos ambientais. Este tipo de informagdo mostra se a estrutura
foi ou ndo danificada no periodo correspondente a cada janela: os
graficos de cor verde representados na Figura 7 mostram média nula
e carater aleatério em todas as janelas com excecdo da ultima, ao
longo da qual ocorreu, de facto, o cendrio de dano 1. No entanto,
nao fornece informagéo bindria do tipo VERDADEIRO / FALSO sobre
a existéncia de dano. A extracdo de informacédo bindria torna-se
crucial para uma detegdo em tempo real e para a obter recorreu-se,
no presente trabalho, a algoritmos de classificacdo estatistica e, de
entre estes, a algoritmos de clusters por ndo requererem bases de
referéncia para classificar informacao de MIE, quanto a relacionada
com estruturas sas ou alteradas.

O método Dynamic Cloud foi aplicado, no presente trabalho,
de forma independente aos dados pertencentes a cada janela
(apresentadas na Figura 7). Cada uma destas analises compreendeu
varias inicializacdes com numeros diferentes de clusters. De entre
estas, as que produziram maior valor do indice de Calinski and
Harabasz foram automaticamente escolhidas para analise. Cada
janela foi definida por forma a conter 6 objetos de dados simbdlicos,
descritos pelos seus intervalos interquartilhos, dos quais se
obtiveram as distancias de Hausdorff.

Dos clusters obtidos de cada uma das andlises descritas no paragrafo
anterior foi definido um indice de dano que, apesar de ter valor
Unico, é capaz de descrever a condi¢do estrutural observada durante
o periodo correspondente a uma janela de dados com comprimento
e numero de sensores arbitrario. Este indice, intitulado D/ - indice de
dano, é definido como a distancia entre clusters automaticamente
definidos pelo Dynamic Cloud e encontra-se formulado mate-
maticamente na Eq.(8), na qual K é o niimero de clusters encontrado
no conjunto de dados em analise e d_, a distancia entre o objeto ¢
e o cluster k.

K(K 1 szck (8)
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Os testes de hipotese estatisticos sdo entéo feitos diretamente no
indice DI, resultando assim num processo mais simples e eficiente
quando comparado com o teste estatistico dos dados adquiridos
in situ. Tal como a normalizagdo de dados, também a classificagdo
se definiu baseada em janelas moveis: o limite de confianca foi
definido recorrendo a um conjunto de indices DI igual ao nimero
de dados simbdlicos existentes em cada janela. Esta estratégia foi ja
usada com sucesso noutras aplicagées [13,15,17,28] e neste trabalho
resultou em amostras de indices D/ com dimensdo 6. Com o objetivo
de evitar a comparacdo com bases de referéncia, as amostras
testadas sdo usadas para definir os préprios limites de teste /
/ confianga. Para garantir que estes sdo robustos (auséncia de falsos
alertas) e que os danos s&o detetados, estes limites foram definidos
com base em grandezas estatisticas robustas, nomeadamente na
mediana (para estimar o centro de cada amostra de D) e na MAD
(mediana do desvio a mediana — para estimar a variabilidade das
amostras). Assim, os limites de confianca, CB, de cada janela sdo
definidos de acordo com a expresséo apresentada na Eq.(9):

8 =med[DI.,., DI ]+ X2 ,MAD[DI,.,., DI, ]/N'W 9)

i—w+1

na qual o indice i representa o objeto simbdlico considerado, w
representa o numero de objetos simbolicos existentes em cada
janela, med representa o valor mediano e X, representa o percentil
1- a da distribui¢do chi-quadrado.

Das janelas apresentadas na Figura 7 foram obtidas as séries
temporais de D/ e CB apresentadas na Figura 8 com as cores
correspondentes. Nestas pode observar-se o carater adaptativo
(variavel ao longo do tempo) dos limites de confianga, necessario
para identificacdo em tempo real. Na mesma figura pode observar-
se também que sem a utilizagdo de redes neuronais para modelar
e normalizar os dados, a detecdo de dano fornece falsos alertas
nas janelas onde se verificam maiores variagbes de temperatura
(TW =10 a 15 - Figura 8a). Estes falsos alertas assumem valores
de DI maiores que os gerados pelo dano imposto na janela TW =
27. Pelo contrario, caso sejam utilizadas redes neuronais, os falsos
alertas desaparecem e a dete¢do “verdadeira” (TW = 27) é a Unica
obtida (Figura 8b).
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Figura8  Séries de D/ e CB (a) com recurso a redes neuronais MLP

e (b) sem recurso a estas
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4.2 Localizagdo e classificagdo de dano em tempo
real

A metodologia de localizagdo e classificagdo de dano em tempo
real baseia-se na de detecdo apresentada no ponto anterior, ¢
também realizada em janelas moveis e requer que o dano a localizar
e classificar tenha sido j& detetado. Assim, as rotinas desenvolvidas
para localizagdo e classificagdo permanecem em modo de suspensdo
durante a aquisi¢do de dados até que o valor de D/ exceda, nalguma
janela, o valor correspondente de CB. Quando tal acontece, a
metodologia avalia, de forma instantanea, o ajuste entre as variagdes
das respostas estruturais obtidas in situ, na janela em que D/ > CB, e
as variagoes pertencentes a uma base de dados de cenarios de dano,
previamente gerada com recurso a analises numéricas.

4.21 Geragdo de base de dados com cenarios
de dano numéricos

A geracdo de bases de danos de cendrios é realizada com o objetivo
de simular os cendrios mais gravosos para a seguranca da estrutura
alvo. No caso de estudo da passagem superior Z24, esta base de
dados foi definida com os cendrios de dano descritos no programa
experimental [8,9] e apresentados no Quadro 1. Assim, foram
simulados seis cenarios, trés dos quais consistiram em variagdes
de rigidez num dos pilares (cenario 1, Figura 9) e em duas seccoes
do tabuleiro (cenarios 5 e 6, Figura 9) e outras trés em rotacdes
impostas nas fundagdes do pilar (cenarios 3 e 4, Figura 9) e de um
dos encontros (cendario 4, Figura 9).

Para cadaumdos cenariosforamobtidasasvariagdes, ouincrementos,
das frequéncias de vibracdo medidas in situ, que consistem nas
primeiras quatro frequéncias de vibracdo. Estes incrementos,
denominados no presente trabalho de incrementos numéricos, NI,
encontram-se apresentados para as quatro frequéncias de vibracdo
e para cada um dos seis cendrios sob a forma de graficos de barras,
na Figura 10. A sua obtencdo consistiu na subtracdo das frequéncias
de vibragdo da estrutura sa pelas frequéncias de vibragdo obtidas em
cada um dos cenarios de dano. A magnitude das variacdes de rigidez
consideradas em cada um dos cenarios foi unitaria, razdo pela qual
os incrementos apresentados na Figura 10 foram normalizados para
um valor maximo absoluto de 1.

i N
Figura9 Modelo numérico tridimensional da passagem superior

724 e cendrios de dano impostos ao mesmo para
geragao da base de dados de danos
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Cenario 2

NI
10 08 -06 -04 -02 00
<10 08 06 -04 -02 00
NI
-10 -08 -06 -04 -02 00

NI
10 08 06 -04 -02 00

NI
10 08 06 -04 -02 00

-10 08 -06 -04 -02 00

Figura 10 Incrementos numéricos das primeiras quatro frequéncias
de vibragdo da passagem superior Z24

4.2.2 Avaliagdo do ajuste entre informagdo
experimental e numérica

Uma vez definida a base de dados de cendrios de dano, a
metodologia de classificacdo e localizacdo de dano baseia-se na
comparacgdo destes incrementos (N/) com os obtidos dos dados
adquiridos in situ, aqui denominados de incrementos simbdlicos (S/)
devido a natureza da sua obtencdo. Para obter cada conjunto de S/,
o procedimento descrito em 4.1 para obtencdo do indice de dano,
DI, é repetido ndo para o conjunto de todas as respostas medidas
in situ, mas para cada uma das respostas em separado. Assim, em
vez de um valor de D/ Unico para a estrutura, cada janela gera um
conjunto de incrementos S/, com numero igual aos das grandezas
adquiridas in situ. No caso de estudo da passagem superior 224, este
procedimento consiste na obtencdo de um incremento S/ para cada
uma das quatro frequéncias de vibragao.

Os incrementos S/ obtidos da janela 27 (na qual foi imposto o
dano) encontram-se apresentados na Figura 11a. A comparacdo
destes incrementos com os numéricos apresentados na Figura 10
foi feita com recurso a formulacdo dada pelo indice MAC, que é
tradicionalmente usado como forma de aferir a correlacdo entre
modos de vibracdo estrutural [18],

2
P
(ng N/M]
Corry. (SI,NI)=——"—
ZS/j 5//,21“/\///. NI
J= J=

por se verificar que leva a maior precisdo quando comparada com a
formulagdo “tradicional” de correlagdo [18]. Na Eq.(10), sc é o indice
de cenario de dano e SC o numero total de cendrios simulados
numericamente.

;sc=1,...,5C (10)

A avaliagdo do ajuste entre os incrementos simbdlicos, obtidos da
janela TW =27, e os numéricos apresenta-se na Figura 11b, onde se
pode observar que, de entre os cenarios simulados numericamente,
aquele que corresponde aos dados adquiridos in situ e analisados
no presente trabalho (cenario 1) é o que apresenta maiores valores
de correlagdo, que atingem os 90%. Este resultado permite concluir
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sobre a eficacia da metodologia desenvolvida em detetar, localizar
e classificar dano estrutural em tempo real e sem recorrer a bases
de referéncia.

_ 04 /
2]
-0.6 /
1.0 24
f1
: ] ./ \.—/.\.
T ; ; : ; ;
Cenarios de dano (h
Figura 11 Valores de (a) incrementos simbolicos e (b) de correlagdo

entre estes e 0s incrementos numéricos

5 Consideragdes finais

O presente trabalho propde uma metodologia inovadora para
detecdo, localizagdo e classificagdo de dano em estruturas de
engenharia civil, que ndo assume quaisquer premissas sobre a
condicdo estrutural. Esta consiste na combinagéo de algoritmos de
reconhecimento de padrées com analises numéricas e o seu teste e
validagao foram feitos através da sua aplicagdo a passagem superior
724, situada na Suica e a qual foram impostos cendrios de dano
durante a sua vida util.

Os algoritmos de inteligéncia artificial usados no desenvolvimento
da metodologia proposta no presente trabalho consistem nas redes
neuronais artificiais e nos algoritmos de clusters. As redes neuronais
foram utilizadas para “aprender” e estimar a resposta estrutural
sob imposicdo de a¢des ambientais e operacionais. Os algoritmos
de clusters aplicados ao output das redes neuronais permitiram
que a identificacdo de danos pudesse ser feita de forma totalmente
automatica e sem assumir quaisquer premissas sobre a condi¢do
estrutural.

A automatizagdo da detecdo de dano foi levada a cabo através da
definicdo de janelas moveis, garantindo assim que a metodologia se
processa de forma continua e automatica ao longo do tempo.

A localizacdo e classificagdo de dano baseou-se na geragdo numérica
de cendrios de alteracdes estruturais e na comparacao dos resultados
com o output dos algoritmos de clusters. Esta comparagdo permitiu
identificar com sucesso o cendrio monitorizado in situ, de entre um
conjunto de cendrios gerados numericamente.
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