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Resumo

SILVA, Samuel da, Deteccdo de danos estruturais usando andlise de séries temporais e atuadores
e sensores piezelétricos. Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual

de Campinas, 2008. 157 p. Tese (Doutorado)

A contribui¢do deste trabalho foi desenvolver uma metodologia para deteccao e localizacdo de da-
nos considerando apenas respostas de deslocamento ou aceleracdo e medidas obtidas por atuadores
e sensores piezelétricos (PZTs) distribuidos e colados em estruturas flexiveis. Modelos de filtros
discretos do tipo auto-regressivos, como AR-ARX, ARMA e ARMAX, sdo usados para extrair um
indicador de danos a partir dos erros de predicao linear destes filtros. Investiga-se também o uso de
séries discretas de Wiener/Volterra escritas com filtros de Kautz para obtengao de erros de predicao
nao-lineares. Para classificar os erros de predi¢do (lineares ou ndo-lineares) nas classes “sem dano”
ou “com dano” comparou-se o uso de ferramentas ndo-supervisionadas de classificacdo de padroes
estatisticos, como agrupamento fuzzy e controle estatistico de processos. Testes numéricos e experi-
mentais foram realizados e os resultados alcangados com a metodologia desenvolvida apresentaram

vantagens em relacdo aos métodos convencionais que sdo discutidas no decorrer do trabalho.

Palavras-chave
Monitoramento de integridade estrutural, estruturas inteligentes, andlise de séries temporais, séries

de Kautz-Volterra, reconhecimento estatistico de padrdes.
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Abstract

SILVA, Samuel da, Structural damage detection using time series analysis and piezoelectrics actua-
tors and sensors. Campinas,: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Cam-

pinas, 2007. 157 p. Tese (Doutorado)

This work proposes a novel approach to detect and locate incipient damage in structures by using
only acceleration responses and coupled piezoelectric actuators and sensors. Though the major focus
in smart damage detection is given by on the monitoring of the electrical impedance in the frequency-
domain, the current contribution applies a novel technique based on time series analysis. Regressive
models, such as AR-ARX, ARMA and ARMAX, are employed to extract a feature index using the li-
near prediction errors. The use of nonlinear prediction by using discrete-time Wiener/Volterra models
expanded by Kautz filter is also investigated. In order to decide correctly whether damage exists or
not, a set of unsurpervised statistical pattern recognition techniques, namely the fuzzy clustering and
the statistical process control, are implemented. Several numerical and experimental tests are perfor-
med to illustrate and compare the methodology developed with classical approaches. The efficacy of

the approach is demonstrated through these tests.

Keywords
Structural health monitoring, smart structures, time series analysis, Kautz-Volterra series, statistical

pattern recognition.
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Capitulo 1

Introducao

Hoje em dia muitos acidentes em sistemas estruturais causados por varios fatores tém atraido a
atencdo de engenheiros e pesquisadores para a necessidade de se desenvolverem estratégias de moni-
toramento de integridade estrutural, do inglés Structural Health Monitoring (SHM)'. Estes acidentes
tém sido causados por eventos extremos, como terremotos e outros desastres naturais; eventos gra-
duais, e.g. trincas por fadiga, delaminacdo em compdsitos, etc; e eventos previstos e discretos, como

esfor¢os em trens de pousos de aeronaves no momento de decolagem e aterrisagem, etc.

Como exemplo pode-se citar a separacao da fuselagem de um Boeing 737 da Aloha Airlines em
1988, ilustrado na figura 1.1(a), que trouxe a tona o problema do envelhecimento de aeronaves. Inves-
tigacOes posteriores ao acidente apontaram para um programa de manuten¢do deficiente na detec¢do
de falhas de corrosdo, o que acelerou o processo de fadiga na fuselagem, ocasionando o dano [79].
Outro acidente estrutural que teve destaque recente na midia foi a queda de uma ponte sobre o rio
Mississipi, na cidade de Minéapolis nos Estados Unidos [18], figura 1.1(b). A ponte tinha sido inspe-
cionada em 2005 e 2006 através de medidas de vibracdes e na ocasido nenhum defeito estrutural foi
encontrado, porém um estudo conduzido anteriormente em 2001 pelo Departamento de transportes
de Minnesota mostrou vérios defeitos por tempo de uso? que foram ignorados pelas autoridades. O

desastre teve um saldo trdgico de 7 mortos e dezenas de feridos.

10 termo SHM serd usado em todo texto para designar monitoramento de integridade estrutural.
2A ponte foi construida em 1967.
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(a) Colapso na fuselagem de uma aeronave da Aloha (b) Desabamento de ponte sobre o o rio

Airlines [79]. Mississipi [18].

Fig. 1.1: Exemplos de tragédias provocadas por danos estruturais.

Inman et al. [34] comentam que o interesse em SHM € motivado também por questdes econdmi-
cas. Estima-se que o custo anual associado com falhas mecanicas, estruturais e por desastres ¢ em
torno de 60 bilhdes de dolares. Somente na industria petroquimica, as falhas em servico correspon-

dem de 20 a 40 % de todas as perdas do setor [34].

Além disto, as estruturas modernas de engenharia estdo cada vez mais leves e flexiveis e sujeitas a
freqii€ncias de excitagdo que podem causar falhas aos sistemas causadas por carregamento dinamico
[90]. Porém, a maioria das metodologias SHM utilizadas para fins praticos se baseiam em métodos
visuais e ou experimentais localizados, como exemplo os métodos ultra-sonicos [40]. Um ponto
negativo nestes métodos € a necessidade de se conhecer a priori a localizacdo da regido onde o dano
ocorre. Isto motivou as pesquisas de metodologias baseadas em medidas de vibragdo mecanica, que

tém sido muito investigadas nos dltimos 30 anos [11].

O grande interesse atual em técnicas de diagndstico e progndstico via medidas de vibragdo é
resultado do desenvolvimento de sensores e hardwares mais baratos e de diversas técnicas de deteccao

global bem consolidadas, a maioria baseada em conceitos de andlise modal [21, 79].

Nos tltimos 10 anos uma poderosa tecnologia envolvendo materiais inteligentes, com destaque
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para atuadores e sensores piezelétricos (PZTs)?, tem sido exaustivamente estudada. O acoplamento
eletromecanico entre os PZTs e a estrutura possui enormes vantagens quando comparado com a mai-
oria dos procedimentos modais convencionais. A principal vantagem desta formulagdo € a grande
sensibilidade a mudangas estruturais minimas, uma vez que danos, como trincas, sdo fendmenos lo-
cais. A técnica envolvendo medidas em PZTs exige também baixa voltagem de entrada (geralmente
menor que 1 volt) e alta freqiiéncia de excitagc@o nas faces dos PZTs colados na estrutura, tipicamente
maiores do que 30 kHz [54, 37, 34]. Estruturas com PZTs acoplados sdo chamadas na literatura de

estruturas inteligentes.

Entretanto, esta técnica ndo estd desenvolvida de maneira suficiente para ser um sistema plug-
and-play devido a vdrias razdes praticas, muitas delas discutidas, por exemplo, no trabalho [58].
Uma delas € o fato da técnica ndo se basear em nenhum modelo matemadtico do sistema dindmico e
sim em estimativas ndo-paramétricas no dominio da freqii€éncia. Isto acarreta algumas limitacdes e

problemas que serdo revistos no capitulo 2 deste trabalho.

Neste contexto, esta tese busca contornar estas limitacdes a partir da proposicdo de uma nova
forma de detectar e localizar danos em estruturas inteligentes usando, ao invés de dados freqiienciais,
dados no dominio do tempo, e aplicando resultados ja conhecidos de andlise de séries temporais.
Os métodos estudados e propostos também podem ser aplicados no monitoramento de integridade
estrutural baseados apenas em medidas de vibracdo (seja deslocamento, velocidade ou aceleracdo)
em alguns pontos do sistema. Sendo assim, esta possivel aplicacdo também € avaliada neste trabalho

a partir de simula¢des numéricas e experimentais.

1.1 Contribuicoes da tese

Esta tese busca contribuir essencialmente em trés topicos:

Algoritmos para deteccao de danos: A tese busca analisar; a partir de comparacdes envolvendo

exemplos diversos; os métodos para separacdo de classes em modo ndo-supervisionado que sao

3uma classe especial sdo os atuadores/sensores piezoceramicos, entre eles os PZTs (Lead Zirconate Titanate).



convencionais € ja amplamente empregados, como as formulacdes usando controle estatistico
de processos, com métodos nio usuais na comunidade de SHM, como os usando agrupamento
fuzzy. Neste topico pode-se destacar as publicacdes em periddicos dos trabalhos [71], [75] e

[69], feitas pelo autor durante a execugdo desta pesquisa.

Uso de séries temporais obtidas de PZTs: Tradicionalmente as aplica¢des envolvendo PZTs sao
baseadas no monitoramento do sinal de impedancia elétrica no dominio da freqii€éncia. Po-
rém, esta tese investiga o emprego direto dos sinais temporais de voltagens de entradas e saidas
aplicados aos PZTs. O enfoque é monitorar os sinais elétricos provenientes dos PZTs usando
erros de predi¢do de filtros lineares ou nao-lineares previamente identificados. Embora a idéia
do uso de séries temporais em aplicacdes SHM seja usual e ja divulgada em trabalhos anteri-
ores, por exemplo [78] ou [52], este ponto ndo havia sido anteriormente abordado por outros
autores em aplicacdes com estruturas inteligentes da mesma forma feita nesta tese. Este topico

de pesquisa foi publicado em periddico internacional especializado no tema SHM [74].

Séries de Kautz-Volterra para deteccao de danos: Séries discretas de Volterra escritas em termos
de filtros de Kautz sdo extremamente tteis em problemas de identificacdo ndo-paramétrica de
sistemas nao-lineares e se encontram em estdgio de grande desenvolvimento [17]. Contudo, o
uso destes modelos em aplicacoes SHM € inédito. Esta tese apresenta uma nova metodologia

para aplicacdo de modelos Kautz-Volterra visando a deteccido de danos estruturais.

1.2 Objetivos

A meta principal deste trabalho é propor uma técnica temporal rapida e de baixo custo, admitindo
nenhum conhecimento de modelo matematico do sistema dindmico, visando detectar e localizar danos
em estruturas flexiveis com PZTs acoplados ou ainda empregando apenas medidas de vibragdo. O
método proposto € dividido em duas fases: a primeira € a extracdo de um indice a partir de erros
de predi¢do linear ou ndo-linear de filtros discretos calculados com base em séries temporais de
entrada/saida de voltagens em PZTs ou ainda a partir de medidas de respostas de deslocamento ou
aceleracdo; a segunda fase € a classificagao deste indice em uma classe sem dano ou com dano usando

um método ndo-supervisionado.



1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado em 7 capitulos que descrevem:

 Capitulo 1: Introdugdo e motivacdo para a proposta da metodologia.

» Capitulo 2: Revisdo bibliogréfica do estado de arte em SHM, dividindo o estudo em métodos

temporais globais e locais, com destaque para aplicagdes envolvendo estruturas inteligentes.

* Capitulo 3: Descri¢cdo de modelos de predi¢cdo do tipo auto-regressivos que podem ser usados
para extracdo de indicadores de danos estruturais. Apresenta-se também o emprego de modelos
de Kautz-Volterra para obtencdo de erros de predicao ndo-lineares. Estes erros podem ser

usados como eficientes indicadores de danos.

 Capitulo 4: Técnicas de detecgdo e localizacao de danos usando ferramentas de reconhecimento

estatistico de padrdes em modo ndo-supervisionado.

* Capitulo 5: Resultados simulados e experimentais para descricdo e comparagdo das técnicas
propostas usando apenas medidas de respostas em alguns pontos de estruturas/maquinas. Neste

capitulo o enfoque € a aplicacdo de métodos globais para deteccdo de danos.

* Capitulo 6: Resultados experimentais baseados em medidas de entrada/saida de PZTs colados
em estruturas inteligentes. Neste capitulo a meta € a aplicacdo de métodos locais para deteccao

e localizacdo de danos.

* Capitulo 7: Conclusdes com as principais contribuicdes desta tese e sugestdes para futuros

trabalhos.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Muitas estruturas de engenharia mecanica, civil e aerondutica continuam sendo utilizadas apesar
do grande tempo de vida e da possibilidade de apresentarem danos acumulados; ou mesmo contendo
erros de projeto, fabricacdo e/ou montagem que poderdo originar defeitos futuros. Portanto, a capaci-
dade de monitorar a condi¢do destes sistemas, ou seja, sua integridade estrutural, tem se tornado nos
ultimos anos uma drea de pesquisa muito importante do ponto de vista econdmico e de segurancga,
particularmente em dreas envolvendo estruturas aeronduticas [36] e infra-estruturas de engenharia

civil [71]. Esta drea é usualmente denominada de Structural Health Monitoring (SHM).

SHM ¢ definido como um processo de implementacdo de uma estratégia de decisdo para detec¢ao
de falhas em estruturas de engenharia. Este processo envolve: a observacdo das medidas de respostas
dindmicas de uma estrutura, que podem ser obtidas através de uma grande diversidade de sensores; a
extracdo de indicadores sensiveis a falha a partir destas medidas ou da sua correlagdo com modelos
matemdticos'; e a andlise estatistica destes indicadores para determinar a condicdo estrutural real do

sistema em questao.

Doebling et al. [21] separaram formalmente o processo SHM em quatro sub-niveis baseados em

medidas de vibragao:

Nivel 1: Detectar o dano.

' A maioria dos trabalhos de pesquisa se concentram neste topico, segundo [25].
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Nivel 2: Detectar e localizar o dano.
Nivel 3: Detectar, localizar e quantificar a severidade do dano.

Nivel 4: Detectar, localizar, quantificar a severidade e obter informagdes sobre a vida remanescente

da estrutura (prognoéstico).

Inman [33] propds mais trés sub-niveis mesclando o uso de materiais inteligentes e englobando
técnicas de auto-reparo estrutural e controle. Atingir todos este niveis no monitoramento de um
sistema real é um enorme desafio que ainda ndo se encontra totalmente vencido. Na verdade atingir
apenas o nivel 1 ainda € dificil em aplica¢des envolvendo estruturas reais, segundo Worden et al.
[91]. Este autores discutem que entre todos estes niveis de um problema SHM, o mais fundamental
€ detectar com confiabilidade se o dano estd presente ou ndo na estrutura. Entre as indmeras razdes
desta dificuldade podem-se citar [13]: complexidade de estruturas reais, presencas de incertezas,

desconhecimento de todas as fontes de excitacao, etc.

O desafio torna-se maior quando ndo € possivel excitar a estrutura com fonte ativa devido as
restricdes de peso e/ou poténcia e quando condi¢des ambientais e/ou operacionais sdo desconhecidas.
Nestes casos, o0 SHM deve ser feito com base em medidas somente de respostas de vibragdo. Por
outro lado, quando algum conhecimento sobre a estrutura é disponivel, seu comportamento pode ser

simulado numericamente.

Trabalhos de revisdo como [21], [79] e [11] descrevem vdrias técnicas para diagndstico de falhas
estruturais e constatam que a maioria dos trabalhos existentes sdo baseados na modelagem por ele-
mentos finitos e/ou na extragdo de parametros modais aliada ao ajuste de modelos lineares [61]. Para
aplicacdes praticas, a grande maioria destes métodos tem se mostrado ineficientes devido ao intensivo
trabalho laboratorial e incertezas significativas causadas por interagao com o usudrio e erros de mo-
delagem. Além do mais, estas formulagdes em geral podem se tornar muito caras e complexas, além
do fato de invariavelmente se considerarem grandes simplifica¢cdes nos modelos ou desconhecimento

de como modelar um dano ou um determinado comportamento.

Uma outra forma de realizar o monitoramento seria se basear apenas em dados medidos previa-



mente em condi¢des da estrutura intacta e observar possiveis modificagdes estruturais, geométricas

ou de contorno usando alguma métrica indicativa.

A idéia basica do problema SHM, baseado em sinais de vibracdo, é que a presenca de falhas
altera “significativamente” as propriedades fisicas do sistema — por exemplo, reducdo de rigidez cau-
sada pela presenca de trincas® — e/ou provoca variacdes das propriedades geométricas que podem vir
a mudar as condi¢des de contorno e a conectividade do sistema. Todos estes fatores podem compro-
meter o desempenho futuro da estrutura e resultar em uma mudanca na resposta dindmica do sistema.
Portanto, na definicao de falha est4 implicito que o problema de diagndstico é uma comparagdo entre

dois estados de um sistema: um estado sem falha e outro estado com falha.

Embora a grande maioria dos métodos baseados em dados experimentais de vibragdo possa pare-

cer intuitiva, existem enormes desafios a serem vencidos. Entre eles se destacam [25]:

1. Realizar uma melhor caracterizacao de respostas ndo-lineares, uma vez que a maioria dos mé-
todos admite que o sistema possa ser modelado como linear, tanto antes quanto depois da falha,
o que nem sempre € valido, pois respostas de estruturas com danos podem apresentar caracte-

risticas nao-lineares acentuadas.
2. Desenvolvimento de métodos para definir o nimero e localizagdo 6tima de sensores.
3. ldentificagdo de indicadores sensiveis a falhas incipientes.

4. Algoritmos SHM devem (ou deveriam) ser implementados em um modo de aprendizagem nao-

supervisionado, o que implica que os dados do sistema com falha ndo sao disponiveis.

5. Habilidade para distinguir mudancas dos indicadores causadas por danos daquelas causadas
por variagcdes nas condi¢des operacionais e/ou ambientais, ou seja, definicio de um valor de

threshold baseado em métodos estatisticos.

Algumas formulagdes combinam o uso de modelos matematicos e o uso de medidas experimen-

tais para alcancar um melhor nivel de confianca estatistica. Na presente tese, o esfor¢o serd em usar

’Dependendo do grau e da criticidade do dano.



somente técnicas baseadas em medidas experimentais®. Em especial esta tese procura contribuir para
tentar vencer os topicos desta lista de desafios. Em especial o tépico (4) apresenta uma das grandes
limitagdes. Esta consideragdo € verdade para a grande maioria das aplicacdes em estruturas reais,
conforme descrito em [29]. Isto leva a necessidade de se utilizar com mais vigor as metodologias
estatisticas. Entretanto, observam-se poucos estudos citados na referéncia cldssica [21] que aplicam
andlise estatistica de dados medidos; apesar de a grande maioria dos métodos relatados nesta referén-
cia poderem ser descritos dentro do paradigma de reconhecimento ndo-supervisionado de padrdes. A
falta de andlise estatistica apresenta um potencial problema para o desenvolvimento da tecnologia de
deteccao de falhas, baseada em medidas de vibracdo para aplica¢des reais, conforme trabalhos como

[25] ou [79].

Nesta concepg¢do, esta tese propde contribuir para o problema SHM através basicamente da in-
vestigacdo do uso de séries temporais conjuntamente com ferramentas de reconhecimento estatistico
de padrdoes em modo ndo-supervisionado. Em particular, emprega-se a filosofia de se utilizar filtros
auto-regressivos, identificados a partir de sinais temporais da estrutura sauddvel em condi¢do de refe-
réncia, e realizar a comparagdo estatistica com dados filtrados pelo mesmo modelo de referéncia em

condicao considerada ser de natureza desconhecida (com dano ou sem dano).

Na seqiiéncia se apresenta uma divisdo entre duas grandes classes de métodos temporais. Pri-
meiramente os métodos considerados globais, que sdo baseados apenas em respostas medidas de
deslocamento e/ou aceleragdo em alguns pontos estratégicos de estruturas. No segundo conjunto de
formulacdes encontram-se os chamados métodos locais, baseados em medidas elétricas obtidas por
atuadores/sensores piezoceramicos (PZTs) distribuidos em estruturas flexiveis. A grande parte dos

trabalhos citados neste capitulo se concentram em métodos temporais.

2.1 Meétodos globais - baseados apenas em sinais de resposta

Uma metodologia SHM temporal foi proposta pelo Los Alamos National Laboratory (LANL),

USA, para se atingir os niveis (1) e (2) do problema de deteccao de falhas. Esta técnica € baseada

3ou respostas pseudo-experimentais obtidas por um simulador numérico.
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exclusivamente na andlise estatistica de séries temporais de sinais de vibragdes. Alguns exemplos

ilustrativos desta formulagao podem ser encontrados nas referéncias [77], [78], [29] ou ainda [89].

A principal justificativa para a investigacdo desta técnica se deve ao fato de que nenhuma formu-
lagdo sofisticada, como método de elementos finitos ou andlise modal classica, precisa ser empregado
na implementacao do procedimento do LANL, ao contririo de outras metodologias na literatura dis-
cutidas e referenciadas no trabalho de revisdo [79]. Isto permite, a priori, se considerar problemas
mais complexos e proximos de casos reais. Adicionalmente, ndo é necessdria nenhuma medicdo ou
estimacdo de forcas de excitacdo, apenas as respostas temporais medidas diretamente da estrutura sdo

empregadas.

O método se insere na classe de reconhecimento estatistico de padrdes. Portanto, esta formulacao
se mostra muito atraente e promissora para aplicacdes praticas principalmente para o desenvolvi-
mento de um sistema de monitoramento automaético, devido a sua simplicidade e exigéncia minima
de interacdo com o usudrio*. Além disto, o diagnéstico do dano pode ser conduzido independente-
mente em cada ponto de medida da estrutura e nao € necessdria a sincronizacdo de tempo em cada

sensor [78].

Do ponto de vista técnico, a metodologia de Sohn e Farrar [78] foi composta por um modelo de
predicao de dois estadgios, combinando um modelo auto-regressivo (AR) e um modelo auto-regressivo
com entradas exdgenas (ARX). O modelo foi construido com sinais de acelera¢do normalizados e em
posicdes selecionadas, obtidos na estrutura sem dano. No caso do trabalho especifico [78] o método
foi testado em uma aplicagdo envolvendo um modelo massa-mola com oito graus de liberdade. O
dano foi simulado com a aplicacdo de um amortecedor entre duas massas, 0 que gerou um maior
movimento vibratério do tipo "abre-fecha". Este efeito pode simular uma trinca em uma estrutura
real. Os autores consideraram medidas de diferentes condi¢des ambientais tomadas da estrutura na
condicao sauddvel e intacta. O erro de predi¢do de um passo-a-frente do modelo AR-ARX foi de-
finido como um indicador sensivel a modificagdes estruturais. Se algum dano estivesse presente na

estrutura, o modelo previamente obtido usando o sinal de referéncia nao seria capaz de reproduzir

4A interacdo com o usudrio ocorre somente na fase de ajuste das ordens e do célculo dos coeficientes dos modelos

auto-regressivos na condicio de referéncia.
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novas séries temporais medidas nestas condi¢des danificadas. Uma andlise estatistica Gaussiana, ba-
seada na razdo dos desvios padrdes destes erros, foi usada para detectar e, eventualmente, localizar
o dano propriamente dito. Uma descricdo matemadtica desta formulagdo é encontrada nesta tese na

secdo 3.1.3.

A partir deste trabalho, inimeros outros foram propostos em linhas similares. Muitos deles bus-
cando incorporar novas contribui¢des ao método desenvolvido pelo LANL. Lei et al. [43] modifica-
ram esta formulacdo considerando a influéncia da variabilidade do sinal de excitagdo e a ordem do
modelo de predicio ARX na obtenc@o do indicador estatistico do dano. Os resultados investigados
foram avaliados em uma estrutura benchmark da ASCE [46]. Porém uma limitacdo da metodologia
de [43] foi o enorme nimero de pontos de medidas, gerando dificuldades praticas para visualizacdo
e processamento de sinais. Nesta linha, acredita-se que o uso de ferramentas de compressao espacial
de dados, como as baseadas na decomposicao de Karhunen-Loeve, também conhecida como anélise

de componentes principais (PCA), possa ser extremamente ttil em um problema SHM.

Um bom exemplo prético do potencial de reducao espacial via PCA foi proposto no trabalho [77].
Neste trabalho os autores utilizaram, no monitoramento de uma coluna de concreto de uma ponte,
medidas de cerca de 40 acelerdmetros, o que tornou a visualiza¢do e o tratamento dos dados muito
dificil. Para contornar o problema, os autores usaram PCA para comprimir os dados. Este processo
transforma séries temporais de multiplos pontos de medidas em um vetor simples, preservando as
informacodes relevantes das caracteristicas dindmicas da estrutura, antes da extragao dos indicadores
de danos. O unico ponto negativo € talvez perder a informacao da localizacao da falha. Entretanto,
em aplicacdes envolvendo estruturas de grande porte, como a discutida em [77], detectar qual o pilar

da ponte apresenta dano, ja cumpre o objetivo do processo de SHM.

Lu e Gao [45] propuseram um modelo linear diferente na forma ARX, sem o termo de excitagao.
Neste caso, o sinal de aceleracdo em outras posi¢cdes foi usado como uma entrada no modelo ARX.
Este procedimento difere de forma significativa do método proposto por Sohn e Farrar [78], pois a
formulacao de [45] permite se desconsiderar a parte de se obter um modelo AR que corresponde a
estimativa do sinal de entrada. Vale lembrar que no método proposto por Sohn e Farrar [78] o erro

do modelo AR € empregado como entrada de um modelo ARX. No trabalho de Lu e Gao [45] os
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resultados foram avaliados no mesmo benchmark de oito graus de liberdade do trabalho de Sohn e
Farrar [78]. Os autores concluiram que seu método ARX modificado teve um melhor desempenho
para o caso de presenca de danos simultaneos e em localizagdes diferentes. Uma das justificativas
de Lu e Gao [45] foi que o indicador ARX modificado apresentaria uma suposta sensibilidade maior
a mudancgas na matriz de rigidez. Entretanto, nenhuma simulagdo foi feita considerando um nivel
de ruido ou desconhecimento maior. Assim, futura investigacdo é necessdria para se avaliar a real

aplicabilidade deste método em estruturais reais.

Modelos sem o termo de excitacdo também podem ser usados para deteccao de danos. Bodeux e
Golinval [7] usaram um modelo multi-variavel auto-regressivo com média mével (ARMAV). Neste
trabalho o enfoque foi bem diferente, pois, ao invés de monitorar um erro de predi¢@o, o que se buscou
foi extrair os parametros modais® com incertezas a partir de um modelo ARMAV. Este procedimento
tem algumas desvantagens préticas relacionadas a possivel baixa sensibilidade para algumas variacdes

de parametros. Nestes casos o indicador pode ser mascarado por erros experimentais.

Nair et al. [52] também modelaram os sinais obtidos como um modelo ARMA. Eles propuseram
um indicador sensivel ao dano como uma funcao direta dos trés primeiros coeficientes da parte AR
do modelo. Um teste de hipéteses #-test foi usado para obter a decisdo se houve ou ndo uma variagao
neste indicador em cada ponto de medida. Esta varia¢do foi capaz de detectar e localizar a presenca

de danos. A técnica também foi avaliada na estrutura benchmark da ASCE [46].

Fassois e Sakellariou, nos trabalhos [65] e [26], investigaram o uso de modelos ARX mas con-
siderando que o modelo continha relacdes ndo-lineares entre os regressores, formando um modelo
conhecido como NARX [2]. Testes numéricos foram feitos em um sistema de dois graus de liberdade
com um termo de rigidez cibica. A formulacdo apresentada foi feita com base em uma técnica cha-
mada pelos autores de método baseado em modelo funcional e em testes de hipoteses. Basicamente
este método considera reparametrizar em termos de magnitude e varidncia uma vdriavel conhecida
como magnitude da falha. Maiores detalhes técnicos do método s@o encontrados nas referéncias [65]
e [26]. Os resultados foram satisfatérios, conduzidos inclusive com simula¢des de Monte Carlo, po-

rém cabe ressaltar que a variacdo de rigidez imposta para simular o dano foi feita apenas nos termos

5No caso do trabalho [7] se extrafram as freqii€ncias naturais e as formas modais.
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lineares do modelo. Seria interessante, no futuro, avaliar modificacdes estruturais ocorridas direta-

mente nos parametros ndo-lineares concentrados.

Dentre outras formas de se obter modelos de predi¢do que levem em conta termos nao-lineares, se
destaca o uso de modelos de Volterra. Contudo uma das inimeras exigéncias deste tipo de modelo é o
conhecimento dos sinais de excita¢cdo, o que pode comprometer seu uso em métodos baseados apenas
no conhecimento de sinais de respostas. Porém, em aplicacdes envolvendo estruturas inteligentes isto

ndo € uma limitagdo. A préxima se¢ao aborda melhor este tipo de modelo de predicao.

Modelos mais simples, envolvendo apenas a parte auto-regressiva (modelos AR) também podem
ser usados com sucesso. Fugate et al. [30] exemplificaram esta constatacdo na mesma coluna de
concreto do trabalho [77]. Os autores monitoraram o erro de predicdo de um modelo AR de apenas
um sensor de aceleracdo. Para classificar o dano, foram empregados graficos de controle estatistico de
processos (SPC), comparando o uso de graficos X-bar e controle S. Estes graficos monitoram a média
e a variancia, respectivamente, do erro de predicdo AR. Um niimero significativo de termos de erros
fora dos limites de controle, chamados de outliers indicaram uma transicao do estado saudavel para
o estado com dano. O trabalho anterior de Sohn et al. [77] usou o0 mesmo sistema, porém obteve um
indicador mais geral devido a projecao dos 40 pontos de medidas em um tnico vetor representativo,

como ja discutido em pardgrafos anteriores.

Além de se escolher um bom indicador sensivel a variagdes estruturais, outro fator que influencia
uma técnica SHM € o método para se realizar a discriminacdo da métrica indicativa em uma classe
com dano ou sem dano. Nos trabalhos citados anteriormente usando modelos auto-regressivos de
séries temporais, a grande parte usou apenas uma anélise da razdo entre desvios padrdes de um erro
de referéncia e de um erro em condicao desconhecida, sejam eles extraidos de modelos do tipo AR,
ARX, AR-ARX, ARMA ou ARMAX ou ainda de suas variantes nao-lineares. Apesar de ser um bom
método na maioria dos casos, devido a sua simplicidade e rapidez, desejdveis em aplicacdes praticas
envolvendo estruturas reais, ha outros métodos mais rigorosos do ponto de vista estatistico. Mattson

e Pandit [47] estudaram o uso de razdes indicativas de danos envolvendo momentos estatisticos de
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ordem superior, como skewness® e kurtosis’ dos erros residuais. Porém, neste trabalho especifico o

uso de desvios padrdes ainda mostrou-se mais confidvel.

Outra formulacdo promissora € a propria construcdo de limites de graficos de controle (SPC)
usando erros de predi¢cdo em condic@o sauddvel, conforme os trabalhos previamente citados [77] e
[30], por exemplo. SPC € uma ferramenta cldssica para monitoramento de controle de qualidade em
linhas de produgdo, servigos ao consumidor, etc. e ja é usada com relativo sucesso no monitoramento
de maquinas rotativas [49]. Porém, seu uso em aplicacdes de SHM € mais recente. Uma aplicagdo in-
teressante de SPC foi feita em um trabalho do autor usando medidas obtidas por atuadores e sensores

piezelétricos (PZTs) [74], trabalho este apresentado nesta tese na se¢do 6.1.

Uma técnica também nao usual em SHM € o uso de métodos de agrupamento de classe envolvendo
conceitos de légica fuzzy, conhecidos como métodos fuzzy clustering. Uso de légica fuzzy em si €
comum em aplicacdes de detecgdo e localizacdo de falhas. Podem-se citar trabalhos onde sistemas
fuzzy tém sido aplicados para resolver problemas inversos relacionados a detec¢do de falhas. Um
exemplo € o trabalho de Pawar e Ganguli [57] que usaram légica fuzzy acoplada com algoritmos
genéticos para desenvolver um procedimento online que permitisse, detectar trincas e delaminagdo
em compositos de hélices de helicopteros. Entretanto, poucos trabalhos tém sido feitos com o uso

exclusivo de fuzzy clustering para SHM.

Um exemplo do uso de fuzzy clustering € o trabalho de Verboven et al. [84] que propuseram uma
técnica de monitoramento de danos baseados em parametros modais extraidos a partir de um método
automadtico envolvendo estimadores de médxima verosimilhanga. Porém, neste trabalho especifico,
o agrupamento fuzzy foi usado somente para auxiliar na validacdo de modelos. Aplicacdes do uso
direto de algoritmos de agrupamento fuzzy, como os métodos fuzzy c-means (FCM) ou algoritmo
Gustafson-Kessel (GK) sao mais escassas na literatura. Porém alguns trabalhos do autor demons-

traram® que algoritmos de agrupamento fuzzy sio eficientes como uma forma rdpida para tomada

bskewness é 0 3.° momento estatistico em relacio a média nula, indicando o grau de simetria ou assimetria de uma
distribuicao.

7 .. o 4o ~ T . . . . .~ 2

kurtosis é o 4.° momento estatistico em relacdo a média nula, indicando o quanto uma distribuicdo é tem forte

tendéncia central ou ndo.
8 Alguns destes trabalhos sdo apresentados nesta tese.
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de decisdes se um indicador esta em uma classe com dano ou sem dano; entre estes trabalhos se

destacam [70], [71] e [75].

2.2 Métodos locais - baseados em sinais de entrada-saida de

PZTs

Um dos desafios fundamentais de um processo de SHM vem do fato de que uma falha estrutural
em seus estdgios iniciais € tipicamente um fendmeno localizado em uma pequena regiao e pode nao
influenciar significativamente a resposta global da estrutura, principalmente nas baixas freqiiéncias,

que sdo normalmente excitadas e medidas durante os testes convencionais de vibragdo [25].

Entretanto, a popularizacdo dos materiais inteligentes nos ultimos anos tem possibilitado o mo-
nitoramento de impedancia elétrica para SHM. Uma vez que a impedancia elétrica € adquirida em
altas freqiiéncias, ela contém informacgdes sobre modos locais, ou seja, permite a detec¢do de falhas
incipientes que ainda ndo influenciaram significativamente a resposta global [38] e [34]. Além desta
grande vantagem, aplica¢des envolvendo estruturas inteligentes combinadas com a formulagdo de
impedancia elétrica de PZTs apresentam inimeros outros pontos positivos quando comparadas com

técnicas concorrentes [56]:

* A técnica ndo é baseada em qualquer modelo, e assim pode ser aplicada diretamente em estru-

turas complexas.

* A técnica envolve atuadores/sensores piezoceramicos (PZTs) que sdo pequenos e ndo-invasivos,

permitindo atingir pontos de dificil acesso de estruturas.
* Os dados medidos podem ser facilmente interpretados.

* O sensor PZT exibe um excelente comportamento com enorme faixa de linearidade, resposta
répida, baixo peso, alta conversdo de energia e grande estabilidade para uma longa vida util,

uma vez bem acoplado em uma estrutura.

* Possibilidade de implementa¢@o para monitoramento em tempo real.
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* Exigéncia de baixa voltagem de excitacdo, geralmente menor do que 1 V, e baixa poténcia, da
ordem de microwatts. Com isto o método € um candidato ideal para ser usado em um sistema

do tipo auto-sustentavel.

Apesar destes pontos favordveis para a formulacao, algumas limita¢cdes ndo permitem 0 uso em

larga escala envolvendo estruturas reais, como exemplo:

1. A técnica é baseada em duas estimativas ndo-paramétricas no dominio da freqii€ncia, uma na
condic¢do saudavel e outra na condicdo desconhecida a ser determinada. Seria interessante obter
uma formulacao que fosse apenas dependente de uma tnica estimativa paramétrica na condi¢cao

sauddvel, chamada aqui de baseline.

2. A maioria dos estudos de aplicagdes experimentais € feita em estruturas de escala de laborat6-
rio. Estes testes sao conduzidos em condicdes controladas, que podem ser muito diferentes das

condig¢des de trabalho de uma estrutura real.
3. A faixa de freqii€ncia de andlise deve ser bem escolhida a priori.

4. A falta de um modelo matemdtico para a estrutura pode ser um ponto positivo para detec¢ao
e localizacdo de danos em estruturas complexas, porém ao mesmo tempo compromete etapas

futuras de quantificacdo e progndéstico de danos pelo desconhecimento de matrizes estruturais.

Em especial, o item (4) da lista anterior € um problema sério envolvendo medidas de PZTs, uma
vez que estas medi¢Oes sdo feitas em altas freqiiéncias. Modelos matematicos convencionais de ele-
mentos finitos ndo sdo satisfatorios para predizer as caracteristicas dindmicas que sdo normalmente
encontradas nestas faixas de operacdo. Nestes casos, métodos de elementos espectrais (SEM) podem
ser mais interessantes [22]. Uma contribui¢do muito importante nesta linha foi feita pela tese [58]
que propds um modelo SEM de uma viga com PZTs acoplados e comparou as respostas freqiienciais
destes modelos com resultado experimentais. Este trabalho ajudard em etapas futuras para a reali-
zacdo de um possivel progndstico da saide estrutural a partir diretamente de medidas elétricas de

PZTs desde estagios iniciais da falha. Atualmente a grande parte das metodologias empregadas para
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progndstico sdo feitas utilizando-se modelos de elementos finitos quando o dano j esta em uma fase

avancada.

O uso de modelos de predi¢do linear, como modelos auto-regressivos de séries temporais, apre-
senta claramente duas vantagens para vencer as limitacdes descritas anteriormente. Primeiro permite
um procedimento que vence a limitagcdo (1), pois com o uso de modelos de séries temporais basta a
estimativa de um filtro regressivo na condi¢do da estrutura saudédvel, ou seja, apenas uma estimativa
paramétrica e ndo duas estimativas nao-paramétricas como nos casos classicos. Segundo, permite ob-
ter uma informacao paramétrica pelos proprios coeficientes auto-regressivos que pode ser usada em
uma futura etapa de progndstico, vencendo a limitagdo (4). Além destes dois pontos, pode-se consta-
tar também que o uso de modelos auto-regressivos apresenta uma forma mais prética para automagao
do monitoramento, pois um modelo AR, ARX ou ARMAX nada mais € do que um filtro discreto que

pode ser facilmente programado em uma placa de aquisi¢ao de dados dedicada a este fim.

Nos dltimos anos, vérias aplicacdes experimentais em estruturas de laboratério provaram a apli-
cabilidade de materiais inteligentes em SHM, como exemplo os trabalhos [83], [55] e [42]. De uma
maneira tradicional o procedimento de separacdo do indice sensivel a falha é conduzido no dominio
da freqiiéncia. Entre os vdrios indices o mais usual € a construcdo de uma carta métrica baseada no
desvio médio quadratico do sinal de impedancia elétrica [37]. Outros indices usuais compreendem,
por exemplo, coeficientes de correlagdo [93], mudanga em covariancia, normas de sistemas, como

normas H-° e H,.'° [10], etc.

Um método local bastante investigado para teste ultra-sonico e avaliagdo de materiais emprega
o uso de ondas de Lamb. Ondas de Lamb sdo uma forma de perturbacio eldstica que se propaga
em duas superficies livres e paralelas, como as faces superiores e inferiores de uma viga, placa ou
casca. Estas ondas sdo geradas quando um atuador excita a estrutura com um pulso depois de receber
um sinal [62]. Este tipo de fendmeno de onda foi descrito pela primeira vez por Horace Lamb em
1917. Moulin et al. [51] usou um elemento piezelétrico incorporado em uma placa de compdsito

de fibra de carbono, agindo como um atuador, para gerar ondas de Lamb. A superficie do campo

9A norma H, esté relacionada a 4rea sobre curvas freqiienciais.
19A norma H, estd relacionada aos picos de respostas freqiienciais.
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de deslocamento foi simulada por um modelo de elementos finitos acoplado e os resultados foram
verificados por medidas 6ticas. Keilers e Chang [39] usaram estas ondas para detectar o tamanho do
dano e sua localizacdo em ladminas de compositos. Elementos piezelétricos distribuidos colados em
uma viga de compdsito geraram e receberam os sinais usados no diagndstico. Os dados experimentais
foram muito promissores como métricas de danos. Porém, pouco esfor¢co tem sido feito no estudo
analitico de sinais transientes quando ambos os transmissores e receptores das ondas de Lamb estao

nos materiais piezelétricos que s@o integrados dentro da estrutura.

Como se vé em artigos estudados na revisdo, raros trabalhos sdo feitos com o uso de modelos
temporais envolvendo estruturas inteligentes. A tendéncia atual das pesquisas basicas em SHM € o
emprego de indices mais complexos, principalmente na investigacdo de indicadores em funcio de
séries temporais de sinais de entrada-saida. Um interessante exemplo nesta linha usando medidas de
PZTs foi apresentado por Lynch [46] que ajustou um modelo auto-regressivo com entrada exdgena a
partir de sinais de entrada-saida na condi¢ao saudédvel. As raizes complexas do modelo ARX foram
usadas para caracterizar o dano estrutural. Os resultados mostraram que certos grupos de pélos sdao
muito sensiveis a danos e, sendo assim, a migracao destes polos no plano complexo 2z poderia eventu-
almente ser bem correlacionada a modificagdes estruturais, como por exemplo trincas em estruturas
metdlicas. Uma extensdo deste procedimento € apresentada na presente tese, onde em vez de se mo-
nitorarem os pélos dos modelos auto-regressivos se emprega um indice obtido diretamente dos erros

de predicao.

Bueno et al. [9] também empregou sinais temporais de respostas em velocidade obtidas a partir
da aplicagdo de excitacOes aleatdrias feitas com atuadores piezelétricos (PZTs). Como forma de clas-
sificar a condi¢do estrutural o trabalho usou estimativas de funcdes de densidades de probabilidades
(PDF) e regras de decisdo estatistica envolvendo testes de hipéteses. Os resultados foram compro-
vados experimentalmente em uma placa de aluminio com um PZT acoplado e um acelerometro. Os
testes foram satisfatorios para a aplicacdo em questdo. O trabalho de Peairs et al. [60] também faz
uso de testes de hipdteses, no caso o z-teste, para estudar a correlacio entre os picos de ressonan-
cia de sinais de impedancia elétrica, intervalos de freqii€éncia e a presenca de variacdes estruturais

representando danos.
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O trabalho anterior do autor [72]!! utilizou modelos do tipo auto-regressivos com média mével e
entradas exdgenas (ARMAX) de sinais de entrada/saidas de PZTs colados em um estrutura do tipo
frame. Esta estrutura foi formada por trés vigas de aluminio conectadas por juncdes parafusadas. Os
danos simulados foram apertos/desapertos nestes parafusos, que causaram variacdo estrutural. Para
detectar estas modificacdes os autores investigaram o uso de andlise de variancias e procedimentos

de multiplas comparacoes.

E possivel também usar um modelo ARX no dominio da freqiiéncia, que foi originalmente pro-
posto por Adams e Allemang [1] para identificagdo de sistemas ndo-lineares. Park et al. [55] com-
binaram este modelo modificado com atuadores piezelétricos colados na estrutura. Um indicador
foi usado para quantificar as diferencas entres as medidas experimentais de impedancia elétrica e
as saidas do modelo ARX frequencial. Como forma de separar os estados com dano ou sem dano
foi empregada a andlise de valores estatisticos extremos em virtudade da natureza ndo-Gaussiana do

indicador proposto.

Wei et al. [87] empregaram um modelo ARMAX, porém envolvendo regressores ndo-lineares
nomeado de modelo NARMAX. Este modelo foi utilizado para detec¢do de danos em placas de ma-
terial composito. As excitagdes foram aplicadas na placa usando um par de cerdmicas piezelétricas
como entrada e o sinal de saida usado foi obtido por um acelerdmetro. Testes dinamicos e estaticos
foram investigados para observar a natureza ndo-linear do sistema. Modelos NARMAX para a estru-
tura intacta e em condi¢cao com delaminagdo foram estimados. A partir das variacdes dos coeficientes
do modelo dos dados de entrada/saida e dos erros de predi¢do foi pdssivel detectar uma variacdao

estrutural provocada pela delaminacao na placa.

Apesar de alguns trabalhos usarem modelos do tipo NARX ou NARMAX para propor indicadores
de danos estruturais considerando caracteristicas ndo-lineares, o problema de se estimar a ordem e os
coeficientes destes modelos € muito mais complexo do que a contrapartida linear. Como j4 discutido
anteriormente, o uso de modelos discretos de Volterra tem sido muito aplicado nos dltimos anos em
problemas de identificagdo de sistemas nao-lineares visando principalmente controle preditivo, [16]

ou [53]. Neste tipo de modelo deve ser conhecido o sinal de excitacdo. Para aplicacOes envolvendo

Estes resultados ndo sdo apresentados nesta tese.
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estruturas inteligentes se conhece o par de voltagens de entrada/saida aplicadas em cada ceramica
piezelétrica e, assim, esta exigéncia € satisfeita. Ao contrario de modelos paramétricos, como NARX
ou NARMAX, o que se teria em maos seria um modelo ndo-linear e ndo-paramétrico. Com isto,
problemas de escolha de ordem de modelos e estimac¢do de coeficientes poderiam ser minimizados.
Contudo, o problema de se estimar os nucleos ou kernels caracteristicos de um modelo de Volterra é

um problema dificil'?

o que limita muito suas aplica¢des praticas. Porém, se observa nos ultimos anos
formas efetivas de se empregar fungdes ortonormais para minimizar estes problemas de estimacao,
entres estas fungdes se destacam o uso de filtros de Kautz. Uma vez conhecidos estes filtros através
de um par de pélos complexos, pode-se estimar com um nimero reduzido de parametros os kernels

caracteristicos de um modelo de Volterra. Esta tese chama este modelo como modelo de Kautz-

Volterra.

Em aplicacdes de dinamica de estruturas o uso de séries de Volterra tem sido muito restrito. As
poucas aplicacdes na literatura envolvem apenas exemplos académicos de sistemas de um ou no
maximo dois graus de liberdade. No geral, se usa como forma de identificar os kernels de Volterra
métodos analiticos, como o método Probing [4] e [92]. Estes métodos descrevem um kernel de ordem
elevada em fun¢do de kernels de ordem mais baixa e de parametros do modelo matemético, como
valores de rigidez, amortecimento, termos ndo-lineares, etc. Com o uso de um modelo de Volterra
com filtros de Kautz a filosofia de trabalho é completamente diferente, pois se € capaz de identificar

um kernel a partir somente dos sinais de entrada/saida aplicados ao sistema em estudo.

Uma das principais contribuicdes desta tese € apresentar uma forma de se usar kernels de modelos
de Kautz-Volterra como filtros de predi¢do ndo-linear de sinais. Obtido um modelo de Kautz-Volterra
de referéncia, monitora-se os sinais de entrada/saida em condicdes desconhecidas. Caso o sistema
contenha alguma variacdo o erro de predi¢do serd modificado, como sua contrapartida linear nos
métodos usando séries temporais propostos pelo LANL [77], [78], etc. Porém, um modelo de Kautz-
Volterra em tese apresenta indmeras vantagens em relacdo a um modelo de predi¢do linear, entre

elas:

12A secdio 3.4 apresenta em detalhes as razdes técnicas desta dificuldade.
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1. Capacidade de detectar danos estruturais provocadas por variagdes de parametros nao-lineares

concentrados.

2. Maior facilidade no dificil problema de identificacdo experimental dos kernels de Volterra, ao

contrdrio de métodos analiticos mais dificeis e que exigem maior conhecimento do sistema.

3. Caso a estrutura apresente uma variacdo de sua condi¢do de excitacdo ou ambiente que excite a
dinamica ndo-linear do sistema o modelo linear de predi¢cdo detectard uma modifica¢io no erro,
que pode ser detectada como um falso-alarme positivo de dano. Com o uso de um modelo de

Kautz-Volterra isto nio ocorre'?.

4. Capacidade para detectar danos com base em sistemas que se comportem de forma ndo-linear

na condi¢ao saudavel.

5. A ndo-linearidade modelada € ndo-paramétrica, estatica e do tipo caixa-preta. Assim, ndo se
tem problemas de se definir estruturas e modelos para parametros ndo-lineares, como no caso

de modelos NARX ou NARMAX.

Mesmo com estas vantagens, o autor lista alguns pontos negativos nesta formulacao que precisam

ser melhor adaptados para aplicacdes SHM:

1. Dificuldade para se encontrar um niimero ideal de filtros de Kautz para se empregar.

2. Enorme dependéncia entre a qualidade dos resultados e da escolha dos pdélos do filtro de Kautz.
Uma forma de minimizar este topico é a proposi¢ao de técnicas para identificacdo simultanea

dos pdlos e dos nticleos de Volterra.

3. Caso a variagdo estrutural ndo seja refletida pelos pdlos de Kautz, o modelo Kautz-Volterra

pode nado levar a uma boa predi¢do do sinal de saida e ndo detectar a variagdo estrutural.

4. Se o dano causar uma variagdo em um kernel de alta-ordem ndo modelado, o método pode nao

detectar a variacao estrutural.

3Desde que a variagio nio afete kernels de Volterra de ordem superior que ndo foram modelados.
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No que se diz respeito ao item (2) da lista anterior, o conhecimento de um modelo linear ARMAX
identificado experimentalmente pode conduzir a um conjunto de pélos no plano z. O pdlo dominante
pode ser escolhido com base nesta lista. Outra forma seria usar a formulacdo proposta por Rosa et
al. [17] para identificagdo simultanea do pélo e do kernel do modelo de Kautz-Volterra. Todos estes
pontos sdo discutidos e melhor comentados no decorrer desta tese, e principalmente nos resultados

experimentais da secao 6.2.4.

2.3 Conclusoes

Com base nesta revisao bibliografica destaca-se que:

* O problema de deteccao de danos baseados em medidas de vibragdes € um problema de classi-

ficagdo em duas classes, sauddvel ou danificada, envolvendo uma métrica indicativa.

* O uso de diferentes modelos auto-regressivos envolvendo séries temporais ja se encontra bem
documentado na literatura, assim como indicadores diversos extraidos destes modelos. Porém,
no que diz respeito a classificagdo destes indices este problema ndo esta ainda solucionado de

forma clara, uma vez que hd inimeras combinagdes de métodos possiveis para se utilizar.

* O sucesso de um modelo de predigdo estd ligado diretamente ao nimero de testes realizados na
condi¢do sauddvel. Quanto mais rico for este conjunto de medidas'¥, maior serd o ndimero de
diagnésticos corretos. Outro fator delicado refere-se a ordem'> usada nestes modelos. Se ndo

for bem escolhida pode-se comprometer seriamente o diagndstico.

* O emprego de modelos auto-regressivos de séries temporais obtidos por PZTs é um problema
teoricamente mais facil do que o uso de modelos auto-regressivos envolvendo apenas sinais de
respostas (métodos globais), uma vez que com o uso de PZTs se conhece o sinal de excitacdo

aplicado na estrutura.

14Ou seja, quanto mais variabilidade ele contiver, o que nio quer dizer tamanho de amostra e sim de condigdes repre-

sentativas de diversas variacdes ambientais e operacionais.
I5A ordem de um modelo discreto de prediciio se refere ao niimero de amostras passadas que deve ser armazenado em

memodria para predizer um instante k + 1.
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* No caso de um método global deve-se implementar algum método a priori visando normalizar

ou diminuir os efeitos de excita¢des diversas ou variagdes do ambiente.

* O uso de modelos de Kautz-Volterra é inédito para aplicacdbes SHM. No capitulo seguinte

apresenta-se uma nova metodologia para seu uso em detec¢ao de danos.

Conforme mencionado anteriormente, com este trabalho procura-se analisar como o uso de mode-
los de predi¢do construidos com sinais temporais em condi¢do estrutural sauddvel podem ser usados
para aplicacdes em SHM, em especial as envolvendo estruturas inteligentes com PZTs acoplados.

Compara-se também o desempenho entre métodos de separacdo de classes.
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Capitulo 3

Analise de Séries Temporais

Este capitulo apresenta os conceitos basicos envolvidos na identificagdo de modelos discretos
lineares ou ndo-lineares capazes de predizer a relacdo entre sinais de entrada (excitacdo) e/ou saida

(respostas) medidos em estruturas reais.

Existe uma infinidade de modelos capazes de fazer esta predi¢io. Uma classe interessante envolve
dois grandes grupos que usam o conceito de regressao de sinais: modelos com resposta ao impulso
infinita (IIR) e modelos com resposta ao impulso finita (FIR). Modelos IIR, em geral, sdo de ordem
muito inferior e se baseiam no conceito de realimentacdo de sinais de saida, ou seja, acabam contendo
p6los que caracterizam a dindmica dominante do sistema. Porém nao sio garantidos estaveis a priori

e esta estabilidade deve ser verificada.

J4 modelos FIR sdo estdveis (desde que a entrada seja limitada), uma vez que a dindmica do
sistema € descrita apenas por um funcional envolvendo os sinais de entrada. Um exemplo de modelo
do tipo FIR € a propria série de Volterra, que neste caso ¢ melhor nomeada como modelo NFIR
(por envolver um funcional ndo-linear dos sinais de entrada). O preco a pagar por esta estabilidade
garantida é o enorme nimero de parametros neste tipo de modelo, ou seja, sua ordem € muito superior

a ordem de um modelo IIR.

Neste capitulo € apresentado como estes modelos IIR ou NFIR podem ser utilizados de modo

eficiente para cdlculo de erros de predicdo e indicadores para servirem de métricas em problemas
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SHM. Também se discutem neste capitulo conceitos de compressdao de dados usando decomposi-
¢ao de Karhunen-Loeve, determinacdo de ordens de modelos e formas de se validar um modelo de

predi¢do apds a sua obtencao.

Quatro tipos de modelos sdo descritos neste capitulo: modelos auto-regressivos e auto-regressivo
com entradas exodgenas (AR-ARX), auto-regressivos com termo média-mével (ARMA), auto-
regressivos com termo média movel e entradas exdgenas (ARMAX) e finalmente os modelos ndo-
lineares de Kautz-Volterra. Nos dois primeiros tipos, considera-se que o sinal de entrada ndo € me-
dido (apesar de ser admitido de natureza conhecida). Estes modelos sdo tteis para serem usados na
deteccao de danos em estruturas a partir de medidas apenas de respostas (métodos globais). Ja nos
dois ultimos modelos, ARMAX e Kautz-Volterra, o sinal de entrada € considerado ser medido. Este
tipo de modelo serd empregado para deteccao de danos em estruturas inteligentes, uma vez que, neste
tipo de sistema, o sinal de entrada (excita¢do) no PZT € conhecido. Todos estes modelos foram obti-
dos nesta tese com o auxilio de rotinas do toolbox de identificacdo de sistemas para Matlab®, escrito

pelo mesmo autor do cldssico livro [44] e com rotinas proprias do autor.

3.1 Modelo AR-ARX

Esta secdo apresenta um modelo misto AR-ARX utilizado para extrair um erro de predi¢ao. Este
método visando deteccdo de danos foi proposto por Sohn e Farrar [78]. Inicialmente € apresentada
uma forma de padroniza¢do dos dados para remover tendéncias e efeitos diversos e em seguida al-
gumas consideracdes sobre compressao espacial de dados. Por fim, o método para extrair o erro de

predicdo AR-ARX € formalmente descrito.

3.1.1 Procedimento de padronizacao

Um conjunto de medidas de deslocamento, velocidade ou aceleragdo g¢;(k), j = 1,2,---,m
ek = 1,2,--- n, representa as séries temporais correspondentes a m posi¢des de medidas e n
instantes discretos de tempo. No primeiro estdgio, cada série temporal, g;(k) ¢ normalizada para

remover tendéncias [88]:
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g;(k) —m(g;)

3.1
o(g;) G-

zj(k) =
sendo z;(k) o sinal padronizado no k-ésimo instante e m(.) e o(.) sdo respectivamente os opera-

dores média e desvio padrao da seqiiéncia g; (k).

Esta padronizagao € interessante, pois uma vez que se pode admitir que o sinal de excita¢do ndo
€ medido, € necessdria alguma forma de extrair dos sinais de saida os efeitos diversos do ambiente e
de niveis diferentes de excitacdo ndo relacionados com as variacdes da condi¢@o estrutural. Porém,
em alguns casos, este procedimento pode comprometer a identificacdo de alguns tipos de danos.
Mesmo assim, seus beneficios compensam seus pontos fracos. Sohn e Farrar [78] também usaram

esta padronizacao.

O leitor interessado em uma discussao mais profunda sobre formas de padronizac¢io, remocao de
tendéncias e ruidos de sinais pode consultar o trabalho [32]. Neste trabalho os autores usaram filtros

FIR hibridos para extrair outliers (descontinuidades) em sinais reais de turbinas.

3.1.2 Compressao de dados via analise de componentes principais

A andlise de componentes principais (PCA) € uma técnica para extra¢do de informacdo compacta
de uma matriz pela investigacdo de sua dimensionalidade, que foi introduzida na drea de estatistica

multi-varidvel para reducdo de dados [15].

Neste trabalho, PCA € usada para comprimir dados de multiplos pontos de medidas. Este pro-
cedimento transforma uma matriz de medidas em um ndmero menor de vetores projetados em outro
espaco, mantendo a informacdo principal nestes vetores reduzidos. Ressalta-se que PCA pode ser
chamada também de decomposicdo de Karhunen-Loeéve ou ainda decomposi¢cdo ortogonal prépria

(POD), dependendo da édrea de aplicagao.

Diferentes aplicacdes envolvendo PCA sio citadas na literatura. Feeny e Kappagantu [27] de-
monstraram a ligacao entre POD e os modos préprios lineares de estruturas mecanicas a partir das

equagoes de movimento livre. Uma extensdo considerando um sistema vibratério com vérios graus
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de liberdade foi estudada pelos autores em [28]. Kerschen e Golinval [41] fizeram uma interpreta-
cao fisica de PCA, mas obtendo-os através da decomposi¢cao em valores singulares das matriz de
covariancia dos historicos temporais da estrutura. Trindade et al. [82] a utilizaram como base modal
empirica para compreender o acoplamento ndo-linear de vibragdes de modelos dindmicos reduzidos

e caracterizados por somente alguns poucos modos.

O procedimento comega considerando o vetor z(k) de respostas correspondentes a m localiza¢des

de medidas (ja normalizado pela Eq. (3.1) em cada instante de tempo k):

z(k:):[zl(k:) (k) - zm(k)]T (3.2)

Uma matriz de covariancias W de tamanho m x m, entre as localizagdes de medidas somadas

sobre todos os intervalos discretos € obtida por:

W= a(k)z(k)" (3.3)
k=1

Um problema de autovalor da matrix de covariancia pode ser resolvido tal que satisfaca a relacao
Uv,; = \;v;, sendo \; e v; os autovalores e autovetores da matriz de covariancias W, respectivamente.

O autovetor v; é chamado de componente principal.

A meta é reduzir um vetor z(k) m—dimensional em um vetor d-dimensional x(k), onde d << m.

Finalmente, z(k) é projetado nos autovetores correspondentes ao primeiros d maiores autovalores:
T
x(k) = [Vl vy e Vd] z(k) (3.4)

Uma questdo é a escolha de quantos componentes d s@o necessdrios para realizar a projecao
da Eq. (3.4), visando uma boa representatividade do vetor x(k). Neste trabalho, admitiu-se que
apenas o primeiro componente € representativo’, ou seja, assume-se que sua contribui¢do € dominante
em relacdo aos outros. Sendo assim, daqui para frente o vetor x(k) serd denotado neste trabalho

simplesmente por z (k).

'Nos exemplos simulados uma andlise desta consideragio é feita em maiores detalhes.
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3.1.3 Extracao do indicador AR-ARX

Como ja discutido no capitulo 2 a distin¢c@o entre os sinais em uma classe com dano ou sem
dano € o passo mais importante e crucial em um procedimento SHM. Nesta secdo o erro residual de
um modelo discreto de predicdao misto AR-ARX ¢é proposto para ser utilizado como um indicador

razodvel para realizar esta tarefa.

A primeira fase desta técnica € considerar sinais da estrutura na condi¢ao de referéncia sem dano
(estado "saudédvel") em N condi¢des experimentais, com condi¢des operacionais e ambientais dife-
rentes. Cada conjunto de dados € padronizado pela Eq. (3.1) e comprimido pela Eq. (3.4). O sinal

final é um vetor de padrdes x;(k), sendoi =1,2,..., N.

A préxima fase é construir um modelo AR com ordem p, para cada sinal sem dano z;(k). O

modelo AR(p) é escrito como [44]:

sendo e, (k) o i-ésimo erro entre o sinal medido e o sinal de saida do modelo de predi¢do. O

polindmio A, (g) € o i-ésimo polindmio no operador de atraso ¢! escrito como:

Aﬂ?z<q) =1+ Qi q_l + aqu_2 +ooet a$ipq_p (3.6)

sendo a,,,, - - -, ag,, os coeficientes do i-€simo polindmio A (q),1=1,2,--- N. Aqui a ordem
p significa o nimero de amostras passadas necessdrias para se fazer as operagcdes de regressao em

cada instante k. Por exemplo, 2¢3x(k) significa 2z(k — 3).

Os coeficientes do modelo AR podem ser encontrados a partir de muitos métodos, como o al-
goritmo de Burg, minimos quadrados, entre outros [2]. Neste trabalho, o conjunto de coeficientes
na Eq. (3.6) sdo estimados pela minimizagdo da poténcia de cada erro de predigdo, ||e,, (k)|*>. Este

procedimento conduz as equacdes de Yule-Walker dadas por [86]:
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Ri, (1) = =301 az, Ri, (r—1) parar > 0
Ri;cg; (O) - lp:1 aleRZxx(_l) + 0-2

(3.7)

onde R;,(r) é a funcgdo de correlagdo de z;(k) no r-ésimo atraso € o2 € a poténcia estimada do
erro. Para estimar as func¢des de auto-correlacdo, o método recursivo de Levinson-Durbin pode ser

usado. A Eq. (3.7) pode ser expressa na forma matricial como:

B T (¢ ) ( )

0 R0 A1 DR G [ CT R
| Rhm (p - ]‘) Rlxx (p - 2) e R'Lacx (0) ] \ a-rip ) \ R'La::c (p) )

Os autores em [86] mostram que a solucdo das equagdes de Yule-Walker conduzem a uma solucio
6tima do modelo AR de predi¢do linear. A ordem p deste modelo, em geral, ndo é conhecida a priori.
Virios métodos podem ser usados para estimar este valor. A se¢ao 3.5 mostra algumas consideracoes

nesta escolha.

O monitoramento da estrutura € realizado pela obten¢do de novos vetores de dados em condi¢des
estruturais desconhecidas (com dano ou sem dano). Esta nova seqiiéncia y(k) tem o mesmo tamanho
do sinal x;(k). Em outras palavras, o mesmo nimero n de pontos discretos é usado. Nesta fase, o

passo prévio dado pela Eq. (3.5) € repetido com a mesma ordem p:

Ay(@)y(k) = ey (k) (3.9)

onde A,(q) é o polinémio:
Afq) =1+ayq " +a,qg >+ +ay,q? (3.10)
€ ay,,- - ,ay, sdo coeficientes do polindmio A, (q) obtido pelo uso das equacdes de Yule-Walker

previamente descritos.
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Este novo modelo AR é comparado com cada modelo AR dos sinais sem dano z;(k) no conjunto
de base de referéncia para selecionar um sinal x,.(k) préximo ao bloco na condigdo desconhecida

y(k). Isto € obtido através da minimizagao da seguinte norma:

p

2
Dist =" (ayl - am> 3.11)

=1

O sinal z,.(k) cujos coeficientes satisfazem a distdncia minima da Eq. (3.11) é chamado sinal de
referéncia. Este procedimento € definido pela normalizagcdo do vetor de padrdes da base de referén-
cias. Se o sinal y(k) é obtido da mesma condi¢@o operacional e ndo hd nenhuma mudanga estrutural
no sistema, o modelo AR serd capaz de predizer o comportamento dindmico do sistema, que € dado

pelos coeficientes AR?, e sera similar ao sinal de referéncia [78].

Em seguida, um modelo auto-regressivo com entradas exdgenas (ARX) é obtido deste sinal de

referéncia x,. (k) para cada instante k:

Ay (@) (k) = Ba,(q)ea, (k) + €4, (K) (3.12)

sendo ¢, (k) o erro residual do polindmio ARX(n,,n;), €., (k) € o erro residual AR(p) dado pela

Eq. (3.5) e os polindmios sdo:

Ap (@) =14 Qo ' + 00 q >+ + gy, g (3.13)

By (q) =14 by g +bung > 4o+ ag,, g7 (3.14)

onde n, e ny, sdo as ordens dos polindmios A, (q) e B,, (q), respectivamente. Existe uma infini-
dade de técnicas cldssicas que podem ser utilizadas para se estimar os polindmios A, (q) e By, (q),
como por exemplo, método das varidveis instrumentais, método de minimos quadrados, etc. Uma vez
que a maioria deles sdo descritos em livros textos basicos da area de identificacdo de sistemas, como

os livros [44] e [2], estes métodos ndo sdo descritos nesta tese.

2Pode-se mostrar que o polindmio A(q) em um modelo AR ¢ relacionado diretamente as freqiiéncias naturais e aos

coeficientes de amortecimento de uma estrutura.
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A Eq. (3.12) representa as relagdes entre a saida z,.(k) e a entrada e, (k). O erro residual e, (k)
¢ uma funcao de todas as entradas externas desconhecidas e € considerado ser uma aproximacgao da

entrada estimada do sistema.

O modelo associado a Eq. (3.12) é agora aplicado para investigar os vetores de dados na condi¢ao

desconhecida y(k) e e, (k):

Az (Q)y(k) = Bs, (0)ey (k) + &y(k) (3.15)

Se o modelo ARX da Eq. (3.12) ndo é um bom modelo de predi¢do para os sinais y(k) e e, (k),
entdo o erro residual ¢, (k) da Eq. (3.15) e sua distribui¢do de probabilidade irdo mudar em relagdo

ao sinal de referéncia ¢, (k).

Virios procedimentos podem ser usados para decidir se houve uma mudanga estatisticamente
significativa entre ¢, (k) e €,(k), ou seja, se houve um dano. O capitulo 4 apresenta varios métodos

para auxiliar nesta classificacdo.

3.2 Modelo ARMA

Uma outra forma de obter um erro de predi¢cao sem admitir conhecido o sinal de entrada € através
de um modelo do tipo auto-regressivo com média mével (ARMA). Ao contririo do caso anterior,
com este modelo pode-se obter um indicador de forma um pouco mais rapida e sem estimativas de

um sinal de entrada a partir de um procedimento de dois passos como no modelo AR-ARX.

O primeiro passo para obter este modelo € igual ao caso AR-ARX. Primeiro se constréi um
modelo AR(p) para cada sinal ja normalizado (k) considerando o sistema sem dano em diferentes
condi¢des operacionais e ambientais. Assumindo a transformada z da série temporal z(k)* como

sendo X (z), onde z é uma varidvel complexa [20]:

X(z) =) x(k)zF (3.16)

3Se assume que o sistema é causal.
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Assim um modelo AR pode ser escrito com uso da transformada z:

A(2) X (z) = R(z) (3.17)

nestes casos A(z), X (z) e R(z) sdo polindmios no operador z~'. No caso R(z) é a transformada
z do erro de predi¢do (k). Caso o sinal r(k) seja totalmente aleatério, o modelo da Eq. (3.17) pode
ser usado sem nenhuma limitacdo. Entretanto, em geral este sinal ndo € aleatério e ndo pode ser apro-
ximado para ruido branco. Nestes casos, um modelo do tipo média mével (MA) R(z) = C(2)E(2)
pode ser usado para obter o modelo de ruido, sendo C'(z) um filtro MA e E(z) a transformada z do
erro e(k), que neste caso é um ruido do tipo branco. Combinando o modelo de ruido do tipo MA com

o modelo AR da Eq. (3.17) tem-se a seguinte equa¢do do modelo ARMA:

A(2)X(z) = C(2)E(2) (3.18)

O método de Burg pode ser usado para estimar os coeficientes dos polindmios A(z) e C(z), com
as ordens p e ¢, respectivamente. Estas ordens na maioria das vezes ndo sdo conhecidas a priori. A

secdo 3.5 apresenta algumas consideracdes para auxiliar nesta escolha.

O monitoramento da estrutura é feito pelo exame do erro e(k). Neste caso, é apropriado rescrever

a Eq. (3.18) da seguinte forma:

A(Z)X Cagtaz e tape?

E(z) = —
() C(z) : coF+ ezt 4 cqze

X(2) (3.19)

uma vez que, em geral, p>q¢ nao é possivel programar a filtragem da Eq. (3.19) em tempo real,
pois o sistema é nao causal. Para contornar isto, o filtro acima pode ser arranjado em série. Inicial-
mente, o sinal z(k) pode ser processado por um filtro com resposta ao impulso infinita (IIR), descrito
por H(z) = 1/C(z), resultando em um grupo de sinais filtrados f(k). Por fim, este sinal f(k) é
processado por um filtro FIR dado por A(z). Assim:

Flz) = ( ! ) X(2) = H(z)X(2) (3.20)

cot+ izt 4+ 4z
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E(z) = (a0 + a1z "+ -+ apz ?) F(z) = A(2)F(2) (3.21)

Os dois filtros discretos, H(z) e A(z), sdo os filtros de referéncia construidos considerando o
sistema ndo apresentando nenhum dano. Uma vez que sdo obtidos diversos sinais na condi¢do sem
dano, a base de referéncias serd formada por vérios filtros H(z) e A(z). Os filtros a serem usados sdo
escolhidos tal que o valor RMS* do sinal z(k) de referéncia € préximo do RMS do sinal y(k), que é

o sinal em uma condi¢do desconhecida.

O erro de predi¢do de um passo a frente do sinal z(k) é definido aqui como sinal de referéncia
e-(k). Assim o sinal sendo monitorado depende das escolhas dos filtros H(z) e A(z) do conjunto de
referéncia. Se o sinal y(k) é diferente da referéncia, a distribuicao de probabilidade da série e, (k), que
€ o erro residual ARMA na condi¢do desconhecida, serd diferente com relagdo ao sinal de referéncia

e-(k), que é calculado por:

E,(z) =A(2)H(2)Y (2) (3.22)

E importante destacar que nem toda diferenca encontrada no sinal de referéncia é atribuida a
presenca de danos. Nestes casos, o sinal de referéncia e nas condi¢des desconhecidas devem ser nor-
malizados a priori para filtrarem informacgdes de variagcdes operacionais e ambientais. Porém, mesmos
nestes casos estas ferramentas sé sdo adequadas se os danos excitam caracteristicas dinamicas essen-
cialmente lineares. Para o caso de danos que conduzam a um comportamento dinamico nao-linear, a

série de Volterra® ¢ um bom candidato para modelo de predicdo.

O processo de se escolher um valor threshold para identificar se a condicao da estrutura € saudavel
ou danificada serd visto no capitulo 4. Em resumo a idéia geral é comparar os sinais e, (k) e e, (k).
Uma das formulagdes comuns € avaliar a razdo entre os desvios padrdes do sinal desconhecido e, (k)

com o sinal de referéncia e, (k) [78]:

(3.23)

“root means square.
SDescrita neste capitulo na secio 3.4.
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Porém, como j4 discutido anteriormente, no capitulo 4 sdo destacados algumas formulagdes para

ajudar na classificacio do indicador v da Eq. (3.23).

3.3 Modelo ARMAX

Modelos ARMAX sao basicamente idénticos ao modelo ARMA apresentado anteriormente, po-
rém com uma parcela correspondente a filtragem do sinal de entrada u(k), que neste caso é assumido
ser medido. Este tipo de modelo € usado nesta tese com fins em aplicacdes envolvendo estruturas

inteligentes, uma vez que, nestes casos, os sinais de excita¢gdo aplicados ao PZT sao conhecidos.

O modelo de predi¢ao linear ARMAX(n,,np,n.) relaciona portanto os sinais u(k) e z(k) medidos

em condicdes estruturais sem dano. Este modelo é dado por [2]:

A(q)z(k) = B(q)u(k — ny) + C(q)ex(k) (3.24)

sendo e, (k) o erro entre os sinais medidos e o sinal de saida do modelo de predi¢do e n; é um
atraso temporal do sinal de entrada. Os termos A(q), B(q) e C(q) sdo polindmios no operador de

atraso ¢! escritos como® [44]:

Alg) =1+ag" 4+ +anq " (3.25)
B(q) = by +bog™ ' + -+ + by, g (3.26)
Clg) =1+ gt 4+ bn.q " (3.27)

Mais uma vez uma infinidade de métodos diferentes podem ser usados para estimar os coeficientes
destes polindmios. O modelo da Eq. (3.24) é usado entéo para tentar avaliar se um erro residual e, (k)
de um par de sinais u,(k) e y(k) em uma condicdo estrutural desconhecida ¢é diferente do sinal de

erro de um modelo referéncia. Assim:

Alq)y(k) = Blg)uy(k —nx) + Cg)ey (k) (3.28)

® Assume-se que nj = 1.
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A meta final é comparar o erro de referéncia e, (k) com o erro em condigio estrutural desconhecida

ey (k).

3.4 Modelos discretos de Volterra

Até este ponto todos os modelos para séries temporais envolveram relacdes lineares entre os
sinais de entrada/saida. Caso o sistema em andlise contenha caracteristicas dindmicas ndo-lineares e
os sinais de entrada excitem estes termos, este conjunto de modelos pode nao ser adequado para fins
de predicdo e conseqiientemente deteccao de danos. Neste ponto, a série de Volterra pode ser usada

para construcdo de um modelo de predicdo que considere as caracteristicas ndo-lineares dos sinais.

A série de Volterra é uma generalizacdo direta do conceito de resposta ao impulso de sistemas
lineares. Apds o trabalho de Vito Volterra em 1879, vérios esforcos foram feitos para se pesquisarem
aplicacdes préticas para estes funcionais. De um ponto de vista classico a série de Volterra considera

escrever a resposta z(t) de um sistema dindmico a um sinal de excita¢do u(t) como:

l‘(t) = xlm(t) + xquad(t) + gjcub(t) + .- (329)

onde 0s termos xy;,, (1), Tquad(t), - - - sd0 as contribui¢des lineares e ndo-lineares da resposta x(t).
Uma vez que os sinais de entrada/saida sdo obtidos de uma forma discreta a partir de medicoes

experimentais a Eq. (3.29) é escrita novamente para cada amostra k:

z(k) = 2iin(k) + Tquaa(k) + Tew(k) + -+ (3.30)

Ap6s 1980, com a popularizagdo de computadores, as pesquisas com os funcionais de Volterra
tiveram grande interesse, sobretudo em aplicacdes de identificacdo e controle de processos. Infeliz-
mente, ndo se observou o mesmo esfor¢o na area de dinamica estrutural. Tawfiq e Vinh discutiram no
trabalho [81] que a maior parte das criticas que a série de Volterra sofrem por parte da comunidade

de dinamica de estruturas sdo sem fundamentos convincentes.

A aplicagdo da série discreta de Volterra’ a Eq. (3.30) conduz a seguinte expressio [63]:

"Dentro das poucas aplicagdes em engenharia de estruturas os autores utilizam mais a versdo continua da série de
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e’} —+00 m

x(k)zz Z Z hm(nl,ng,---,nm)Hu(k—ni) (3.31)

m=lni=—00  nm=—00 i=1

sendo m o nimero de termos nao-lineares; em geral m € truncado em um nimero M de ordem
baixa, M = 2, 3 é suficiente para modelar os termos nao-lineares mais comuns, com exce¢ao de atrito
de Coulomb, ndo-linearidades histéreticas, backslash, etc. A equagdo acima pode ser escrita de uma

forma mais amigdvel através da separacao de componentes:

—+o00

x(k) = Z hi(ny)u(k —ny) + Z Z ha(ny, na)u(k — ny)u(k —ng) +

ni=—o00 n]=—00 Ng=—00
+o0 +oo

+ Z Z i hs(ny, no, nz)u(k — ny)u(k — ng)u(k — n3) + - - - (3.32)

n1=—00 Ng=—00 NI=—00

sendo os termos hy(n1), ha(ny,no), - - os ndcleos da séries (em inglés kernels®). O termo hy(ny)
€ o termo cléssico de contribuicao linear. Este termo €é conhecido como fun¢do de resposta ao impulso
(impulse response function (IRF)) e usado comumente em andlise modal e relacionado diretamente

com as fungdes de resposta em freqiiéncia (FRFs).

A partir de uma simples observacao da Eq. (3.32), pode-se constar que a série de Volterra é
composta por operagdes de multiplas convolugdes no espago dimensional. Ou seja, € um banco em
paralelo de filtragens lineares com o primeiro kernel /1 (n) e ndo-lineares com os kernels hy(nq, ns),
hs(ny,n2,n3), - -. Outra constatagdo com a andlise da Eq. (3.32) é que os efeitos ndo-lineares sdo
escritos por fungdes estdticas, assim as nao-linearidades nao t€m uma dindmica, o que significa que
nio h4 realimentacdo de sinais de saida’. Estas caracteristicas fazem com que o niimero necessirio de
parametros para permitir o truncamento destas séries seja, em geral, de ordem muito elevada. Mesmo

assim, os kernels de Volterra podem ter algumas propriedades interessantes, como por exemplo:

* hp(ny,ng,---,n,) podem ser construidos de forma simétrica.

Volterra, que serd evitada nesta pesquisa uma vez que os sinais experimentais sdo obtidos por discretizagdo em instantes

k.
8Que serd o termo usado neste texto.
9Em outras palavras nio existem pélos dentro da dinAmica no-linear, exceto na origem.
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o lim,, o0 hp(n1, 02, -+, n,) =0paral =1,2,--- n.
* hp(ni,ng, -+, n,) =0 paraVn; < 0.
A Eq. (3.32) pode ser truncada em termos superiores e considerando que o sistema é causal.

Nestes casos os termos de ordem M > 3 sdo normalmente desconsiderados. A expressdo mais

comum encontrada na literatura para estas séries pode ser escrita da seguinte forma:

N N2 N2
w(k) =Y hi(n)u(k —n1) + Y > ha(ng,na)u(k — ny)u(k — ny) (3.33)
n1=0 n1=0mn2=0

Outra questao de interesse pratico é que todos os kernels podem ser escritos de uma forma si-
métrica, isto quer dizer por exemplo que ho(n1,n2) = ha(ng,ny). A regra geral para simetrizar um

kernel nao-simétrico € [63]:

sym ]' asym
hop(ny, -+ n,)%" = ] E REY™ (Nr(1), s M) (3.34)
w(.)

onde 7 (.) significa todas as permutagdes possiveis dos niimeros inteiros 1,2, - - -, n. Por exemplo,

o nucleo de segunda ordem pode ser simetrizado por:

ha(ny, ng)*¥™ 4 ha(ng, ny)*v™
2

sym __

hao(ni, ng) (3.35)

Nestas condic¢des a Eq. (3.33) € escrita de novo como:

2(k) =Y hi(n)u(k —n1) + Y > hao(ng,na)u(k — ny)u(k — ny) (3.36)

n1=0 n1=0ngo=0

A grande vantagem da expressao (3.36) € separar de uma maneira clara as contribui¢des lineares
e ndo-lineares. Assim, pode-se escrever as participagdes lineares x;;,(k) e ndo-lineares xqmd(k:) da

Eq. (3.30) como:

Ny
(k) =Y ha(na)u(k —ny) (3.37)
n1=0
N2 1
Tquad(k) = Z Z ho(ny, ng)u(k — ni)u(k — no) (3.38)
n1=0n2=0
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O problema agora ¢ identificar experimentalmente quem s@o os kernels hy(ny) e hao(ny,n2) a
partir somente do conhecimento dos sinais de entrada/saida. Infelizmente, encontrar estes valores

ndo € uma tarefa simples.

Uma das linhas de aplicagdo com séries de Volterra em dinamica de estruturas € através de uma
técnica conhecida como método harmdnico Probing [4] e [92]. Neste método a idéia central € descre-
ver os kernels de ordem superior como fungdes de um kernel de primeira ordem'® e dos parAmetros
ndo-lineares. Este tipo de solugdo € baseada em escrever os kernels como fung¢des analiticas do sis-

tema de interesse.

Com este método existem algumas aplicacdes da série de Volterra visando identificacido de para-
metros ndo-lineares. Por exemplo, Chatterjee et Vyas [14] usaram séries de Volterra para realizar a
identificagdo de parametros ndo-lineares em maquinas rotativas. Porém todos estes resultados com
o método Probing sdo em geral muito longe de serem aplicdveis em estruturas com nao-linearidades
localizadas, sobretudo em sistemas complexos modelados com elementos finitos. Duas razdes podem

ser apontadas pelo autor para explicar estas limitacoes:

* E quase impossivel imaginar escrever analiticamente um kernel de Volterra de ordem elevada

para uma estrutura complexa real.

* A necessidade de um nimero muito grande de parimetros para descrever os kernels hq(n;),
ho(ni,ng), - -. A razdo para este grande nimero de pardmetros é relativa ao enorme montante

de pontos para realizar a filtragem NFIR da Eq. (3.36).

O ndmero de pardmetros [V, para estimar os kernels € dado por:

M

1 . .

Ny =5 (14 M+ Y (N +N) -1 (3.39)
1=1

onde M é o grau da nao-linearidade. Assim, os resultados praticas com os funcionais de Volterra

em dindmica de estruturas sdo limitados aos sistemas com poucos graus de liberdade.

19Que pode ser facilmente extraido dos sinais experimentais de entradas-saidas.
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Uma forma diferente proposta em [92] consiste em observar observar que a Eq. (3.36) pode ser

reorganizada da seguinte maneira:

z(k) = 07N (k) (3.40)

onde O € o vetor de parametros a estimar. Neste casos os valores dos kernels de 1.° e 2.° ordem

estdo descritos dentro deste vetor:

@:[hl(()) hi(l) ... hi(N) Be(0,0) ho(1,0) ha(1,1) (3.41)

ho(2,0) ha(2,1) ha(2,2) ha(3,0) ... ho(No,0) ... hQ(NQ,NQ)]T

O vetor regressivo X' (k) é também escrito para cada instante k:

N(k) = [u(k) uk—1) ... ulk—Ny) u(k)? u(k—1uk)
u(k — 1) w(k —2)u(k) wk—2)ulk—1) u(k—2)* (3.42)
(b — Np)u(k) u(k— Nou(k—1) .. ulk— No)2]

A Eq. (3.40) pode ser resolvida pelo método de minimos quadrados cldssico. E interessante
observar que apesar de conter ndo-linearidades estdticas dentro do vetor \'(k), a Eq. (3.40) é linear
nos parametros. Infelizmente, como ja discutido, os nimeros de amostras para truncamento N; e No

sdo impraticdveis para um célculo efetivo envolvendo sistemas reais.

A solucdo € expandir a série de Volterra usando funcdes ortogonais. A escolha de qual funcao
ortogonal usar influencia bastante o nlimero de pardmetros a estimar, pois caso se escolha uma fun-
¢do ortogonal composta por pélos préximos a dindmica linear dominante do sistema o niimero destes
parametros pode ser reduzido, uma vez que nestes casos se aproxima um modelo NFIR com poélos
apenas na origem, e portanto, estdtico, para um modelo NIIR, com p6los em posicdes proximas a di-
namica linear do sistema (ou préximo a um comportamento dindmico de interesse para modelagem).
Uma fun¢do muito interessante para fazer esta expansdo € a funcdo de Kautz que serd detalhada na

secdo 3.4.2.
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3.4.1 Séries de Wiener/Volterra

A série de Wiener/Volterra é conhecida como uma expansao ortogonal da série de Volterra. Porém
a série cldssica de Volterra é uma série de Wiener [63]. A série de Wiener/Volterra é composta por

uma dinamica linear seguida por um funcional ndo-linear estético.

A idéia bdsica é descrever os nicleos truncados h,(ni,ns,...,n,) pelo emprego de bases de

fungdes ortogonais v;, (n;)"":

Ml My n
hn<n1,n2, c. ,nn) ~ Z s Z Oé(’h, . ,Zn) Hiﬂlj (’n]) (343)
i1=1  ip=1 J=1

E assumido que os kernels sdo somdveis em [0, 00). A ortonormalidade de v;, (n;) é dada por
Y reo Wq(k)r (k) = &4, sendo 0, 0 delta de Kronecker. Os coeficientes a(iy, . . ., i,) sdo as proje-

¢des dos kernels dentro da base 1;,(n;).

Para o caso investigado nesta tese os dois kernels sao escritos dentro de uma base ortogonal a

partir da Eq. (3.43) da seguinte forma'?:

My
ha(m) = alin) i, (m) (3.44)
M> “1_1
ho(ni,ng) =y Y aliy, iz) i, ()i, (ns) (3.45)

i1=11ip=1
onde M; e M, sdo os numeros de filtros ortogonais para descrever os kernels. As Eqs. (3.44) e

(3.45) sao usadas para substituir os kernels na Eq. (3.36):

Ny My

z(k) = Z Z (i), (n)u(k —ny) +

n1=041=1
ny Mo

+ Z 2.0 Z a(iy, da) i, (1) i, (n2)u(k — ny)u(k — ny) (3.46)

n1=0n9=0171=11i2=1

A Eq. (3.46) pode ser reorganizada:

" Aqui ¥;, (n;) é a IRF de um filtro discreto ¥(z), onde z € a varidvel complexa.

12E considerado que o kernel a (i1, .. . ,i,) é simétrico.
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i1=1 n1=0
Mo iy Na ni
+3 Y alinda) > v (m)ulk — 1) > i, (na)u(k — ny) (3.47)
i1=112=1 n1=0 na=0

Depois de uma andlise na Eq. (3.47), pode-se ver que em uma série de Wiener/Volterra os sinais

de entrada u (k) sdo filtrados por filtros W(z) com resposta ao impulso (k) [67]. Assim:

£

Ly (k) = > i, (na)u(k —ny) (3.48)
n1=0

Ly (k) = > thiy(n2)u(k — o) (3.49)
no=0

sendo € = max (N1, N2). As Egs. (3.48) e (3.49) sdo levadas a Eq. (3.47):

My

w(k) =Y alin)l, (k) + > > aliy,iz)l, (k) (k) (3.50)

i1=1 i1=11ip=1
A vantagem € que dentro desta nova configuragdo, deve-se estimar os kernels ortogonais «(i1) e

a(i1,12) com nimero de pardmetros NN,

M
1 . .
Nw:—<1 M § M M?*)—l 3.51
5 + 1+i:1( S+ M (3.51)

Como M; e M, sdo bem menores que /V; € Ny, 0 nimero de termos para estimar em uma série
de Wiener/Volterra é N,, << N,. Portanto, ¢ muito mais facil estimar os kernels «(i1) e a(iy, i2)
do que os kernels hq(n1) e ho(nq,n2). Uma vez conhecidos os kernels ortogonais, os kernels fisicos
hi(n1) e ha(ni, ne) podem ser obtidos com as relagdes (3.44) e (3.45). Pode-se generalizar a Eq.

(3.31) truncada com fungdes ortogonais, assim:

M Ny Ny m
p(k) =33 alin, i) [ s, () (3.52)
m=11i1=1 im=1 j=1

Para o caso considerado nesta tese, com dois kernels a estimar, pode-se utilizar a Eq. (3.40), mas

nestes casos o vetor de parametros procurados serd dado por:
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©=|al) ...a(M) ol,1) a2,1) «(2,2) «3,1) ... «a(Msy, M) ! (3.53)

O vetor regressivo X' (k) é também escrito para cada instante de tempo & como:

Nk) = [0(k) bk) o b (R) LR bR (R)

LK) L(k)L(k) 15(k)k) 15(k)? ... 1M2(/<;)2]T (3.54)

3.4.2 Filtros de Kautz

Existem diferentes bases ortogonais ;,(n;) que podem ser empregadas para escrever os kernels
hi(n1) e ha(ny, ng), podem-se citar as fungdes de Fourier, Chebyshev ou Legendre. Porém, grande
parte destas fun¢des ndo sdo relacionadas diretamente a dindmica de sistemas a partir de uma equacao
a diferencas, por exemplo. Entdo, mesmo com as expansdes das Eqgs. (3.44) e (3.45) feitas com
estas fungdes, o nimero de parametros para estimagao em uma série de Wiener/Volterra pode ainda

continuar elevado.

Felizmente, nestes casos, os filtros discretos de Kautz podem ser efetivos para desenvolver os
nicleos das Egs. (3.44) e (3.45). Os filtros de Kautz sdo funcdes ortogonais com pélos visando
descrever a dinamica dominante do sistema [85] e [19]. Esta informacdo é capaz de reduzir de forma
considerdvel o montante de pardmetros para descrever os kernels a(i;) e «(iq,i2). Nota-se que o
primeiro kernel ortogonal de Volterra a(i;) pode ser estimado usando o método das covaridncias

escrito em uma base de Kautz, como proposto originalmente no artigo [73] do presente autor.

O filtro de Kautz ¥,,(z) tem p6los complexos conjugados escolhidos por 3 = o +jwe f = o—jw.
Estes p6los complexos sdo parametrizados por dois valores escalares reais b e ¢, sendo |b| < 1 et
lc| < 1 para obtengdo de sistemas estdveis. Estes filtros sdo muito tteis para representar a dinimica

de sistemas oscilatorios de 2.° ordem.

Uma questdo pratica é definir os pélos 3 e /3 empregados para construir estes filtros. Trabalhos

de Rosa et al. [17] e [16] propuseram um algoritmo que permite estimar simultaneamente os kernels
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ortogonais «(i1) e a(i1,iy) e os pdlos de Kautz. Estes trabalhos [17] e [16] constataram que 0s
polos de Kautz sdo préximos aos pélos da dindmica linear dominante. Uma vez que em dinamica
de estruturas pode-se ter conhecimento prévio das matrizes estruturais lineares (M, C e K), pode-se
pensar em estimar estes pélos no plano z que representem bem a dindmica dominante do sistema em
torno do modo linear equivalente de interesse. Porém, como se empregard séries de Volterra com
aplicacdes em estruturas inteligentes, se admitird como hip6tese o nao conhecimento das matrizes
lineares de massa, rigidez ou amortecimento. A se¢do 6.2.4 apresenta uma forma de se estimar os

polos de Kautz para estes casos.

Os elementos de um banco de filtros de Kautz sdo dados por [19], [85] e [17]:

VI =) =0)z[—c2? +b(c—1)z+1 et
Vo,(2) = 3.55
an(?) 224+blc—1)z—c | 22+blc—1)z—c (3-59)
VI=z2(z—=b) [—cz2+blc—1)z+1]"""
\Ij2n71(2> =5 ( ) 5 ( ) (356)
224+blc—1)z—c| 224+blc—1)z—c
onde as constantes b e ¢ sdo relacionadas aos pélos 3 e 3 pelas relacdes seguintes:
(B+B)
b= = (3.57)
1+59)
c=—pp (3.58)

Com as Egs. (3.55) e (3.56) os sinais de entradas u(t) sdo filtrados para obter os sinais ;, (k) e
li,(k). As respostas ao impulsos dos filtros das Egs. (3.55) e (3.56) sdo armazenadas para estimagao
dos kernels. Os filtros de Kautz tém informac¢ao da dindmica dominante do sistema, o que permite
reduzir o nimero de parametros a estimar. A série de Wiener/Volterra escrita com filtros de Kautz é

nomeada nesta tese como modelo de Kautz-Volterra.

3.4.3 Deteccao de danos usando modelos de Kautz-Volterra

A idéia de usar modelos de Kautz-Volterra para detectar danos € a mesma dos casos de modelos
auto-regressivos de saida. Porém, com um modelo de Kautz-Volterra se é capaz de realizar uma

predicdo ndo-linear de um sinal de saida a partir do conhecimento do sinal de entrada u(k) e dos
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kernels de Volterra. Nestes casos, a aplicacdo de um modelo deste tipo s6 € possivel quando se
conhece o sinal de excitacdo; o que € caso das aplicacdes com estruturas inteligentes, onde se tem

acesso ao sinal de excitacdo aplicado em cada atuador piezoceramico.

Quando se tem um conjunto de sinais de voltagens u(k) e (k) em condi¢do estrutural sauddvel,
podem-se extrair os kernels de Volterra de 1.° ordem hy(n) e 2.° ordem hs(n1,n2) que caracterizam
este sistema usando a formulacdo apresentada nas secdes anteriores envolvendo os modelos de Wiener
e filtros de Kautz. Uma vez obtidos os kernels dos dados experimentais, estes sao usados para predizer
o sinal z(k). Este sinal obtido pelo modelo de Kautz-Volterra é nomeado de (k) e é calculado através

da equacio a seguir:

B(k) =Y hi(n)uk —n1) + Y > ha(ng, ma)u(k — ng)u(k — ny) (3.59)

n1=0 n1=0ny=0

Uma andlise na Eq. (3.59) permite verificar que T(k) = Ty, (k) + T (k), sendo Zy;, (k) a contri-
buicdo linear da predi¢do, obtida com o kernel hy(n;), e Z,,;(k) a contribui¢do ndo-linear, obtida com

o kernel de Volterra hy(n1,n). Estes modelos podem conduzir a um erro de predigdo linear el (k) e

nl

" (k) na condi¢do sauddvel de referéncia, que séo definidos como:

a um erro de predi¢do ndo-linear e

elin(k) = x(k) — Tun(k) (3.60)

T

e (k) = x(k) — z(k) (3.61)

xT

A préxima fase € investigar se os kernels hq(n1) e ho(nq, ny) extraidos da condigdo sauddvel sdo
capazes de predizer um sinal em uma condicao desconhecida, representado por um par de sinais de

entrada u, (k) e de saida y(k). A predicao feita é dada por:

gk) = ha(n)uy(k —ny) + Y > ho(ng, na)uy (k — ny)uy (k — ny) (3.62)

n1=0 n1=0n2=0

A Eq. (3.62) também é formada por dois termos, assim com esta equagao também pode-se obter

um erro de predi¢do na condi¢do desconhecida linear e ndo-linear, respectivamente eZ"(k) e egl (k):

ey" (k) = y(k) = Guin (k) (3.63)



ey (k) = y(k) — y(k) (3.64)

Se o modelo de Kautz-Volterra ndo leva a uma boa predicao € indicio de que o sistema apresentou
alguma variacdo estrutural e o erro na condi¢dao desconhecida serd diferente do erro de referéncia
sauddvel. A avaliacdo dos erros de referéncia e desconhecidos com um indicador v envolvendo os
desvios padrdes dos erros de predicdo linear ou ndo-linear conduz a um bom diagndstico da sadde

estrutural. Estes indicadores sao definidos como:

U(elym)

Viin = o (elim) (3.65)
_o(eh)

ot = e (3.66)

Inumeras outras ferramentas estatisticas podem ser usadas para auxiliar nesta classificacdo e defi-

nir se houve variacdo dos termos desconhecidos em relacdo ao sinal de referéncia.

3.5 Determinacao de ordem de modelos

Uma das questdes que mais compromete a capacidade de predicao e/ou simula¢do de um modelo
discreto sdo as ordens escolhidas para os polindmios A(q), B(q) e C(q), respectivamente, chamadas
aqui de n,, ny € n.. Esta ordem € relacionada diretamente com o nimero de regressores passados dos

sinais de saida e/ou entrada necessarios para descrever uma saida amostrada em um instante k.

Em geral, estas ordens sdo desconhecidas. Felizmente, hé vérias técnicas que podem ser utilizadas
para auxiliar nesta escolha. Por exemplo, a ordem n, quase sempre € maior ou igual que n,. Além
disto a ordem do polindbmio que modela o ruido, C(q), geralmente € baixa, inferior a 5. Com isto,

pode-se supor de inicio que: n. < np < N,.

Os dois métodos mais usados sdo o critério de informagdes de Akaike (AIC) e o erro final de
predicdao de Akaike (FPE), [2]. Porém, existem outros métodos, como o proposto por Shin et al. [66]

que usaram um critério baseado em uma decomposi¢ao em valores-singulares.

Nesta tese foi utilizado o AIC por ser o mais bédsico e bem documentado na literatura. Este
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critério consiste em avaliar o indicador seguinte a partir de um modelo com ordem varidvel em uma

faixa inicial de busca:

AIC(ng) = Nin (02,,,.(ng)) + 2ng (3.67)

sendo ny o0 nimero de parametros estimados, ou seja, nimero de coeficientes dos polindmios de
interesse do modelo, N € o nimero de pontos temporais usados € 02, (ng) € a variancia do erro de

estimacdo em fun¢do do vetor de parametros.

O AIC é composto por duas parcelas, a primeira mostra que quanto maior o nimero de parametros,
menor serd a variancia do erro estimado. Porém a segunda parcela penaliza esta primeira, pois ela €
funcdo do niimero de parametros do modelo. Sendo assim, a meta € encontrar um valor AIC minimo,
ou seja que faca um balango e equilibrio entre o niimero de parametros ny a estimar € com uma baixa

A . 2
varilncia o7, (ng).

O mais comum € calcular o AIC para uma combinacdo de valores n,, n; € n. € avalid-lo para cada
situacdo. Este procedimento fornece boas estimativas para estas ordens, porém isto nao significa que
a ordem escolhida serd a ordem real. Uma discussdo sucinta sobre validacao de modelos € dada na

secdo 3.6.

E importante comentar que o foolbox de identificacio de sistemas para Matlab®, escrito pelo
mesmo autor do cléssico livro [44], contem muitas rotinas computacionais uteis para estimacgdo de

ordens de modelos discretos auto-regressivos. Este pacote é usado nos resultados desta tese.

3.6 Validacao de modelos

Ap6s obter um modelo discreto auto-regressivo € importante verificar se ele é valido para cumprir
seu objetivo. Basicamente, um modelo deste tipo pode ser usado para dois fins especificos: predicdo
e/ou simulacdo. Modelos para predicao sdo usados para tentar prever as saidas em um instante k + 1,
dado o conhecimento de medidas em instantes k& inferiores, ou seja utiliza-se na regressao sinais

medidos. J4 um modelo para fins de simulacdo, tem como meta descrever algum comportamento
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dindmico em uma faixa de operacdes, sem necessariamente ter acesso as medidas; nesta situacio a
regressao € feita com sinais simulados. Nesta tese usou-se modelos para fins de predi¢do. O leitor

interessado em uma descri¢do mais completa sobre estas diferencas pode consultar a referéncia [44].

H4 duas formas bésicas para verificacdo de validade de modelos discretos, uma delas é uma simu-
lagdo livre, ou seja, utilizar um conjunto de dados diferentes dos usados na estimagdo para verificar
se existe uma concordancia qualitativa (visual) entre as saidas do modelo identificado e dos sinais
reais. Este tipo de verificagdo é bastante comum em dinamica de estruturas, onde usualmente se vé
a comparacdo entre duas curvas: a experimental e a simulada pelo modelo. Porém, ao contrario do
senso comum, uma perfeita concordancia entre estas curvas ndo significa necessariamente a obtengao

de um bom modelo para predi¢do de sinais de vibragdo ou de voltagens medidas com PZTs [2].

Uma forma mais efetiva € realizar uma andlise de residuos, ou seja, calcular a correlagdo entre a
saida do modelo e o erro de predicdo. Em um bom modelo de predicao € esperado que esta fungdo
tenha caracteristicas de ruido branco. Isto quer dizer que caso o sinal de saida ndo possua nenhuma
correlagdo com o sinal de erro, 0 modelo de predi¢do em questdo é capaz de descrever a informacgao
dominante contida nos sinais e descrita pelo modelo extraido a priori. Esta anélise de residuos também
se mostra ttil na avaliacdo sobre a validade de um conjunto de ordens de modelos e ajuda a explicar

bem a dindmica presente nos sinais medidos.

Nos exemplos feitos nesta tese, todos os modelos obtidos a partir dos sinais saudaveis sao valida-

dos através de uma andlise de residuos e por uma simulacao livre.

3.7 Conclusoes

Este capitulo abordou o uso de modelos discretos de predicao que podem ser usados para extracao
de métricas sensiveis a presenga de danos estruturais baseadas em erros ou residuos de predi¢cdo. No
total quatro tipos de modelos foram revistos. Primeiramente, os modelos com desconhecimento do

sinal de excitacdo:

Modelo AR-ARX: tem uma fase AR inicial para estimar o sinal de entrada desconhecida com base
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nas respostas.

Modelo ARMA: método direto baseado na filtragem da resposta por um banco de filtros de referén-

cia implementados em séries.

E na seqii€éncia os modelos onde se admite que o sinal de excitacdo dominante ¢ medido:

Modelo ARMAX: modelo utilizado em aplica¢des locais envolvendo sensores PZTs.

Modelo de Volterra com filtros de Kautz: modelo com termos para descrever caracteristicas nao-

lineares que podem ser excitadas pela presencga de danos.

Constata-se que os modelos lineares sdo uteis quando se t€ém garantias de que o dano nao excite
predominantemente caracteristicas dindmicas nao-lineares. Caso isto ocorra o modelo de Volterra
com filtros de Kautz se mostra um candidato para extragdo de uma métrica de danos. Ressalta-se
mais uma vez que a proposicdo de modelos de Kautz-Volterra para aplicacdbes SHM € uma nova

abordagem, pois envolve uma predi¢do com caracteristicas nao-lineares.
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Capitulo 4

Técnicas de Deteccao e Localizacao de Danos

O processo de escolha de um valor limiar para separar o estado da estrutura intacta com um
estado desconhecido é um passo extremamente importante em um problema SHM [91]. Este capitulo
ird descrever algumas formulacdes que podem ser usadas para realizar esta classificacdo com base em
erros de predicao de séries temporais. Todos os métodos tém como hipétese bésica o conhecimento

apenas dos dados em uma condic@o saudavel' (métodos em modo nio-supervisionados).

Inicialmente € feita uma revis@o em alguns indicadores convencionais envolvendo o uso da razdo
~ dada pela Eq. (3.23) e uso de indicadores falha métrica baseados em valores rms, que sdo muito
usados em monitoramento via medidas de impedancia eletromecanica [38]. Em seguida € investigada
uma formulac¢do diferente, que apesar de ser popular para agrupamento é pouco aplicada em proble-
mas praticos de SHM: agrupamento fuzzy, proposto em [5]. Em um agrupamento fuzzy o objetivo é
identificar um nimero finito de grupos (“clusters”) para descrever um conjunto de dados. No agrupa-
mento fuzzy, os membros de um grupo obedecem a uma decisdo fuzzy. Assim, um ponto na massa
de dados pertence a priori a todos os grupos com um dado valor de possibilidade variando de O até 1.
A funcdo objetivo do algoritmo fuzzy € baseada na sele¢do de objetos representativos do conjunto de
dados tal que a dissimilaridade de um grupo seja minimizada em um modo nao-supervisionado. Dois

métodos populares sdo descritos neste capitulo, o fuzzy c-means e o algoritmo Gustafson-Kessel.

Na seqiiéncia uma formulagdo muito usada recentemente € apresentada: controle estatistico de

'A condigio sauddvel é uma condicio de referéncia para comparagio.
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processos (SPC). Este método é baseado em cartas de controle para monitoramento continuo automa-
tico. Diversos trabalhos na literatura tém utilizado SPC para monitorar diferentes indices sensiveis a

falhas, como por exemplo, os trabalhos [77], [30] ou ainda o [76].

E importante destacar que os tipos de danos simulados numericamente e experimentalmente nos
capitulos 5 e 6 corresponderam a variagdes nas respostas dindmicas provocadas por remog¢ao de su-
portes, barras de travamento, entalhes inseridos ou ainda apertos e desapertos em jun¢des parafusadas

interligando substruturas.

4.1 Indicadores convencionais

4.1.1 Indicador vy

No capitulo 3 foram apresentados procedimentos para extrair um indice a partir de séries tempo-
rais onde os efeitos de entradas, como variagdes ambientais, fossem normalizados. Este procedimento
de normalizacdo € necessario quando diferentes medidas sdo disponiveis para construir modelos auto-

regressivos.

Para obter o indicador da Eq. (3.23) foi admitido que o(e,) e o(e,) sdo distribuidos de forma
normal. Caso esta consideragdo ndo seja satisfeita, implica que os desvios padrdes o(e,) e o(e;)
possam ser diferentes em razdo de possuirem distribuicdes diferentes. Lu e Gao [45] investigaram
um indice para diagndstico baseados na razdes entre (e, ) € o(e,) e os resultados foram satisfatérios.

A Eq. (3.23) é repetida aqui:

4.1

Se este indicador apresenta uma distribui¢do ndo-Gaussiana, esta formulagao deve ser modificada,
o que pode ser feito pelo uso de estatisticas de valores extremos (EVS) [89]. EVS ajusta somente as
distribuicdes nos extremos das amostras e relaciona a significancia dos dados. Porém, se é razodvel
admitir que este conjunto de dados tem distribuicdo normal, este procedimento nido necessita ser

empregado.
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Um aumento no indice da Eq. (4.1) indica que a localizacdo da medida € préxima a posi¢ao
do dano, pois o indicador € relacionado diretamente ao sinal de vibracdo no ponto de medida. Por-
tanto, com este procedimento € possivel obter informacao conjunta tanto sobre a ocorréncia de uma

modificacdo estrutural, quanto sua posi¢ao (atingir o 2.° nivel do problema SHM).

Mattson e Pandit [47] estudaram uma formulagdo estatistica similar ao indice da Eq. (4.1) mas
comparando o uso de momentos estatisticos de ordem superior. Eles utilizaram skewness e kurtosis
para especificar o valor threshold do indicador que separa as condi¢cdes com danos e sem danos.

Entretanto, os resultados foram menos confidveis do que usando o desvio padrao.

Nesta tese € usado o indicador da Eq. (4.1), mas também com outras formas de realizar a clas-
sificacdo, e. g., uso de agrupamento fuzzy. Além deste indice, apresenta-se o uso da andlise direta
do sinal do erro de predi¢do na condigdo estrutural desconhecida e, (k) e sua compara¢do com uma

referéncia através do controle estatistico de processos.

4.1.2 Indicador falha métrica RMSD

O indicador conhecido como falha métrica é um indice baseado no desvio RMSD? entre duas
curvas de respostas freqiienciais de sinais de impedancia elétrica do acoplamento estrutura-PZT, no-
meado aqui de Z,. Tradicionalmente, um sinal de impedancia eletro-mecanica € obtido pela divisdo
entre a voltagem aplicada no PZT acoplado na estrutura e a corrente que o atravessa € passa por um
circuito condicionador. A figura 4.1 mostra um circuito acoplado a um PZT/estrutura que pode ser
usado para se extrair um sinal de impedancia [64]. Neste caso o sinal de impedancia seria dado por:

V, Vi Ve Vin

7 — P _ out _ p 4.2
"= T VR (vout ) *2)

No mercado existem aparelhos comerciais para calcular um sinal Z,. Porém sdo caros e dificultam
um trabalho de campo. Nestas condi¢des, alguns autores propuseram circuitos alternativos de baixo
custo que podem ser usados para estimacdo do sinal Z,. Peairs et al. [59] e Furtado e Lopes Jr.

[31] exemplificaram alguns circuitos alternativos que poderiam ser usados para este fim. No presente

?Desvio médio quadritico.
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Struchure

PZT --

Fig. 4.1: Diagrama do circuito ligado ao PZT indicandos as voltagens V;,, e V,,; [64].

trabalho, os sinais elétricos provenientes de PZTs que sdo usados no capitulo 6, foram processados
pelo mesmo dispositivo desenvolvido por Furtado e Lopes Jr [31], que é mostrado na figura 6.16.

Maiores detalhes deste circuito de condicionamento podem ser encontrados nesta referéncia.

//'/
/
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&

Fig. 4.2: Dispositivo de baixo custo para condicionamento dos sinais V;,, € V,,; [31].

Entretanto, este sinal Z, ndo serd usado diretamente nesta tese. O que serd feito € medir os
sinais de voltagem aplicados na entrada e saida e em seguida estimar a relacdo entrada-saida de cada
PZT, respectivamente V;, e V,,;. A diferenca entre ambos os procedimentos é o ganho constante

causado pelas resisténcias do circuito, dada por 2. A estimativa ndo-paramétrica entre a funcdo de
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transferéncia relacionando os sinais V;,, e V,,; pode ser estimada usando técnicas cléssicas de anélise

espectral, como o estimador H; usando o método de Welch [80].

Esta func@o de transferéncia no dominio da freqiiéncia pode ser chamada de G(w). O indice falha

métrica RMS pode ser definido entdo da seguinte forma [37]:

[R(GHw)) = R(GCunsl)}
{RG@}

4.3)

sendo que o subscrito h significa fun¢do de transferéncia na condi¢do sauddvel, o subscrito unk
fun¢do de transferéncia em uma condig@o estrutural desconhecida, R(.) € a parte real do sinal em um
ponto de freqiiéncia w; e n € o nimero de pontos de freqii€ncia usados. Somente a parte real do sinal
G(w) é usada por ser mais sensivel a modificagdes estruturais do que a parte imagindria. Este termo
¢ dominado pela resposta capacitiva do PZT e portanto, é mais sensivel a efeitos de danos estruturais,

fato este ja bem documentado na literatura, como exemplo o trabalho [54].

Assim, depois de obtido um conjunto de medidas sem danos e calculado um sinal base (baseline),
o indicador falha métrica dado pela Eq. (4.3) € calculado e o valor M para cada novo conjunto de
sinais V},, e V,,; em condi¢do estrutural desconhecida é avaliado. Este procedimento ¢ feito indivi-
dualmente em cada PZT acoplado em uma estrutura sob andlise. Se existe um dano préximo a um
PZT, o valor de M aumentard. Consequentemente, a localizacao do dano pode ser aproximadamente

prevista por este simples indice.

O aumento no valor de M também € bem correlacionado qualitativamente a severidade do dano.

Porém, este método apresenta alguns possiveis pontos negativos:

* Necessidade de escolha adequada da faixa de freqii€ncia para amostrar os sinais, em geral da

ordem de 30 kHz [54].

* Necessidade de se estimar de forma ndo-paramétrica o conjunto de sinais em uma condi¢do sem

dano e em uma condi¢ao com dano, neste caso aspectos como escolha erronea do tipo de janela,
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intervalo de medida, nimero de pontos, overlap, etc, poderiam comprometer a estimativa de

G(w) e a andlise.

Estes pontos negativos motivam o uso de métodos temporais envolvendo anélise de séries tem-
porais. Nesta concepcao, os sinais V;,, e V,,; na condicao de referéncia, admitida como estando no
estado estrutural saudavel, podem ser usados para se construir um modelo de predi¢do e em vez
de se monitorar a partir do valor do indicador falha métrica M, usaria-se o erro de predicdo deste
modelo discreto. Com este procedimento, se dispensaria a necessidade de se estimar de forma nao-
paramétrica uma nova relacdo de voltagem de entrada-saida toda vez que se obtivesse uma nova
medida. Como j4 discutido no capitulo 2, o tnico trabalho que sugere algo nesta linha® foi feito por

Lynch [46].

4.2 Agrupamento fuzzy

As metas dos métodos de agrupamentos sdo a classificacdo de objetos de acordo com a simi-
laridade entre eles, e a organizacdo dos dados em grupos. Virias definicdes de cluster podem ser
formuladas, mas de forma geral, um cluster pode ser entendido como um grupo de objetos que sao
mais similares a outros membros de outros clusters. O termo “similaridade” deve ser entendido como
uma similaridade matemadtica, ou seja, uma medida bem-definida. Outra caracteristica importante €
que técnicas de agrupamento estio entre os métodos de reconhecimento nio-supervisionado, ou seja,

nestes métodos nao se utiliza a priori identificadores de classe.

A principal caracteristica destes métodos € a deteccdo de dissimilaridades nos dados de obser-
vacdo do sistema, ndo somente para finalidades de classificacdo e reconhecimento de padrdes, mas
também para reducdo e otimizacdo de modelos. Neste sentido estas técnicas podem ser aplicadas
buscando uma andlise quantitativa, qualitativa, ou uma mistura de ambas. Neste trabalho, o esforco é

concentrado em agrupamentos quantitativos.

Os dados sdo considerados como observagdes de algum processo fisico. Cada observacdo con-

3Excluindo-se os trabalhos publicados pelo autor e colaboradores.
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siste de n varidveis de medidas, agrupadas em um vetor coluna com dimensio n. Normalmente sdo
consideradas L observacgdes diferentes. Os dados sdao agrupados e escritos na seguinte forma matri-

cial:

my; Miz - Mip
mo1 Mo -+ Moy

T = “4.4)
mpry Mpz -+ Mpry

Na terminologia de agrupamento a matriz T é conhecida com matriz de dados e representa uma
matriz L X n. As linhas desta matriz sdo chamadas padrdes ou objetos e as colunas sdo conhecidas
como atributos do conjunto de dados. Os significados fisicos das linhas e das colunas desta matriz
dependem do contexto do problema. Para a finalidade deste trabalho foram considerados trés atri-
butos, correspondendo respectivamente aos valores dos desvios padrdes dos erros residuais do sinal
de referéncia, o(e,), e do sinal desconhecido, o(e,), e mais a razdo v calculada pela Eq. (4.1). O

numero de linhas desta matriz (nimero de objetos) variou conforme o nimero de testes realizados.

As medidas de dissimilaridade e/ou similaridade em geral sdo métricas espaciais e sdo definidas
como normas de distancias. Estas distancias podem ser medidas entre os vetores de dados entre si, ou
como uma distancia de um vetor de dados a um objeto protétipo do cluster. Em geral estes protétipos
sdo desconhecidos quando se trabalha em modo nao-supervisionado. Os algoritmos de agrupamento

calculam simultaneamente a parti¢cdo dos dados junto com as estimativas destes protétipos.

Os dados podem conter clusters com diferentes formas, densidades e geometrias. A figura 4.3
mostra algumas formas béasicas. O desempenho da maioria dos algoritmos de agrupamentos ¢ influ-
enciado ndo somente pela geometria, forma e densidade, mas também pela relagdo espacial e distancia

entre os clusters. Clusters podem ser bem separados, continuamente conectados ou sobrepostos.

Poucos trabalhos tém sido feitos com o uso de agrupamento fuzzy para SHM, como ja discutido
no capitulo 2. Nesta se¢do os dois métodos mais comuns de classificadores fuzzy, o fuzzy c-means

(FCM) e o algoritmos Gustafson-Kessel (GK) sdo apresentados.
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Fig. 4.3: Clusters com diferentes formas e dimensdes no espaco R2.

4.2.1 Divisao de Clusters

Uma vez que clusters podem ser encarados como subconjuntos de um conjunto de dados, uma

possivel forma de classificacdo pode ser reconhecer se estes subconjuntos sao fuzzy ou crisp (hard).

Um agrupamento hard se baseia na teoria cldssica dos conjuntos e verifica se um objeto pertence
ou ndo a um cluster. Assim, neste tipo de agrupamento um conjunto de dados T € dividido em um
numero finito de subgrupos mutuamente exclusivos de T. O nimero de subconjuntos (clusters) é
denotado por c. Um método muito comum nesta classe € o algoritmo k-means. Dentre as diferentes
abordagens e enfoques para a solu¢do desse problema, a maioria requer que o usudrio especifique
a priori o nimero de grupos ¢, enquanto algumas sdo capazes de determinar automaticamente essa

quantidade com base em algum critério de otimalidade.

Na prdtica, no entanto, muitos problemas envolvem grupos mal delineados que ndo podem ser
separados dessa maneira. Nestes casos, os métodos de agrupamento fuzzy sdo uma escolha adequada,
pois consideram que todos os objetos de T pertencem simultaneamente a todos os clusters, com
diferentes graus de pertinéncia. Assim, o conjunto de dados T € dividido em ¢ subconjuntos fuzzy.
Além disto, em muitas situacdes reais o agrupamento fuzzy € mais natural do que o agrupamento
hard, uma vez que a natureza discreta do agrupamento hard pode causar varios problemas analiticos
na maioria dos métodos, uma vez que os funcionais envolvidos ndo sdo diferencidveis. Portanto, neste

trabalho o enfoque serd somente em agrupamentos fuzzy.
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4.2.2 Algoritmo fuzzy c-means

Nesta se¢do o algoritmo fuzzy c-means (FCM) € usado para caracterizar um valor limiar. A meta
¢ identificar um nimero finito de grupos para descrever um conjunto de dados, admitindo que estes

grupos sdo fuzzy. O FCM bésico é dado pelo seguinte problema de minimizacao [5]:

4.5)

N c
min J = E g me-—G
7,Cs - - fz] I '

7j=1 =1

com as seguintes exigéncias:

e syjeitoa 0< f; <1

.Zlefijzl VJ€{1,27,N}

o O<Z;-V:1fij<N Vie {1,2,---,c}

sendo f;; uma funcdo de pertinéncia associada ao j-ésimo objeto e ao i-ésimo grupo, C; € o
centréide do i-ésimo grupo, ¢ é o numero de grupos € m > 1 € uma constante que determina a
posicdo relativa do grupo. Este valor m € normalmente escolhido como 2 e serd o valor usado aqui;
x; sA0 as caracteristicas, que s3o ajustadas para serem 7, o(e,) € o(e,). N é o nimero de objetos*

j »q J p 7> olér y): ]

que depende do niimero de conjunto de dados.

A norma da distancia pode ser escrita como:

2 2
Dija = llz; = Gilly = (25 — )" Alz; — Cy) (4.6)

sendo que A é conhecida como matriz com norma-induzida. No algoritmo FCM esta matriz € a
matriz identidade. Assim, pode-se detectar somente grupos com a mesma forma e orientagdo. Uma
forma de melhorar o algoritmo seria propor formas de tornar esta matriz adaptativa, o que na verdade

¢ a idéia basica do algoritmo Gustafson-Kessel [3].

#No presente trabalho, IV é relacionado com as situacdes investigadas.
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A funcdo de custo 6tima J pode ser obtida pelo seguinte procedimento [6]:

1. Escolha o nimero c de clusters para agrupar e os centréides iniciais Cy, C, - - -, C..

2. Calcule f;; para cada j € {1,2,---,L) sendo L o nimero de caracteristicas de cada grupo.
Neste trabalho estas caracteristicas sdo 7, o(e,) e o(e,) . Se ||z; — Cy||> > Oparai=1,---, ¢

entao:

—1
< C;
(va; I ) 4.7)
= \llz; — GilI*
Se ||z; — Ci||> = Oparai € 1 C {1,2,---,¢), entdo defina f;;, i € 1, como um niimero real

ndo-negativo que satisfaca ), -, fi; = O parai € {1,2,---,¢) — I.

3. Ajuste os centros:

>

_ &=l

= S N (4.8)
j=17Jij

4. Se um critério de convergéncia pré-definido é alcancado®, o procedimento é encerrado, caso

contrério retorne ao passo 2.

Detalhes da obten¢@o destes passos para solucdo do problema (4.5) podem ser encontrados na
referéncia [6]. O foolbox de 16gica fuzzy para Matlab® contém rotinas que implementam este mé-
todo de agrupamento. Nos exemplos desta tese estas funcdes foram empregadas para se realizar o

agrupamento nas classes com dano ou sem dano.

4.2.3 Algoritmo Gustafson-Kessel

O algoritmo Gustafson-Kessel (GK) é baseado diretamente no FCM. Este procedimento considera

uma distancia adaptativa que € capaz de introduzir grupos elipsoidais e/ou circulares com diferentes

>No presente trabalho definiu-se o niimero méximo de iteracdes permitidas como um critério de parada.
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distribui¢des geométricas. Esta formulacdo permite seguir os mesmo passos de solu¢do de um pro-
blema envolvendo FCM. Entretanto, a distancia entre os j-ésimos objetos e os i-ésimos grupos é

calculada usando uma fungdo adaptativa. Assim, a distancia entre cada grupo é dada por:

D}y = (25— Cy) Az — Cy), 1<i<e¢, 1<j<N (4.9)

Cada grupo pode ser adaptado com uma funcao custo que reflita a topologia local dos dados,

informacao esta dada pela matriz A;. A funcao de custo do algoritmo GK ¢é dada por:

N c

J = Z Z (fij)m D?in (4.10)

j=1 i=1

Esta fun¢do ndo pode ser usada diretamente como métrica para as distancias entre os clusters com
respeito a matriz com norma-induzida A;. Para obter uma solugdo factivel, a matriz A; € restringida
de alguma forma. O mais comum € permitir a2 matriz A; variar, mas com seu determinante fixo.
Isto corresponde a otimizagdo de grupos com formas diferentes, mas volumes constantes, tal que

|A;|l = pi, sendo p; positivo e fixo para cada grupo.

A matriz A; pode ser encontrada por [3]:

1
n

A, = (pidet(Ki)> K @.11)

sendo det(.) o determinante e K; a matriz de covariancia fuzzy do i-ésimo grupo que é dada por:

S (fi)™ (@ — Ci)(ay — Ci)"
S ()"

K, = (4.12)

pela combinacdo das Egs. (4.9), (4.11) e (4.12) a distancia generalizada de Mahalonobis entre o
objeto x; e o centréide C; € obtida. Um procedimento numérico satisfatério foi proposto por Babuska
et al. [3] para resolver este problema. Este algoritmo foi incorparado no foolbox livre para Matlab®
Fuzzy Clustering anda Data Analysis®. Este programa é usado para implementar o agrupamento GK

nos exemplos apresentados nesta tese.

®Dispénivel em www.fmt.vein.hu/softcomp.
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4.3 Controle estatistico de processos

Uma formulagdo bastante usada recentemente em SHM € o controle estatistico de processos
(SPC). O leitor interessado pode, por exemplo, ler os trabalhos [77], [30] e [69] para uma visao geral
de como SPC pode ser bem aplicado e adaptado para problemas de deteccdo e localizagdo de danos
em estruturas mecanicas. Este método é baseado em cartas de controle, que sdo tradicionalmente

usadas para monitoramento automaético de qualidade [50].

Uma carta de controle € composta por uma linha central (C'L) localizada no valor médio do erro
residual e, (k) e duas linhas adicionais horizontais, correspondendo aos limites de controle superior
(upper) e inferior (lower), nomeadas aqui de UC'L e LC'L, respectivamente, versus o nimero de

amostras. As linhas C'L, UCL e LC'L sao dados por:

CL=m (X) (4.13)

UCL=CL+ Zm% (4.14)
n

LCL=CL~ Zy & (4.15)

NG
sendo m (*) o operador média, X o valor médio do erro residual e, (k) separado em observagdes

e S o desvio padrdo, ambos relativos a n observagdes em cada amostra. Z,/, estd relacionado a

distribuiciio x2. O desvio padrdo S pode ser estimado por [50]:

S—m (%) (4.16)
S =0 (ex) (4.17)

2 [ T2
“TVno (r(n— 1/2)) 19

onde I'( ) é a fun¢do gama.

Em geral, quando um sistema estrutural apresenta alguma deterioracdo, pode-se observar um
nimero estatisticamente significante de amostras foras dos limites UC'L e LC'L, conhecidos como

outliers [30].
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A idéia em usar SPC para monitoramento de integridade estrutural € construir os limites de con-
trole UC'L, CL e LC'L a partir de um conjunto de erros de predi¢ao de séries temporais em condi¢ao
estrutural sauddvel. Com estes limites projetados, estima-se o numero de outliers em erros de predi-
¢do de séries em condi¢do estrutural desconhecida. Caso este nimero seja superior ao valor limiar,

isto € um grande indicativo da presenca de dano na estrutura sob andlise.

4.4 Conclusoes

Os dois métodos propostos para deteccdo de danos’ sdo baseados no conhecimento de métricas
extraidas de séries temporais. Os algoritmos de agrupamento fuzzy t€ém como caracteristica principal
a necessidade da aquisicdo dos dados em um grande volume de quantidade para que se permita
realizar a classificacdo em algum estado estrutural. J4 o método SPC realiza o célculo dos intervalos
de confianga para classificar os estados apenas com o conhecimento das séries temporais de referéncia
quando o sistema estd na condi¢do de referéncia. Com isto, em aplicagdes visando um procedimento
mais rapido o método SPC pode ser mais interessante ¢ melhor adaptado do que os algoritmos FCM
e GK, uma vez que a cada nova medicao ja se pode realizar a classificagao do estado estrutural e ndao

esperar uma quantidade de dados previamente determinada.

No que diz respeito aos métodos classicos, o indice falha métrica RMSD apresenta no geral boa
correlagdo com o estado de estruturas, porém apresenta dificuldades na defini¢cdo de valores limia-
res. A métrica v relacionando a razao dos desvios padrdes dos sinais de referéncia e desconhecidos
também apresenta 0 mesmo ponto observado anteriormente. Com esta métrica também pode existir
situacOes praticas onde exista dano, mas os desvios padrdes de referéncia e desconhecidos sdo pro-
ximos, e consequentemente o valor do indice v € pr6ximo ao valor unitdrio (falso-negativo). Uma
forma, talvez, mais efetiva fosse analisar a intersecao das linhas de distribuicdo normal do erro do
sinal de referéncia e da condi¢do desconhecida a ser determinada. Nestas situagdes, a métrica talvez
apresentasse uma maior robustez nos casos onde o dano exista, mas o valor do indicador ~y ndo sofra

grandes variagoes.

7 Algoritmos de agrupamento fuzzy, como FCM e GK, e o SPC
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Capitulo 5

Resultados Baseados Apenas em Medidas de

Respostas

Este capitulo apresenta os resultados analiticos e experimentais utilizados para ilustrar os méto-
dos estudados e propostos neste trabalho. Os exemplos sdo feitos com base em simulacdes e dados
experimentais de estruturas benchmarks convencionais da literatura [35, 79, 24]. Nestes exemplos se
admite apenas conhecimento das medidas de aceleracao ou deslocamento em alguns pontos da estru-
tura/mdquina. A meta € somente detectar o dano e em algumas ocasides identificar qualitativamente

sua severidade com base no valor da métrica sensivel as variagdes estruturais impostas.

Os trés testes feitos neste capitulo estdo na classe de métodos globais. O exemplo da secao 5.3 foi
realizado com base em um modelo de rotor operando em condi¢des estaciondrias, para mostrar que o

método também € passivel de utilizagdo no diagndstico de danos em maquinas rotativas.

5.1 Estrutura teste ASCE

Nesta se¢ao sdo apresentadas as simulagdes realizadas para exemplificar a metodologia proposta
para detectar danos via erros de predicdo AR-ARX calculados a partir de medidas de vibracao.
Optou-se por testar o método em um problema benchmark concebido pelo International Association
for Structural Control (IASC) e pelo comité de Dinamica da American Society of Civil Engineers

(ASCE). Inicialmente € mostrada a estrutura benchmark considerada, apresentando sua geometria,
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padrdes de dano estudados, modelo matemético usado como simulador das respostas da estrutura,
etc. Na seqiiéncia sdo apresentados os resultados simulados alcancados na detec¢ao do dano usando
o método fuzzy c-means (FCM) e o uso de séries temporais. O algoritmo Gustafson-Kessel (GK) é
empregado em seguida. Os resultados demonstraram um bom diagndstico, mesmo assumindo dispor

de pouco conhecimento sobre as fontes de excitacdo e sobre a dindmica do exemplo simulado.

Os resultados desta se¢do foram publicados em um trabalho do autor [71].

5.1.1 Descricao da estrutura

Os autores em [23] discutem que uma importante parte do esforco atual para conseguir o pro-
gresso na tecnologia SHM € o desenvolvimento de estruturas benchmarks bem-definidas que permi-
tam a comparacao do desempenho de diferentes algoritmos frente a condi¢des reais de trabalho. O
esfor¢o associado conduziu a um problema benchmark proposto pela ASCE Task Group on Health

Monitoring. Um esquema desta estrutura € mostrado na figura 5.1.

Esta estrutura é um pértico com 4 andares construida com estrutura composta de barras de aco
retangular e com aproximadamente 1/3 de escala de um modelo original. O modelo tem 3,6 metros
de altura e 2,5 metros na base. As propriedades geométricas e fisicas desta estrutura sao mostradas

na tabela 5.1. Mais detalhes sdo encontrados em [35].

Neste trabalho foram estudados quatro diferentes padrdes de danos que foram definidos pelo
comité de dindmica estrutural da ASCE. Estes padroes sao mostrados na tabela 5.2. Destaca-se que
as variacoes estruturais simuladas sdo de grande intensidade e provocam variagdes significativas na

maioria das métricas empregadas. Em particular o padrao 2 serd considerado como um dano severo.

5.1.2 Extracao do indicador

Neste item a meta € extrair um indicador para reconhecer a presencga de algum dano no benchmark.
Este indicador serd utilizado posteriormente para determinar um valor limiar que separe as classes sem

dano e com dano utilizando séries temporais e algoritmos de agrupamento fuzzy. Para isto sdo gerados
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Fig. 5.1: Esquema da estrutura benchmark [35].

Tab. 5.1: Propriedades da estrutura.

Propriedades Vigas Colunas Bracos

Tipo de seccao B100 x 9 S75 x 11 1.25 x 25 x 3

Area da seccdo transversal [1m?] 1.133 x 1073 143 x 1073  0.141 x 1073

Momento de Inércia 1, [m*] 1.97 x107% 122 x 1076 0
Momento de Inércia I, [m?] 0.664 x 1075 0.249 x 107© 0
Constante de Saint Venant J [m?*] 8.01 x 1072  38.2 x 107° 0
Modulo de elasticidade F [Pa] 2 x 101! 2 x 10t 2 x 10
Massa por comprimento p [kg/m] 8.89 11.0 1.11
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Tab. 5.2: Padrées de dano definidos para o benchmark ASCE.

Padrao Descricao

1 Todos os bragos do 1. ° andar sdo removidos.

2 Todos os bragos do 1. ° e do 3. © andar sdo removidos.
3 Um brago removido no 1. ° andar.

4 Um braco removidono 1. ° e no 3. ° andar.

inicialmente 16 sinais de aceleracio contendo variabilidade de excitacdo e ambiente. A simulagcdo dos
dados € obtida usando-se um programa Matlab que utiliza um modelo de elementos finitos com 120
graus de liberdade. Detalhes deste programa sdo encontrados em [35]. Este programa tem c6digo

livre e pode ser obtido no site http://wusceel.cive.wustl.edu/asce.shm/default.htm.

Foram avaliados diversos cendrios. Em cada um deles se considerou 16 medidas de aceleracao,
duas em cada direcdo, x e y, por né. Na figura 5.1 sdo mostradas apenas as posi¢des onde sdo tomadas
a medidas de aceleragdes na dire¢io y'. Para fins de simulagfo, a variabilidade é obtida pela variacio

da porcentagem RMS de ruido aleatério gaussiano adicionado nas respostas de aceleracao.

As excitagdes sdo aplicadas em cada um dos andares do benchmark, ver figura 5.1, e sdo geradas
como sendo ruido branco com distribuicdo de probabilidade gaussiana. Esta excita¢do é processada
por um filtro passa-baixa Butterworth de 6. ordem com freqii€ncia de corte de 100 Hz. Na figura 5.1
as excitagodes sdo indicadas por w;. A geracdo dos dados considerou uma taxa de amostragem de 512

Hz e 1024 amostras.

A tabela 5.3 mostra os 5 conjuntos de dados usados para obtencdo do modelo de predi¢cdo linear
de um passo a frente AR-ARX. Todos estes dados sdo obtidos com uma condicao estrutural conhecida
(sem dano) e em condi¢des ambientais e operacionais diversas e desconhecidas. E importante ressal-

tar que por se tratar de uma simulacdo conhecem-se quais sao as condi¢des operacionais € ambientais

IEstas posicdes estdo em vermelho na figura 5.1
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Tab. 5.3: Conjunto de dados sem dano (referéncia) para a estrutura ASCE.

Caso Padrao Amplitude [N] Ruido RMS (%)

1 Sem dano 150 10
2 Sem dano 200 15
3 Sem dano 120 20
4 Sem dano 180 25
5 Sem dano 230 30

em que o ensaio € gerado. Porém, estas informag¢des ndo sdo utilizadas na implementagdo do método.

Este € um cendrio préximo ao que se encontraria na pratica.

O conjunto de dados da tabela 5.3 € definido como sendo a base de dados de referéncia. Quanto
mais geral for este conjunto de dados e maior o nimero de testes na condi¢io estrutural conhecida,

melhor serd o procedimento de diagndstico.

A tabela 5.4 descreve 15 casos que foram considerados estarem em condi¢des desconhecidas
(casos sem dano ou com dano). Os conjuntos de dados 6, 7 € 8 ndo foram utilizados para constru¢ao
do modelo de predi¢do. Estes dados foram considerados em condi¢des desconhecidas para testes de

falso-positivo.

Um sinal tipico de resposta de aceleracdo para o caso 1 é apresentado na figura® 5.2 (um dos 16
possiveis pontos de medida). Na figura 5.3 € apresentado um sinal no caso 12 (com dano — padrao 2).

Todos os sinais sdo normalizados a priori pelo uso da equacgao 3.1.

Em seguida a matriz de covariancia das medidas para cada um dos casos € estimada e o problema
de auto-valor como descrito na sec¢do 3.1.2, é solucionado. Através da Eq. (3.4) projeta-se todos os 16

sinais no 1.° componente principal (maior autovalor) obtendo um tnico vetor com 1024 amostras que

%A maioria das figuras desta tese estio com a legenda em inglés, uma vez que foram usadas na confeccdo de artigos

para periédicos internacionais.
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Tab. 5.4: Conjunto de dados em condi¢do estrutural desconhecida para a estrutura ASCE.

Caso Padrao Amplitude [N] Ruido RMS (%)

6 Sem dano 200 25
7 Sem dano 100 15
8 Sem dano 150 20
9 Com dano 1 150 10
10 Comdano 1 200 20
11  Comdano 1 250 15
12 Com dano 2 200 15
13 Com dano 2 150 10
14  Com dano 2 250 15
15 Com dano 3 200 10
16 Comdano 3 150 20
17  Com dano 3 250 15
18  Com dano 4 150 20
19 Comdano 4 200 15
20  Com dano 4 250 15

¢ considerado ser representativo das informac¢des contida na matriz de covariancia influenciada pelas
variagOes estruturais. A figura 5.4 mostra a porcentagem de variancia dos autovalores da matriz de
covariancia para o caso 1, onde se observa que cerca de 27% da informacado dos dados estd contida no
1.° componente principal. Caso os dados tivessem sido projetados nos dois primeiros componentes
principais, teriamos dois vetores e, portanto, dois modelos AR-ARX deveriam ser usados e neste caso
cerca de 35% da informagao estaria contida nestes dois modelos. As figuras 5.5 e 5.6 mostram os

sinais comprimidos para os casos 1 e 12 para ilustracdo da PCA.
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Fig. 5.2: Resposta temporal representativa para o caso sem dano (Caso 1).
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Fig. 5.3: Resposta temporal representativa para o caso com dano (Caso 12).

Uma questdo central € a escolha de quantos componentes usar nesta projecdo. Uma vez que os

componentes principais, também conhecidos como modos proprios ortogonais (POD), estdo direta-
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Fig. 5.4: PCA da matriz de covariancia com 16 sinais de acelerag¢do para o caso 1.
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Fig. 5.5: Resposta temporal projetada no 1. ° PC para o caso sem dano (Caso 1).

mente relacionados com os modos fisicos de uma estrutura [41], este ndmero ird depender de qual

tipo e intensidade de dano que se ird monitorar.
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Fig. 5.6: Resposta temporal projetada no 1. ° PC para o caso com dano (Caso 12).

Por exemplo, caso o dano influencie um modo local de alta frequéncia (e. g. um dano muito
incipiente), mesmo se escolhendo os quatro primeiros componentes, dificilmente se iria diagnosticar
alguma coisa com esta metodologia. Admite-se neste exemplo que os danos definidos na tabela 5.2
sdo todos drasticos® e que influenciam muito mais os modos globais de baixa frequéncia da estrutura.
E importante ressaltar que isto é uma hipétese. Uma discussdo sobre este ponto é apresentada no

trabalho [75]. Por esta razao somente o 1.° PC € utilizado.

A proxima etapa € definir uma ordem 6tima para o modelo AR a ser obtido. Para isto os cinco
dados comprimidos s@o ajustados por modelos AR com ordem variando de 1 até 30 e avaliando
através do critério de informacdes de Akaike (AIC). A figura 5.7 mostra o valor do AIC em funcao

das ordens analisadas.

Foram utilizados apenas os dados correspondentes a estrutura sem dano, dados da tabela 5.3. A

3Estes danos sdo provocados por grandes variacdes nas caracteristicas dinAmicas do sistema e sdo em geral provocados
por variagdes acentuadas nas matrizes de rigidez e amortecimento, influenciando essencialmente os modos de baixa

freqiiéncia.
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Fig. 5.7: Valor do AIC para varias ordens para os casos sem dano.

partir desta figura escolheu-se ordem igual a 13, que corresponde a um valor préximo ao minimo

encontrado em todos os 5 casos.

Os coeficientes para o polindbmio A,;(q) com ordem p = 13 foram obtidos para os casos apresen-
tados na tabela 5.3 (sem dano) através da solucdo das equacdes de Yule-Walker. Foram considerados
apenas a 1.° metade dos dados (512 pontos) para obtencao do modelo AR(13); a 2.° metade foi usada

para validacdo do modelo.

Cada modelo foi comparado com um modelo de predi¢do de um passo-a-frente e com a saida
medida. O resultado para o caso 5 é mostrado na figura 5.8. A figura 5.9 mostra os teste para os
residuos associados com este modelo. A andlise de residuos mostra que a correlagdo entre a saida do
modelo z5(k) e o erro residual e,5(k) permanece dentro do intervalo de confianga (99%), exceto no
atraso 0. Portanto, o erro de predi¢cdo € préximo a um processo do tipo ruido branco. Os outros casos
sd0 muito similares com ajuste de aproximadamente 75%. Sendo assim, este conjunto de modelos na

condi¢do sem dano pode ser considerado validado.

O erro residual e, (k), i = 1,2, -- -, 5 foi obtido pela Eq. (3.5) e € mostrado na figura 5.10. Estes
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Fig. 5.8: Saida medida e saida do modelo AR(13) para o caso 5 (sem dano).
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Fig. 5.9: Funcio de correlacdo cruzada do residuo do modelo AR(13) para o caso 5.

sinais sdo utilizados como “entradas” de um modelo ARX com ordem ajustada arbitrariamente de
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ne, = 5, Ny = H e tempo de atraso n, = 1. O comprimento dos erros residuais dos modelos AR € 512

pontos.
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Fig. 5.10: Erro de predi¢do de um passo-a-frente AR(13) para os casos sem dano.

Para cada sinal da tabela 5.4 (condi¢do desconhecida) foi ajustado um modelo AR com ordem 13
e com 0 mesmo comprimento (512 amostras). O sinal de referéncia foi obtido minimizando-se a Eq.
(3.11). O modelo ARX para o sinal de referéncia foi construido usando somente a 2.° metade dos
dados, uma vez que o sinal de “entrada” (erro residual) foi obtido usando o conjunto de dados de 513

até 1024.

Depois da constru¢do do modelo ARX para cada sinal de referéncia dos 15 casos desconhecidos
estudados (tabela 5.4 ) o modelo respectivo € utilizado para tentar predizer estes sinais. Se houver
um dano na estrutura, o modelo prévio ARX, obtido usando o sinal de referéncia, nio serd capaz de
reproduzir a série temporal na condi¢ao com dano. Uma resposta tipica € vista na figura 5.11 para o

caso 2 (padrao de dano 2).

Como discutido no capitulo 3, a distribui¢do do erro residual ARX € préxima a distribui¢io nor-

mal. A figura 5.12 apresenta este fato para o caso 2. Além disto, se o valor da kurtosis for proximo
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Fig. 5.11: Zoom na comparacao entre o erro de predicio ARX entre referéncia e caso desconhecido.

de 3.0, indicando um pico acentuado, e do skewness proximo de 0, indicando que a distribuicdo esta
sem distor¢des, a distribui¢do pode ser admitida como sendo Gaussiana. A tabela 5.5 apresenta os
quatro primeiros momentos estatisticos das séries temporais ¢, (k). Nesta tabela observa-se que al-
guns casos apresentaram kurtosis € skewness distantes dos valores para poderem continuar admitidos
como sendo Gaussianos*. Mesmo nestas condi¢des, continuou-se considerando a hipétese de que a

distribui¢do era normal, para permitir se empregar as ferramentas implementadas neste trabalho.

Se existir um dano estrutural, a distribui¢do de probabilidade mudara, como visto na figura 5.13.
A tabela 5.6 mostra o desvio padrdo e o erro residual para os vdrios casos e também a razdo -y
calculada pela equacdo 4.1. Nesta tabela os valores em negrito aumentaram devido a ocorréncia de
dano e/ou variabilidade operacional. Constata-se que € muito dificil classificar estes dados no estado
sem dano ou com dano somente pela simples observac¢do do indice v, como feito no trabalho [78].
Com o propésito de propor um rigoroso teste estatistico, este trabalho implementou dois algoritmos

diferentes de agrupamento fuzzy: o fuzzy c-means (FCM) e o algoritmo Gustafson-Kessel (GK). Os

“Em particular os padrdes de danos 3 e 4, correspondentes aos danos simultineos e de menor intensidade (ver tabela

5.2).
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Tab. 5.5: Propriedades estatisticas basicas das séries temporais.

Caso Meédia STD Skewness Kurtosis

1 -0.0033 0.1398  0.0432 2.9340

2 -0.0040 0.1666  0.0526 2.9812

3 -0.0047 0.1926  0.0458 2.9933

4 -0.0053 0.2171  0.0298 2.9986

5 -0.0059 0.2405 0.0116 2.9961

6 -0.0053 0.2171  0.0298 2.9986

7 -0.0040 0.1666  0.0526 2.9812

8 -0.0047 0.1926  0.0458 2.9933

9 0.0036 0.1636  0.0834 2.9823

10 0.0058 0.2237  0.0652 3.0084

11 0.0047 0.1935  0.0809 2.9849

12 0.0009 0.2814 -0.1590 2.7619

13 0.0010 0.2529  -0.1127 2.6384

14 0.0009 0.2814 -0.1590 2.7619

I5  0.0100 0.3204  0.0355 3.0430

16 0.0008 0.2552 -0.0096 27511

17 0.0053 0.2780  0.0247 2.8342

18  -0.0007 0.2405 -0.0030 2.7709

19  0.0053 0.2613 0.0717 2.7826

20 0.0053 0.2613  0.0717 2.7826
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Fig. 5.12: Distribui¢do normal para o erro residual ARX (Caso 2).

préximos itens mostram os resultados alcangados.
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Fig. 5.13: Comparacio entre as PDFs do erro residual do caso com dano e de referéncia.
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Tab. 5.6: Desvio padrao do erro residual para varias condi¢des estruturais.

Condicao S(ezr) S(ey) 0%

Sem dano (caso 1) 0.1398 0.1398 1.00
Sem dano (caso 2) 0.1666 0.1666 1.00
Sem dano (caso 3) 0.1926 0.1926 1.00
Sem dano (caso 4) 0.2171 0.2171 1.00
Sem dano (caso 5) 0.2405 0.2405 1.00
Sem dano (caso 6) 0.2171 0.2171 1.00
Sem dano (caso 7) 0.1666 0.1666 1.00
Sem dano (caso 8) 0.1926 0.1926 1.00

Com dano (padrao 1 —caso 9)  0.1398 0.1636 1.1707
Com dano (padrdao 1 —caso 10) 0.2171 0.2237 1.0303
Com dano (padrdao 1 —caso 11) 0.1666 0.1935 1.1610
Com dano (padrdo 2 —caso 12) 0.1666 0.2814 1.6890
Com dano (padrdao 2 —caso 13) 0.1398 0.2529 1.8091
Com dano (padrdo 2 — caso 14) 0.1666 0.2814 1.6890
Com dano (padrdao 3 —caso 15) 0.2405 0.3204 1.3320
Com dano (padrdo 3 —caso 16) 0.2405 0.2552 1.0609
Com dano (padrao 3 —caso 17) 0.2405 0.2780 1.1560
Com dano (padrdo 4 —caso 18) 0.2171 0.2405 1.1077
Com dano (padrao 4 —caso 19) 0.2405 0.2613 1.0864

Com dano (padrdo 4 — caso 20) 0.2405 0.2613 1.0864
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5.1.3 Resultados via FCM

O algoritmo FCM foi implementado para agrupamento dos dados da tabela 5.6 em 3 diferentes
clusters associados as classificacdes sem dano, com dano e com dano severo. A figura 5.14 mostra o

conjunto de dados a ser classificado usando m = 2 e ¢ = 3 na Eq. (4.5).

¢ No damage
2 O Unknown condition
1.8
° o
o 1.6 °
©
14
o
1.2 o
o
° 9
1 o
0.4
0.25
0.2
Std of residual error 0.1 0.15 )
from unknown signal 0 0.1 Std of residual error

from reference signal

Fig. 5.14: Conjunto de dados a ser classificado.

Foram admitidos serem conhecidos os dados somente na condi¢do sem dano. O resultado do
FCM ¢ apresentado na figura 5.15. A evolucdo da funcio de custo € vista na figura 5.16. O funcional
FCM alcangou o valor minimo depois de 6 iteracdes. A figura 5.17 mostra a fun¢do de pertinéncia da

classificacdo de cada caso.

Analisando as figuras 5.15 e 5.17, pode-se observar que os casos 12, 13 e 14 sdo classificados no
grupo de dano severo. Isto estd correto, pois estes dados correspondem ao padrdo de danos 2 (vide
tabela 5.4), onde todos os bracos do 1.° e do 3.° andar sdo removidos (vide tabela 5.2), sendo portanto
um dano severo. A figura 5.17 mostra que nestes casos o valor da funcdo de pertinéncia foi maior do

que 95% para os casos 12,13 e 14.

Todos os casos na condi¢do sem dano foram reconhecidos e nao foi observado nenhum falso-

positivo (falso alarme de dano). Porém, o caso 10 (com dano 1) ndo foi bem classificado. O agru-
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Fig. 5.15: Agrupamento fuzzy dos dados via FCM em trés clusters: saudavel, com dano e com dano

SEVEro.

Evolution of the Fuzzy C-Means Algorithm with m=2 and c=3
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Fig. 5.16: Evolucdo da funcao objetivo do FCM.

pamento fuzzy indicou que este conjunto de dados estd na condicdo sem dano, portanto ocorreu um

falso-negativo na classificacdo. Para justificar esta classificacdo incorreta é importante lembrar que
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Fig. 5.17: Funcdo de pertinéncia para o FCM.

foi utilizada compressiao de dados dos 16 pontos de medidas utilizados na extracao do indicador de

danos.

O padrao de dano 1 (que corresponde ao caso 10) consiste da remog¢do de todos os bragos do 1.°
andar. Esta mudanca afeta somente as quatro medidas feitas no 1.° andar da estrutura benchmark.
Como foi conduzido um processo de PCA esta informacao pode ter sido mascarada no vetor de pa-
drdes e os resultados demonstram uma classificacao errada para o caso 10. Este fato € importante para
destacar que o uso de PCA deve ser conduzido cuidadosamente, sobretudo quando a porcentagem da
decisdo € classificada préximo ao valor limiar (threshold). Além deste ponto, deve-se relembrar que
0 ajuste com a primeira etapa de estimacdo da parte AR do modelo conseguiu-se um ajuste de apro-

ximadamente 75% da informagao presente.

Nestes casos seria interessante tentar utilizar algumas medidas antes do processo PCA ter sido re-
alizado para buscar ter certeza da correta classificacdo. Entretanto, em estruturas complexas com uma

grande rede de sensores, necessidade de envio e armazenamento de dados, etc. uma grande quanti-
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dade de informacao seria de dificil implementacdo prética. Os outros casos estdo bem classificados.
Os casos de 15 até 20 demonstram a correta classificagio dentro da classe com dano, apesar de baixa
intensidade para as classificacdes dos casos 15 e 16, em torno de 60% e 55%, respectivamente, con-
forme a figura 5.17. Isto significa que ndo ha um forte indicativo dos dados estarem contidos nestes
grupos, uma vez que existem um equilibrio entre a pertinéncia destas classes. E importante destacar
que estes casos correspondem aos padrdes de danos 3 e 4, que sdo variagdes simuladas em posi¢oes

simultaneas e menos drésticas, que apresentam maiores dificuldades para detec¢dao de danos.

5.1.4 Resultados via GK

Neste item o procedimento de classificacdo feito anteriormente € repetido, mas utilizando o algo-
ritmo Gustafson-Kessel (GK). O agrupamento resultante deste método é apresentado na figura 5.18.
A figura 5.19 mostra a evolugao da fungdo objetivo associada. O valor da fungdo de pertinéncia para

cada cluster € mostrado na figura 5.20.

Gustafson-Kessel

A No damage
2. o Damage
O Severe Damage
1.84 * Center of Cluster
° o,
o 163 ‘ o
T
1.4 A
1.2 - ‘AA
o-* xR
1. o .
0.4

0.25

0.2

Std of residual error 0-1 0.15
from unknown signal 0 0.1 Std of residual error
from reference signal

Fig. 5.18: Agrupamento fuzzy dos dados via GK em trés clusters: saudavel, com dano e com dano

SEVETO0.

Com este método, os casos 6, 7 e 8 foram classificados corretamente no grupo sem dano e com

conflan¢a maior que 95%. O algoritmo GK agrupou melhor estes casos do que o método FCM. O
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Evolution of the GK Algorithm with m=2 and c=3
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Fig. 5.19: Evolucdo do GK.

caso correspondente ao teste 10, que apresentou certos problemas com o método FCM, também foi
agrupado com alta porcentagem na condi¢do estrutural de dano. Isto ocorre, pois como ja menci-
onado na teoria, o algoritmo GK induz a clusters com formatos alongados, o que podem melhorar
substancialmente a classificagdo de dados em condi¢des limites que ndo sdo bem classificadas via
FCM. Isto € o que ocorre com os dados do caso 10 (dano 1 — retirada de todos os bragos do 1.° andar,
com compressao das 16 medidas de aceleracdo). Este alongamento no formato do cluster altera as co-
ordenadas do centro do grupo. Comparando as figuras 5.15 e 5.18 observa-se uma pequena diferenca
nos centros encontrados pelo método FCM e GK, o que comprova este fato. Isto acaba conduzindo
a classificacdo com falso-negativo do caso 15, que foi classificado no grupo de dano severo (e ndo
na classe de dano). Apesar da classificagdo errada isto ndo € tdo grave, pois em se tratando de um

sistema de monitoramento real seria dado o alarme, mesmo que com intensidade errada.

Porém os casos 16, 17, 19 e 20 sdo agrupados erroneamente na classe sem dano, o que nio é
verdade, ocorrendo assim falsos-negativos, o que € algo grave e que deve ser evitado de ocorrer em

sistemas SHM reais. Mais uma vez, estes casos correspondem aos padrdes de dano 3 e 4 que sdo
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Fig. 5.20: Fung¢do de pertinéncia para o GK.

variagdes em localizacdes simultaneas de baixa magnitude de variacao.

5.1.5 Conclusoes

Os resultados apresentados neste item contém varios pontos desejados para aplicacdes reais:

Utilizar somente respostas medidas.

Uso de um vetor de padrdes simples pela aplicacdo de PCA.
* Procedimento conduzido em modo ndo supervisionado.

* Informacao do nivel de confiancga do valor limiar devido ao uso de decisdo fuzzy.

Uma forma de melhorar esta classificacdo seria definir mais atributos no indicador de danos,

ou seja, caracteristicas®. Outra sugestdo ¢ conduzir um treinamento supervisionado usando padrdes

3lembrando que neste caso foram considerados apenas 3, o(e,.),0(e,) € 7.
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conhecidos. Porém, estas duas sugestdes vao em sentido contrdrio da motivagcdo principal deste

trabalho: basear-se em poucos dados e trabalhar sem treinamento de padrdes.

A idéia mais simples, a priori, seria portanto conduzir os dois métodos simultaneamente, visto
a simplicidade de ambos, e comparar a classificacio realizada pelo FCM e pelo GK. Uma vez que
cada um deles aparenta ser melhor para classificar uma determinada condicdo, a informacgdo dos
dois métodos proporcionaria uma melhor detec¢do da possivel falha na estrutura sob monitoramento.

Nesta aplicagdo especifica 0 FCM apresentou um nimero menor de falsos-negativos.

Um ponto fraco desta metodologia € a necessidade de se realizar a classificacdo em "batelada",

ou seja, a cada numero de medidas, realizar a classificagdo, um procedimento que pode ser caro.

5.2 Estrutura teste LANL

Esta se¢do mostra a aplicacao das duas técnicas de agrupamento fuzzy avaliadas na secdo anterior,
porém com um indicador calculado a partir de erros de predicao de filtros discretos do tipo ARMA.

Os resultados desta sec@o foram publicados em um trabalho do autor em [75].

5.2.1 Descri¢ao dos ensaios

Para verificar a metodologia usando filtros ARMA e agrupamento fuzzy, uma estrutura frame de
trés andares, mostrada na figura 5.21, é considerada. Esta estrutura foi escolhida por ser um bench-
mark bem definido, ja construido e testado pelo Los Alamos National Laboratory (LANL), sendo que

os dados experimentais sdo disponiveis no site http://www.lanl.gov/projects/damage-id/index.htm.

A estrutura foi construida de colunas com andares de placas de aluminio conectadas as colunas.
24 acelerdometros, dois por junta, foram montados na estrutura, oito acelerdmetros sao colocados em
cada andar (veja figura 5.21(b)). Um excitador eletrodinamico foi acoplado no canto D usando um
stinger conectado a base, figura 5.21(a). Os dados foram amostrados com taxa de 1600 Hz e 8192
amostras foram capturadas em cada acelerometro obtidas pela excita¢do da estrutura com um ruido

branco aplicado ao excitador.
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Fig. 5.21: Estrutura benchmark LANL.

As condi¢des de dano para esta estrutura sao dadas na tabela 5.7. Observa-se que estes danos sao

severos. Seis diferentes cendrios para o estado sem dano foram considerados como referéncia (casos

de 1 a 6) e sdo vistos na tabela 5.8. As amplitudes da excitagao foram ajustadas de 2 volts a 8 volts.

Tab. 5.7: Padrées de dano definidos para a estrutura LANL.

Padrao Descricao

1

2

Parafusos removidos entre o suporte e a placa na posi¢ao 1C
Suporte completamente removido na posigdo 1C
Parafusos removidos entre o suporte e a placa na posi¢do 3A

Suporte completamente removido na posi¢ao 3A

Um conjunto de 33 casos foram considerados (numerados de 7 a 39) e detalhes nas tabelas 5.9,

5.10, 5.11, 5.12 e 5.13. Estes dados consistem de 9 casos sem dano e 24 casos danificados com os

padrdes descritos na tabela 5.7. Para cada caso, vérios niveis de excitacdo foram usados, também
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Tab. 5.8: Conjunto de dados sem dano (referéncia) para a estrutura LANL.

Caso Padriao Amplitude [V]

1 Sem dano 2
2 Sem dano 2
3 Sem dano 5
4 Sem dano 5
5 Sem dano 8
6 Sem dano 8

descritos nestas tabelas. Pode ser notado que os casos de 7 a 15 na tabela 5.9 (dados da estrutura
sem dano) ndo foram usados para construir o modelo ARMA. Estes casos sdo usados para testes de

falso-positivos.

Todos os sinais foram padronizados usando a Eq. (3.1). O procedimento para redu¢do via PCA
foi entdo aplicado. Os componentes principais da matriz de covariancia dos 24 pontos de medidas
para o caso 9 (mostrado como mera ilustra¢do) sdo mostrados na figura 5.22. Esta figura mostra que
o primeiro componente principal contém aproximadamente 58% da informagao total dos dados. Os
outros casos sem dano apresentaram andlise similar. Assim, as séries temporais de todos os pontos
sdo projetadas no 1.° componente principal. O mesmo comentdrio feito no exemplo da estrutura
ASCE, vale neste ponto: o nimero de componentes usados nesta projecao depende diretamente da

caracteristica do dano que se deseja monitorar, como ja explicado anteriormente.

O procedimento para selecionar a ordem usando o critério AIC indicou que p = 26 € uma ordem
apropriada para o polindmio AR e ¢ = 2 é uma boa ordem para a parte MA do polinémio C(z), como
discutido na secdo 3.5. Somente os dados da estrutura sem dano (casos 1 até 6), na tabela 5.8 foram

usados para estimar esta ordem.

A figura 5.23 mostra o griafico do AIC para o caso 1 em funcdo da variagdo das ordens p e
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Tab. 5.9: Conjunto de dados desconhecidos para a estrutura LANL (Dados sem danos).

Amplitude [V]

Caso

10

11

12

13

14

15

Lo Lo __1___L___1___1___1_ __1___1___d___d___

60

9, SOUBLEA

20

Elgenvalues of the covarlance matrix

Fig. 5.22: PCA da matriz de covariancia com 24 sinais de aceleracdo para o caso 9.
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Tab. 5.10: Conjunto de dados desconhecidos para a estrutura LANL (Dados com dano 1).

Caso Amplitude [V]

16 2
17 2
18 5
19 5
20 8
21 8

q. A primeira metade dos dados foi usada para determinar a ordem do modelo ARMA usado para
fazer a predi¢do. Silva et al. [70] compararam as diferentes ordens de modelos ARMA usadas e

demonstraram que os resultados sdo altamente afetados por esta selecao.

-2
-3

-4

AIC

-5

A(z) order
50 20 C(z) order

Fig. 5.23: Sele¢do da ordem do filtro ARMA usando o AIC para o caso 1.
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Tab. 5.11: Conjunto de dados desconhecidos para a estrutura LANL (Dados com dano 2).

Caso Amplitude [V]

22 2
23 2
24 5
25 5
26 8
27 8

Cada sinal nas condi¢des conhecidas (tabela 5.8) foi ajustado com um modelo ARMA(26,2) e
com o mesmo nimero de pontos. Estes modelos foram comparados com a saida de predi¢do de um
passo a frente e com a saida medida. Os resultados para o caso 6 sdo apresentados para ilustracdo na
figura 5.24. Os outros casos sdo similares com ajuste em torno de 90%. Portanto, este conjunto de

dados pode ser considerado validado.

Depois da construcdo do modelo ARMA para cada sinal de referéncia dos 6 casos conhecidos
(tabela 5.8) estes respectivos modelos ARMA foram usados para predizer os sinais dos casos desco-
nhecidos (tabelas 5.9, 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13). Se algum dano est4 presente na estrutura, os modelos
ARMA de referéncia ndo serdo capazes de reproduzir as séries temporais das condi¢des desconheci-

das.

Quando um dano estd presente na estrutura, a funcao densidade de distribuicao de probabilidade
(PDF) do erro de predi¢cao muda de forma consideravel. A figura 5.25 ilustra este caso pela compara-
¢ao entre a PDF do erro residual do caso 25 com o seu respectivo caso de referéncia, neste exemplo o

caso 6.

Os desvios padroes dos erros residuais para varias fontes de danos e a razdo v dada pela Eq.

(4.1) sdo entdo calculados. Um valor grande de v é provavelmente causado por um dano ou variagdo
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Tab. 5.12: Conjunto de dados desconhecidos para a estrutura LANL (Dados com dano 3).

Caso Amplitude [V]

28 2
29 2
30 5
31 5
32 8
33 8
2.5
| el
1.5
|
5 0.5 M
-0.5H k I
|
-1.5r] |

_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4000 4100 4200 4300 4400 4500 4600 4700 4800 4900 5000
Samples

Fig. 5.24: Detalhe da saida medida e da saida do modelo de predi¢do para o caso 6 (dados sem dano),

com todas as medidas projetadas no 1.° componente principal com um modelo ARMA.

operacional brusca. Para classificar estes dados em dois grandes grupos: sem dano e com dano, os

algoritmos FCM e GK sao usados e comparados na proxima se¢ao.
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Tab. 5.13: Conjunto de dados desconhecidos para a estrutura LANL (Dados com dano 4).

Caso Amplitude [V]

34 2
35 2
36 5
37 5
38 8
39 8

T T T
Reference signal
= = = Damage - case 25

-

0 - -

-05 -04 -03 -0.2 -0.1 0 0.1 02 03 04 05
ARMA residual error

Fig. 5.25: Comparacdo entre as PDFs do erro residual do caso 25 (com dano) e do sinal de referéncia

(caso 6) para a estrutura LANL.

5.2.2 Resultados via FCM e GK

O nimero de clusters usados em ambos os algoritmos é ¢ = 2 e m = 2, associados com as

condi¢des sem dano e com dano. Os resultados usando a classificacio FCM sdo apresentados na
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figura 5.26(a) , e a evolugdo da funcdo custo é mostrada na figura 5.27(a) . Pode ser visto que a
funcdo custo atinge o valor minimo apds 6 iteragdes. A figura 5.28(a) mostra a porcentagem da

func¢do de pertinéncia para cada amostra usando o algoritmo FCM.

Fuzzy C-means Clustering
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O Damaged

4
* Center of Cluster
3 oO o
o
2 2
g ® o
1 0%
El [m]
, th
0L '?%E o
0.4

0.12

0.1

0.2
. 0.1 0.08
Std of residual error Y- 0.06 Std of residual error
from unknown signal 0 0.04 from reference signal
(a) resultado via FCM.
Gustafson-Kessel
0 No damage
4 O Damage
* Center of Cluster
3 o o o
o

0.12
0.1

0.08
0.06
0 0.04 Std of residual error

from reference signal

Std of residual erroro'1
from unknown signal

(b) Resultado via GK.

Fig. 5.26: Agrupamento fuzzy dos dados via FCM e GK com m = 2 and ¢ = 2.
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Evolution of the Fuzzy C-Means Algorithm with m=2 and c=2
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(a) Resultado via FCM.

Evolution of the GK Algorithm with m=2 and c=2
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(b) Resultado via GK.

Fig. 5.27: Evoluc¢do da funcdo objetivo do agrupamento FCM e GK.

96



100

[$))
o
T
[ TP

30!/ —©- Undamaged
- ¢ - Damaged

% of Membership in each cluster
-
'I-=-'-
s

N
o
-6

100o——©
90
80
70
60
50

40

|

,

-—0--Undamaged :
- ¢ -Damaged | :
20( 9! Wi :
1 |
|

|

|

|

|

10r o '
M«%emf;\oﬂ 000000 O 4 O

30

% of Membership in each cluster

o

0 5 10 15 20 25 30 35 40

(b) Resultado via GK.

Fig. 5.28: Funcdo de pertinéncia para o agrupamento FCM e GK.

A figura 5.26(b) mostra o agrupamento calculado usando o algoritmo GK. A func¢do custo corres-
pondente € mostrada na figura 5.27(b) , onde se pode observar que o valor minimo ¢é alcangado apds

15 iteragdes. A porcentagem de cada amostra em cada cluster pode ser vista na figura 5.28(b).

97



Das figuras 5.26(a) e 5.26(b) pode ser constatado que todos os casos sem dano foram bem cate-
gorizados usando ambos os algoritmos. Nenhum falso positivo foi observado, entretanto a confiaca
minima desta decisdo foi somente 80% no caso 15 do algoritmo GK. Todos os outros casos tiveram

confianca proxima de 100%.

Para os casos com dano, o algoritmo GK foi geralmente superior, apresentando 90% de decisoes
corretas, com falsos-negativos nos casos 22, 30, 34 e 38. Para o algoritmo FCM houve 85% de
decisdes corretas, com falsos-negativos nos casos 22, 30, 31, 34, 36 e 38. Além disto, nos casos 16
a 21, correspondendo a condi¢cdo com dano 1, o algoritmo GK apresentou um nivel de classificacdao
na classe de dano com chance maior do que 90%, enquanto com o algoritmo FCM este nivel variou
de quase 100% nos casos 16 e 17 até aproximadamente 60% no caso 20. Nos casos 24, 26, 28 € 39 o
algoritmo FCM resultou em um menor nivel de decisdo na classe com dano do que o algoritmo GK,

como pode ser visto nas figuras 5.28(a) e 5.28(b).

5.2.3 Conclusoes

Esta secdo descrevou os resultados da formulagao via modelos ARMA e aplicagao de algoritmos
de agrupamento fuzzy do tipo fuzzy c-means (FCM) e Gustafsson-Kessel (GK). Para ilustrar os re-
sultados, testes em uma estrutura benchmark do Los Alamos National Laboratory (LANL) foi usada.

Algumas consideragdes sdo feitas:

* Assim como os resultados da se¢@o anterior (estrutura ASCE) a formulagdo foi baseado apenas
em medidas das respostas do sistema em estado intacto e nao exige um modelo matematico da

estrutura.

* Neste exemplo em vez de se utilizar modelos AR-ARX, se empregou modelos do tipo ARMA.

* Para acelerar o procedimento, a formulagdo envolveu primeiro a redu¢do de multiplas séries

temporais em um simples vetor, via proje¢do de componentes principais.

* Comparando as saidas do modelo ARMA usando um agrupamento fuzzy, a condicdo da saide

da estrutura pode ser bem estimada.
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* Para os dados estudados, o algoritmo GK mostrou-se ligeiramente melhor do que o algoritmo
FCM devido a forma que ele pode permitir ao cluster. Porém, ndo € possivel generalizar esta

conclusdo para todas as aplicacdes SHM.

* O numero de falsos-negativos no algoritmo GK também foi pouco inferior quando comparado

com o algoritmo FCM.

5.3 Rotor estacionario

A andlise e monitoramento de mdquinas rotativas em ambiente industrial é importante devido a
inimeras razoes, muitas delas relacionadas com custo e competitividade das empresas. Portanto, o
monitoramento € a manuten¢do deste tipo de equipamento € uma parte crucial em qualquer planta

industrial.

Virias técnicas padrdes adotadas usam valores RMS, e. g. a normas DIN 45666, e/ou valores
overall de vibragdo, e.g. normas ISO 10816 ou ainda NBR 10082. Infelizmente, em alguns casos,
estes indices sd@o contaminados por inevitdveis erros ou efeitos dinamicos. Para contornar estes aspec-
tos, a andlise espectral pode ser feita, porém os resultados sdo altamente dependentes de experiéncia

humana [49].

Um conjunto mais elaborado de métodos para deteccdo de danos em mdquinas rotativas, usa mo-
delos matematicos, que podem ser gerados numericamente, usando FEM e/ou anélise modal experi-
mental. Baseados nestes modelos, diferentes estratégias sdo descritas na literatura para identificar um
dano, e. g., andlise de correlacao [24], ajuste de modelo via métodos de otimizacao [12], observadores
de estados [48], etc. Porém, € interessante notar que formulacdes baseadas em modelos matematicos
sdo geralmente caras em termos numéricos e exigem um modelo matematico muito acurado do rotor

em questao.

A presente se¢do mostra resultados do monitoramento de um rotor vertical excitado por forcas
de desbalanceamento e excitacdes estocasticas. A detec¢do do dano, simulado numericamente como

variagdo de rigidez, amortecimento ou desbalanceamento, € feita a partir de erros de predicdo de mo-
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delos AR-ARX construidos como base em medidas de deslocamentos nos mancais. Para classificar

estes erros, o controle estatistico de processos é empregado.

Os resultados apresentados a seguir foram publicados em um trabalho do autor em [69].

5.3.1 Descricao do teste

Os testes foram feitos com base em simulacdo numérica de um rotor com 6 graus de liberdade
operando em condic¢do estaciondria. Um desenho esquematico deste rotor € apresentado na figura

5.29.

2 TN

X

I
i

Fig. 5.29: Rotor com seis graus de liberdade.

Este sistema rotativo ja foi utilizado no trabalho [24] e detalhes sobre as equa¢des do movimento

podem ser encontradas no referido trabalho. No presente texto, este modelo foi usado para obter a
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vibragdo em regime estaciondrio resultante em varios pontos do rotor quando sujeito as forcas de des-
balanceamento e excitagdes estocdsticas (aplicada na coordenada y;). As propriedades geométricas
e fisicas do rotor sdo apresentadas na tabela 5.14 enquanto a tabela 5.15 mostra os cinco padrdes de

danos considerados para o sistema, os mesmo usados no trabalho [24].

Tab. 5.14: Propriedades do rotor.

Propriedades Valor
my: massa do mancal [kg] 15
ms: massa do disco [kg] 10

I,: momento transversal de inércia [kg.m?] 0.25
I5,: momento polar de inércia [kg.m?] 0.5

L: comprimento do rotor [m] 0.8
ky: rigidez do mancal na direcdo y [N/m] 90 x 103
ko: rigidez do mancal na direcdo z [N/m] 120 x 10°

c1: amortecimento do mancal na direcao y [kg/s] 30 x 103
co: amortecimento do manca na direcdo z [kg/s]  30.75 x 10?
): rotagdo constante [rad/s] 60

e: desbalanceamento [m] 1x107°

Cinco cenarios diferentes sem dano foram considerados como base de referéncia, cada um obtido
por uma varia¢do na condi¢do operacional (porcentagem de ruido adicionado e nivel de amplitude
do sinal aleatério de excitacdo). A lista destes 5 cendrios é mostrada na tabela 5.16. A tabela 5.17
descreve as condi¢des desconhecidas, que podem corresponder a medidas do sistema saudédvel ou

danificado. Na tabela 5.17 os casos 6, 7 e 8 sdo usados para verificacdo de falsos-positivos.
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Tab. 5.15: Padrdes de danos para o rotor.

Dano Descricao

1 Reducao de 20% em k;
2 Reducgdo de 30% em k; e ¢;
3 Reducao de 20% em k-
4 Reducao de 30% em k;

5 Variacdo de 20% no desbalanceamento do disco

Tab. 5.16: Dados de referéncia para o sistema rotativo.

Caso Padrao Amplitude [N] Ruido RMS (%)

1 Sem dano 5 10
2 Sem dano 10 10
3 Sem dano 10 5

4 Sem dano 15 10
5 Sem dano 18 10

5.3.2 Resultados via SPC

As respostas do rotor foram obtidas por integracdo numérica da equacdao do movimento usando
uma taxa de amostragem de 1000 amostras/s em um tempo de 10 segundos. A primeira metade dos
pontos (5000 amostras) foi usada para obter um modelo AR(13), enquanto a segunda metade ¢ usada
para validar o modelo. Esta ordem foi encontrada apds uma andlise do critério de informagdes de

Akaike.

O sinal de referéncia para cada caso desconhecido foi obtido usando-se a Eq. (3.11). O modelo

ARX para o sinal de referéncia foi construido usando a segunda metade dos dados. Em seguida, este
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Tab. 5.17: Condi¢des desconhecidas do sistema rotativo.

Caso Padrao Amplitude [N] Ruido RMS (%)

6 Sem dano 8 10
7 Sem dano 12 15
8 Sem dano 20 20
9 Com dano 1 10 5
10 Comdano 1 10 10
11  Com dano 2 10 5
12 Com dano 2 10 10
13 Com dano 3 10 5
14 Com dano 3 10 10
15 Com dano 4 10 5
16 Comdano4 10 10
17  Comdano 5 10 5
18 Com dano 5 10 10

modelo foi usado para predizer os sinais obtidos em condi¢des desconhecidas. Alguns exemplos do

deslocamento na coordenada y; sdo mostrados nas figuras 5.30 e 5.31 .

A figura 5.30 mostra o erro de predi¢do para o caso 6, onde o sinal de referéncia é o caso 2
(ver tabela 5.16). O erro de predigdo ¢, (k) é arranjado em 5 grupos com 1000 amostras cada um.
Zq2 fol escolhido como sendo igual a 2.57 e corresponde a 99% de confianga. Assim, 10 amostras
(=1% do total de 1000 amostras) sdo esperadas estarem fora dos limites de controle mesmo com o
rotor ndo apresentando nenhum dano. Portanto, os 5 outliers na figura 5.30(b) ndo indicam um dano.

Entretanto, um nimero significativo de outliers (76) aparecem na figura 5.31(b), que corresponde ao
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Fig. 5.30: Erro de predi¢do AR-ARX para o caso 6 (condi¢do desconhecida) e sua referéncia (caso

2). O niamero de outliers em (b) indica sistema sem dano.
caso 11 (sinal de referéncia: caso 1), indicando a existéncia de dano.

A figura 5.32 apresenta a razdo - entre o desvio padrao do erro residual dado pela Eq. (4.1)
para vérias fontes sem dano e com dano. Os resultados usando este procedimento, como feito em
[78], ndo pareceu ser robusto, pois a razao vy ndo apresenta uma significativa mudanga para dar uma
clara indicagdo de variagdo estrutural. Entretanto, o controle estatistico de processos (SPC) apresenta
uma deteccao satisfatdria, uma vez que um nimero grande de outliers sdo esperados estarem fora dos
limites. Na figura 5.33 € mostrado o nimero de outliers das séries temporais em condi¢des conhecidas

e desconhecidas descritas por ¢, (k).

5.3.3 Conclusoes

Alguns comentérios podem ser feitos a partir deste teste:

* A formulacdo demonstrou ser capaz de detectar danos em madquinas rotativas operando em
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Fig. 5.31: Erro de predicdo AR-ARX para o caso 11 (condicao desconhecida) e sua referéncia (caso

1). O nimero de outliers em (b) indica sistema com dano.
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Fig. 5.32: Razao v entre os erros de predicao.
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Fig. 5.33: Evolucao dos outliers.

condig¢des estaciondrias sem profundo conhecimento do sistema.

* Os dois indicadores avaliados nas figuras 5.32 e 5.33 obtém um valor threshold com minima

interacao com o usudrio.

* O SPC demonstrou ser mais satisfatorio para um futuro monitoramento automdtico de um rotor

real devido a sua simplicidade e melhor discrimini¢do em relac¢do aos sinais de referéncia.

Para melhorar este procedimento e classificar e quantificar o dano ou ainda tentar obter a vida
remanescente (progndstico) do rotor sem um modelo matematico, poderia se usar estes indicadores,
outliers, erros de predi¢do, ou até mesmo os valores RMS, considerando o sistema em diferentes
niveis de falha (obviamente a partir de um histérico de sinais de uma maquina real). Nesta situacao
seria possivel conduzir um treinamento supervisionado, por exemplo, a partir de uma classica rede

neural para obter correlacdes entre estes indicadores e o tipo e severidade do dano.

Entretanto, a simples questdo se um dano estd presente ou ndo em um rotor € o nivel mais fun-

damental. Infelizmente, esta meta € ainda um sério problema para algumas aplicacdes praticas na
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industria. Neste sentido os resultados desta secdo sdo interessantes e a metodologia poderia, a priori,

ser usada com sucesso em casos reais, onde formulacdes convencionais falham.

Na presente se¢dao os danos no rotor foram simulados numericamente como variacdes impostas
nas matrizes de rigidez e amortecimento, o que pode ndo estar correlacionado sempre com danos reais
que ocorrem em maquinas rotativas. Uma vez que a proposta inicial desta tese nao era trabalhar com
rotores, testes e simulagdes mais aprofundadas e em sistemas mais complexos ndo foram realizados.

Consequentemente, os resultados deste item devem ser estendidos em pesquisas futuras.
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Capitulo 6

Deteccao de Danos em Estruturas

Inteligentes

A meta deste capitulo € ilustrar o uso de modelos ARMAX e controle estatistico de processos,
para detectar e localizar danos usando medidas experimentais de séries temporais de entrada/saidas de
voltagem em PZTSs colados em estruturas de laboratério. Em ambos os casos se compara o monitora-
mento a partir do erro de predi¢do (seja linear ou ndo-linear) e dos valores RMS das diferencas entre
as estimativas nao-paramétricas no dominio da freqii€ncia das fun¢des de transferéncia na condi¢cdo

da estrutura sem dano e condi¢do desconhecida.

O primeiro exemplo consistiu-se de uma viga de aluminio com dois PZTs acoplados, sendo simu-
lada uma trinca (entalhe) com diversas profundidades para se avaliar a sensibilidade de se monitorar
o erro de predicdo. Neste teste, usou-se o controle estatistico de processos como ferramenta para

deteccao de valores limiares. Estes resultados foram publicados em um trabalho do autor em [74].

O segundo experimento foi realizado em uma estrutura do tipo frame com dois PZTs colados
proximos de jungdes parafusadas. O dano € simulado por perdas de rigidez nestas juntas, obtidas por
apertos/desapertos nos parafusos. Esta estrutura ja foi usada anteriormente no trabalho [72] do autor.
Avaliou-se com este teste o uso de métricas de falha (RMS) do sinal de impedancia eletromecanica,

controle estatistico de processos € modelos ndo-lineares de Kautz-Volterra.
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6.1 Viga ativa com PZTs acoplados

O primeiro teste foi feito em uma viga de aluminio apresentada na figura 6.1. Duas ceramicas
piezelétricas, chamadas de PZT1 e PZT2, foram coladas nas faces da viga. A tabela 6.1 mostra as
propriedades geométricas das ceramicas e da viga. Na seqii€éncia sdo apresentados os procedimentos

e consideracgdes feitas neste ensaio [74].

Tab. 6.1: Dimensodes da estrutura e dos PZTs modelos PSI-5A-S4 (Piezo Systems®).

Propriedade Viga PZT

Comprimento 600 mm 20 mm
Largura 25 mm 20 mm

Espessura Smm 0.27 mm

6.1.1 Descricao do ensaio

A geracdo do sinal de entrada e a aquisi¢do de dados foram feitas com um sistema comercial da
Data Physics com 24 bits e controlado pelo software SignalCalc Ace®. Os sinais foram adquiridos
com taxa de amostragem de 102.4 kHz e dois conjuntos com 8192 amostras foram gravados em
dois canais: um correspondendo ao sinal de entrada no PZT e o outro no sinal de saida do circuito

condicionador, correspondendo as voltagens V;,, e V,,; no circuito da figura 4.1.

O hardware usado limitou a capacidade de amostrar os dois PZTs simultaneamente. Entdo, cada
medida em um PZT foi conduzida separadamente. Um diagrama esquematico da montagem experi-

mental, incluindo as posicdes dos PZTs é mostrado na figura 6.2.

Outra diferenca com os procedimentos convencionais e o adotado neste trabalho € que o sinal de
entrada no PZT (V},,) usado foi um sinal aleatério do tipo branco com +1 V de limites de saturacao.

Formulagdes convencionais envolvendo sinais de impedéncia elétrica geralmente usam entradas do
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(a) Detalhe do dano simulado (corte transversal) préximo ao

PZT1.

(b) Vista da viga e do aparato experimental.

Fig. 6.1: Viga com PZTs acoplados usada nos testes experimentais.

tipo varredura de senoides. A razdo para se usar um sinal aleatério em vez de uma varredura de
sendides, e. g. um chirp, é que a teoria de identificagdo de sistemas usada nesta tese tem como
hipétese bdsica que os sinais sdo estaciondrios. Caso se empregue um sinal de entrada do tipo chirp,
por exemplo, os sinais teriam caracteristica ndo-estaciondria e nao poderiam ser estimados usando a

teoria apresentada nesta tese.
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Fig. 6.2: Diagrama esquematico da montagem experimental. As dimensdes estao em mm.

O pés-processamento foi feito usando Matlab®, versdao 7.0, release 14. Todos os sinais foram
pré-filtrados para remover componentes DC, distor¢cdes de baixa freqiiéncia e eliminar possiveis ten-

déncias lineares.

Os danos (trincas simuladas) foram introduzidos através de cortes transversais na face da viga
proxima ao PZT1, a 14 mm deste PZT, conforme as figuras 6.1(a) e 6.2. Varias profundidades foram
feitas para representar diferentes niveis de severidade. A tabela 6.2 resume cada condicao estrutural

investigada.

Tab. 6.2: Condig¢des estruturais investigadas na viga ativa.

Padrao Descricao

Sem dano Nenhum dano (baseline)

Dano 1 Corte com profundidade de 1 mm e 25 mm de largura
Dano 2 Corte com profundidade de 2 mm e 25 mm de largura
Dano 3 Corte com profundidade de 3 mm e 25 mm de largura
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Em cada condig¢ao trés conjuntos de dados de entrada-saida do PZT1 e PZT2 foram armazenados.
Estas aquisicoes foram feitas em dias diferentes para incluir uma variabilidade do ambiente nos dados.

Em todos os testes a viga foi suspensa por cabos para simular uma condi¢do de contorno do tipo livre-

livre.

Um tipico sinal de entrada, V;,, e saida, V,,,;, medidos no PZT1 na condi¢ao saudédvel sdo mostra-

dos na figura 6.3.

Baseline - Without Damage - PZT1

1 T T T T T T T

Input [V]

-1

I I I I I I I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Time [s]

Output [V]

1 1

1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Time [s]

Fig. 6.3: Sinais de entrada-saida para o sistema sem dano medidos com o PZT1.

A func¢@o de transferéncia ndo-paramétrica GG(w) foi estimada a partir da densidade espectral de
poténcia (PSD) dos sinais de entradas e saidas em todas as condicdes investigadas, calculada com o
método do periodograma de Welch. Empregou-se janelas Hanning com 4096 pontos e 3000 pontos
de sobreposi¢do (overlapping). O leitor interessado em uma discussdo mais detalhada sobre anélise

espectral pode consultar a referéncia [80].

As figuras 6.4 e 6.5 apresentam as partes reais e imagindrias das fungdes de transferéncia G(w)

estimadas com o PZT1 e PZT2, respectivamente, para as condi¢Oes saudaveis e com o sistema com
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os entalhes. Para maior clareza na visualizacdo, estas figuras mostram somente um baseline e trés
curvas para condicdes danificadas. A faixa de freqii€ncias entre 25 e 45 kHz foi considerada porque

corresponde ao range com maior variacao dos picos observados em todas as medidas.
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Fig. 6.4: Parte real e imagindria da fun¢do de transferéncia estimada entre os sinais de entrada e saida

medidas com o PZT1 (diversas condicdes estruturais).

A figura 6.6 mostra as funcdes de coeréncia, sobre a mesma faixa de freqiiéncias, para o PZT1 e
PZT2, considerando um sinal sem dano estrutural. O valor da fun¢do de coeréncia préximo do valor
unitario em toda a faixa de freqiiéncia indica que as fungdes de transferéncia sdo bem estimadas a

partir dos sinais de entrada-saida.

6.1.2 Diagnéstico via falha métrica

O indice falha métrica RMS M, obtido da Eq. (4.3), foi calculado para cada medida para indicar a

saude estrutural. O sinal baseline usado para calcular este indicador corresponde ao valor médio dos
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Fig. 6.5: Parte real e imagindria da funcao de transferéncia estimada entre os sinais de entrada e saida

medidas com o PZT2 (diversas condicdes estruturais).

trés sinais sem dano. Se existe um dano préximo a um PZT, o valor M aumenta. Portanto, a métrica

M pode ser usada para predizer a localiza¢do de uma modificacao estrutural.

As figuras 6.7(a) e 6.7(b) apresentam os valores do indice M para os PZT1 e PZT?2, respecti-
vamente. Pode-se observar que o valor deste indicador € bem correlacionado a severidade do dano.
Além disto, o maior valor do indice € préximo ao PZT1, o que sugere que a posi¢ao da modificacao
estrutural se encontra na regido deste PZT. Esta constatagdo é mesmo verdade, uma vez que o dano

foi induzido préximo a drea do PZT1.

Uma caracteristica do indicador falha métrica M € que ele correlaciona apenas as variagdes ocor-
ridas em relacdo as amplitudes. Seria interessante se possuir um indicador que levasse em conta,

além da variagcdo dos valores dos picos, as variacdes que porventura podem ocorrer nas freqii€ncias

dos mesmos.
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Fig. 6.6: Funcdo de coeréncia das estimativas usando as medidas do PZT1 e PZT?2.
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Fig. 6.7: Indice falha métrica M obtido 2 partir das medidas do PZT1 e PZT2.

6.1.3 Construcao do modelo ARMAX

O primeiro passo € ajustar um modelo ARMAX com ordens n,, n, € n. adequadas, chamado
de ARMAX(ng,np,n.). Para isto empregou-se o indicador AIC com base nos sinais medidos V,, e
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V,ut- ApOs esta andlise, similar a feita no capitulo 5, concluiu-se que um modelo ARMAX(34,4,4) é

suficiente para finalidade de predicao.

Ap6s obter os polindmios A(q), B(q) e C(q) para as condi¢gdes sem dano (modelos de referéncia),
efetuou-se uma andlise de residuos para avaliacdo dos modelos. A figura 6.8 apresenta um destes
testes para um dos conjuntos de sinais de entrada-saida em uma das condi¢des sem dano medidas que
ndo foram usadas para obtencdo dos polindmios de referéncia. A andlise de residuos normalizada
mostra que a correlagdo entre as voltagens de saida z(k), aqui descrito por V,,;, e o erro residual,
e.(k) e, ainda, a correlagdo do sinal de entrada u(k), aqui descrito por V;,, e o erro residual e, (k),

permanecem dentro do intervalo de confianca (99%), exceto no atraso nulo.

Correlation function of residuals. Output x
1 T T T

0.5 b
0 E
_0-5 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
lag
Cross corr. function between input u and residuals from output x
0.2 T T T T
0 |- I e
-0.2- i
-0.4 i
—0.6 1 1 1 1
5 10 15 20 25
lag

Fig. 6.8: Analise de residuos do modelo construido com medidas do PZT1 considerando o sistema na

condi¢do estrutural sauddvel.

Portanto, o erro de predicdo e, (k) é proximo de um processo do tipo ruido branco. Entdo, isto
¢ um indicativo de que o modelo € capaz de descrever toda informacdo que estd contida nos dados.
Os outros casos sem dano sao similares. Sendo assim, este conjunto de modelos para a condi¢cdo

sauddvel pode ser admitido validado para cada conjunto de dados medidos nestas condicoes.
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O préximo passo € investigar se a relagdo entrada u, (k)" e saida em condi¢io desconhecida y(k)

pode ser descrita pelo modelo ARMAX(34,4,4) previamente obtido, usando a Eq. (3.28).

Conforme descrito no capitulo 3, se o0 modelo ARMAX ndo realiza uma boa predicdo para os
sinais de entrada e saida em condi¢do desconhecida, respectivamente u, (k) e y(k), isto significa
que o erro residual na condigdo estrutural desconhecida e, (k) e sua distribuicdo de probabilidade
apresentam alguma mudanga quando comparada com a base de referéncia e, (k). Isto indica uma

possivel variacdo estrutural.

Por outro lado, se os erros de predicao ficam préximos a linha normal, € razodvel assumir que o
erro ARMAX € normal e assintoticamente distribuido. Isto € um forte indicativo de que a estrutura
permanece na condi¢do estrutural sauddvel e sem nenhum dano. Além disto, se o valor da kurtosis
€ proximo a 3.0 e o skewness € proximo a zero, a distribui¢do de probabilidades pode ser assumida
como Gaussiana. Como exemplo, se mostra um sinal de erro ARMAX na figura 6.9, obtido para um
conjunto de dados sem dano no PZT1, onde se observa que o valor da kurtosis € 3.06 e do skewness

¢-0.01.

6.1.4 Diagnostico via SPC

Em todos os casos apresentados nesta secdo o modelo de referéncia (baseline) foi um dos trés
conjuntos de dados no estado saudavel. O erro de predicao e, (k) tem 8192 pontos. Os dados coleta-
dos foram arranjados em quatro grupos (n = 4) de 2000 pontos amostrados cada um para estimar as
linhas de controle CL, UCL e LCL e, entdo, 192 pontos foram descartados. Z,, /, foi escolhido igual
a 2.57, que corresponde a um intervalo de confianga de 99%. Portanto, um total de 20 amostras, i.e.,
1% de 2000 amostras sdo esperadas fora dos limites de controle, mesmo para a estrutura sem nenhum

dano. Portanto, o valor limiar que separa as condi¢des com dano e sem dano € 20 amostras.

A figura 6.10 mostra o erro de referéncia e, (k) com os limites de controle para o PZT1. Pode-se

observar 17 outliers, o que é uma indica¢do da condi¢do sauddvel. Para testar a indicacdo de falso-

1Aqui uy(k) é relacionado diretamente a voltagem V,, e o sinal y(k) a voltagem V,,,; em condigdo estrutural desco-

nhecida.
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Fig. 6.9: Gréfico de probabilidade do erro residual ARMAX no estado saudével para o PZT1, com

valor kurtosis 3.06 e skewness -0.01.

positivo de dano, os outros dados na condi¢cdo sauddvel foram usados com os mesmos limites de
controle previamente obtidos. Estes resultados sdo mostrados na figura 6.11, onde os outliers foram

marcados por .

Um ndmero de outliers menor do que o valor limiar foi observado nos dois casos. Portanto, este
modelo auto-regresivo de referéncia se mostra robusto contra falso alarme de mudancas estruturais.
Testes similares foram alcancados quando outros dados s@o usados como referéncia para obter o
modelo ARMAX. Por outro lado, o nimero de outliers aumenta quando uma variagdo estrutural ¢
introduzida. A figura 6.12 mostra os resultados obtidos com o PZT1 considerando os padrdes dano

1, dano 2 e dano 3 (ver tabela 6.2 ).

Nestes exemplos, o nimero de outliers parece aumentar quando a severidade torna-se maior.
Porém, este resultado nao é conclusivo devido ao baixo nimero de dados considerados. Testes com
uma quantidade maior de dados devem ser feitos para obter melhor informacdo sobre o nivel de

severidade. Isto ndo foi feito pois a meta principal deste experimento foi avaliar se o uso de erros
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Fig. 6.10: Erro de predicilo ARMAX para o sinal de referéncia no PZT1. O nimero de outliers mostra

condi¢do normal (17 outliers). Menor do que o valor de alarme de 20 outliers.

ARMAX e SPC sdo gerais para detectar e localizar danos. A quantificacdo de danos deve ser feita

em trabalhos futuros.

A figura 6.13(a) mostra as condi¢des gerais considerando todos os dados no PZT1. Resultados
similares foram analisados considerando as medidas do PZT2. A figura 6.13(b) mostra os resultados
gerais considerando todos os dados deste PZT. Neste exemplo o nimero de outliers foi menor do
que no caso prévio no PZT1. Este comportamento era esperado, uma vez que o dano foi introduzido
proximo ao PZT1. Sendo assim, a sensibilidade do PZT2 para este dano serd inferior. A diferenca
entre o nimero de outliers mostrado nas figuras 6.13(a) e 6.13(b) apresenta clara informagao sobre
a localizacdao do dano proximo a regido do PZT1, apesar de alguns falsos-positivos no PZT2. A
presenca de falsos-positivos € dramadtica para o monitoramento de alguns tipos de componentes, pois
exige uma re-inspecao, o que pode encarecer bastante o processo SHM. Também € interessante notar
que as mudangas estruturais na viga inteligente foram de baixa intensidade e mesmo nestas condicdes

a metodologia foi satisfatdria para detectar e localizar os danos com sucesso.
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Fig. 6.11: Dois sinais de erro ARMAX medidos com o PZT1 para verificacao de falsos-positivos. O
nimero de outliers em ambos os graficos mostra condi¢cdes sem dano (14 e 19 outliers, respectiva-

mente). Menores do que o valor limiar de 20 outliers.

6.1.5 Conclusoes

As duas formulacOes descritas nesta secao mostraram ser satisfatorias para deteccao de danos em
estruturas inteligentes baseadas em métodos sem modelos. Excitagdes em alta-freqii€ncia e baixa
voltagens nas ceramicas PZTs foram usadas para monitorar a saide estrutural de uma viga. Estas

técnicas apresentam as vantagens da tecnologia de materiais inteligentes.

O uso de cartas métricas RMS € muito dependente da estimativa ndo-paramétrica e da faixa de
freqiiéncias adotada. O uso de modelos ARMAX ajustados usando os dados medidos na estrutura
sauddvel pode apresentar informacao paramétrica que pode vir a ser usada com sucesso para um
futuro passo de progndstico. Além disto, modelos ARMAX sdo basicamente um conjunto de filtros
discretos facilmente programados em placa processadora de sinais. Neste contexto, esta formulagcdo
se mostra muito atraente para monitoramento real sem supervisdo humana. A determinacao do valor

limiar com SPC apresenta critérios estatisticos mais rigorosos do que o simples indice freqiiéncial
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Fig. 6.12: Casos com dano considerando-os como condi¢do estrutural desconhecida no PZT1. O
nimero de outliers em ambos os graficos mostra condi¢cdes com dano (28, 31 e 34 outliers, respecti-

vamente). Maiores do que o valor limiar de 20 outliers.

RMS usado nas cartas métricas.

Futuras pesquisas nesta drea devem incluir a quantificacdo de danos e a estimagdo restante da vida
da estrutura (andlise de progndstico). Formulagdes ndo baseadas em modelos matemdticos podem
considerar o uso destes indicadores, como outliers, erros de predicao e indices RMS para o sistema
associado com diferentes niveis de danos. A inclusio destas caracteristicas permitem conduzir um
treinamento supervisionado, como por exemplo, usando classicas redes neurais para obter correlacdes

entre outliers e severidade e tipo de dano. Obviamente, se tivermos acesso a um histérico dos dados.

Outra questdo € a proposi¢dao de um indice baseado no nimero total de outliers para ter uma sim-
ples relacdo como o indice RMS freqiiencial. Com isto poderia ser mais fécil interpretar a informagao

da ocorréncia e posi¢ao do dano do que pela anélise dos graficos das figuras 6.13(a) e 6.13(b).

Uma grande preocupacdo do ponto de vista de aplicag@o prética, sobretudo no setor aerondutico,

¢ a defini¢do da quantidade e da localizacdo de sensores para identificar a presenga de dano e sua
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Fig. 6.13: Resultados para todas as condi¢des estudadas. Os limites de controle foram baseados no
conjunto de dados sem dano de referéncia. O numero de outliers maior no PZT1 indica que o dano é

localizado na regido préxima a este sensor.

severidade. O ideal € propor uma rede de PZTs com sensores PVDFs para serem usados como
redundancia, caso algum PZT falhe. Com relacdo ao niimero e localizacdo destes, a experiéncia
de profissionais do setor para guiarem o especialista se faz necessdria para definir corretamente as

regides da estrutura que merecem ser inspecionadas.

6.2 Estrutura portal com PZTs acoplados

O segundo exemplo foi uma estrutura do tipo frame portal de aluminio com junc¢des parafusadas e
presa a uma base rigida, vista na figura 6.14(a). Detalhe da jun¢ao parafusada € vista na figura 6.14(b).
A viga de topo € conectada a duas vigas verticais usando bracadeiras de aluminio e parafusos. Dois
PZTs colados na estrutura foram usados como sensores/atuadores, chamados de PZT1 e PZT2. A

tabela 6.3 apresenta as dimensdes geométricas da estrutura e das pastilhas piezoceramicas usadas.
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oH22vnd

(a) Frame e instrumentagdo usada.

(b) Detalhe da juncdo parafusada e de um PZT colado no frame. As

marcas nos parafusos servem como referéncia no momento de apertos e

desapertos.

Fig. 6.14: Estrutura portal utilizada como bancada experimental.

6.2.1 Descricao do ensaio

A figura 6.15 mostra um diagrama esquematico da montagem experimental e as posi¢des dos

PZTs e localizacdes onde os danos foram induzidos.
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Tab. 6.3: Dimensdes da estrutura portal e dos PZTs modelos PSI-5A-S4 (Piezo Systems®).

Propriedade Viga de Topo Vigas Verticais PZT
Comprimento 500 mm 250 mm 20 mm
Largura 25 mm 25 mm 20 mm
Espessura 2.5 mm 2.5 mm 0.27 mm
e 7
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Fig. 6.15: Esquema da montagem experimental mostrando o posicionamento dos PZTs e dos danos

induzidos. As dimensdes estdo em mm.

A geragdo do sinal de entrada e a aquisi¢do dos dados foram feitas usando uma placa de aquisicao
da National Instruments® (NIDaq) com 16 bits. Como esta placa ndo tem filtro anti-aliasing, um
filtro anal6gico passa-baixa com freqiiéncia de corte de 75 kHz foi confeccionado. Em todos os
testes empregou-se uma taxa de amostragem de 250 kHz? com 50000 amostras armazenadas em cada

sinal/canal. O sinal aleatdrio de entrada V;,, do tipo ruido branco foi gerado no computador. Este sinal

2A freqiiéncia de Nyquist é 125 kHz, mas como utilizou-se o filtro anti-aliasing usa-se a informacgdo somente até 75

kHz.
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foi pré-processado por um filtro digital passa-banda Butterworth de 10.* ordem com banda passante
de 15 kHz a 45 kHz. Somente se excitou esta faixa de freqiiéncias. A amplitude usada para este sinal

de entrada foi de 4 V.

Somente o sinal de saida V,,; € amostrado, pois como o sinal de entrada V;,, € gerado no pré-
prio computador ele ja € armazenado. Uma questdo que pode surgir é a ndo garantia de que o sinal
armazenado seja realmente o sinal aplicado no PZT. O sinal V,,,; é pré-processado pelo circuito con-
dicionador da figura 4.1. Todo o controle da aquisi¢ao € feito em uma rotina programada no ambiente
LabView®. Estes circuitos e rotinas foram feitos para o projeto FINEP entre a UNESP/Ilha Solteira,
UFU e EMBRAER.

Os danos foram considerados como desapertos® das jungdes parafusadas da viga de topo (danos
1 e 2: proximos ao PZT1 e os danos 3 e 4: proximos ao PZT?2). Infelizmente nestes testes ndao houve
como controlar exatamente estes apertos/desapertos em cada parafuso. Para tentar melhor controlar
utilizou-se marcas como referéncia para restaurar o sistema nas condi¢des iniciais, conforme visto na

figura 6.14(b). A tabela 6.4 descreve as condicOes estruturais investigadas.

Tab. 6.4: Condicdes estruturais investigadas na estrutura portal.

Padrao Sigla Descricao

Baselinel sdl  Dados sem dano

Dano 1 cdl  Desaperto na juncdo préxima ao PZT1

Dano 2 cd2  Desaperto de maior intensidade na juncdo proxima ao PZT1
Baseline2 sd2  Estrutura reparada para condicao inicial

Dano 3 cd3  Desaperto na juncdo préxima ao PZT2

Dano 4 cd4  Desaperto de maior intensidade na juncio préxima ao PZT2

3Estas desapertos foram de 1 volta no sentido anti-horario nos danos 1 e 3, 2 voltas no sentido anti-horério no dano 2

e 3 voltas no sentido anti-horario no dano 4.
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Antes de se inserir os danos foram medidos 6 conjuntos de sinais nas condi¢des saudéveis sdl
para constru¢do do modelo de referéncia* e para verificacio de falsos-positivos de alarme de dano.
Depois de introduzidos os danos 1 e 2, as juncdes foram reparafusadas novamente para a marca
inicial para reparar a estrutura, formando os dados chamados de baseline2. Finalmente, os danos 3
e 4 foram inseridos. Em cada condi¢do sdo armazenados 6 conjuntos de dados de entrada/saida nos
PZT1 e PZT2. Portanto ao todo se tem em maos 36 conjuntos de sinais V;,, e V,,; em cada PZT. Todas
estas aquisi¢Oes foram feitas em dias diferentes para inclusdo de variabilidades ambientais dentro dos

dados.

6.2.2 Diagnostico via falha métrica

A figura 6.16 mostra os sinais estimados de impedancia eletromecanica para os PZT1 e PZT2
para diversas condicOes estruturais investigadas. Este sinal foi calculado no préprio LabView® con-
siderando os valores de resisténcia e amplificadores operacionais do circuito condicionador. Como
o sinal de excitagdo utilizado foi de banda limitada de 15 kHz a 45 kHz, se concentrou a andlise na
faixa de 20 a 30 kHz para se evitar distor¢des nas extremidades do dominio da freqiiéncia do sinal
filtrado.

O indicador falha métrica RMS M, obtido da Eq. (4.3), foi calculado para cada um dos sinais
considerando como sinal de referéncia uma média dos 6 sinais sem danos (condicdo sd1l). A figura

6.17 apresenta estes resultados.

Pode-se constatar que todos os sinais na condi¢dao sem dano (sd1l) sdo diagnosticados correta-
mente. Quando os danos 1 e 2 proximos ao PZT1 sdo inseridos, observa-se um aumento nos valores
do indicador M para o PZT1, com o valor M do PZT2 ficando préximo 2 referéncia. E interessante
notar que o indicador M no PZT1 aumentou seu valor quando se inseriu o dano 2 (cd2) de maior
intensidade que o dano 1 (cdl) (ver tabela 6.4). Apds estes testes a estrutura é reparafusada para a
condic¢do sd2. Na figura 6.17 vé-se uma redugdo do valor M no PZT1 para niveis inferiores aos dos
danos 1 e 2. Entretanto, este valor € ainda maior do que o sinal de referéncia, sendo que o valor M

no PZT2 aumenta seu valor em relacdo a referéncia. Observa-se assim, um valor residual que ndo

“Nomeado aqui de baselinel.
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Fig. 6.16: Sinais de impedancia eletromecénica para os PZT1 e PZT2 em diversas condi¢des estrutu-

rais.

conseguiu-se controlar em virtude da prépria dificuldade de se trabalhar com estruturas parafusadas.
Mas neste caso constata-se que pelas diferencas e correlacio com o nimero de voltas em cada juncao,

que estes dados ndo representam variagdo estrutural.

Na seqiiéncia € inserido o dano proximo a regido do PZT2. Observa-se no caso cd3 que o valor
do indice M € bem maior para este PZT. Como referéncia para este valor M/ continuou se assumindo
o valor médio dos dados no baselinel sd1. O valor do indice M variou bem mais para os danos 3 e 4
do que o casos para os danos 1 e 2. As possiveis razdes para isto podem ser relacionadas aos fatores:
(1) Influéncia dos dados na condi¢do reparada sd2; (2) Presenca de um residuo dos danos 1 e 2 nas
medidas do PZT?2 nestas condi¢des. No caso cd4 detecta-se também uma variacdo do valor M maior
para o PZT1. Por estes valores do indicador detectar-se-ia que a mudanga ocorreu na regiao do PZT1,

o que ndo € verdade.
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Fig. 6.17: Indice falha métrica M obtido 2 partir das medidas no portal com o PZT1 e PZT2.

Outro fato importante para destacar € a presenca de contato que pode excitar componentes nao-
lineares que nao sdo previstos no indice M. Deve-se salientar também que a transmissibilidade do
sinal de impedancia eletro-mecanica na estrutura em questao € grande. Assim, a influéncia dos danos
inseridos® podem afetar igualmente ambos os PZTs. Com o propésito de verificar uma melhora na
classificacdo aplica-se nas se¢des seguintes o uso de modelos de predicao linear e ndo-linear para

detec¢do de variagdes estruturais.

6.2.3 Diagnostico via SPC

Inicialmente todos os dados sdo padronizados pelo uso da Eq. (3.1) de forma a terem média nula e
desvio padrdo unitdrio. Na seqiiéncia foi ajustado um modelo ARMAX(n,,ny,n¢,n)) para o conjunto
de dados dos PZTs na condicdo estrutural sem dano sd1. As ordens usadas foram escolhidas apds
uma andlise do valor AIC fixando-se n, = 1 e n. = 2. ApO0s esta avaliacdo concluiu-se que um
modelo ARMAX(30,20,2,1) € suficiente para a finalidade de predi¢do linear dos sinais para o PZT1.
Ja para o PZT2 um modelo ARMAX(20,2,2,1) foi satisfatério. Ao contrdrio do exemplo da secao

3 Além deste ponto, é preciso destacar que todos os danos foram inseridos somente na viga de topo.
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Fig. 6.18: Resultado de simulacdo livre para os dados do PZT1 e PZT2 na condi¢@o saudavel sd1.

6.1, neste teste foi necessario usar dois modelos ARMAX diferentes, um especifico para cada PZT.

Os sinais de entrada u(k) e de saida x(k) escolhidos como referéncia para constru¢do dos modelos
ARMAX nos PZT1 e PZT2 corresponderam ao valor médio de 5 sinais nas condi¢des sem dano sd1
(baselinel)®. As figuras 6.18(a) e 6.18(b) apresentam exemplos de simulacdes livres usando dados
em um dos sinais do baselinel para o PZT1 e PZT2, respectivamente. Os modelos sdo considerados
como sendo suficientes para a finalidade de predicao e descri¢cao da informac¢do dindmica presente

nos sinais na condi¢ao baselinel.

Os limites de controle C'L, UCL e LCL sao construidos como base nos erros de predicdo AR-
MAX dos sinais de referéncia no PZT1 e PZT2. O conjunto de 50000 pontos é dividido em n = 10
observagdes. Assim, cada erro tem 5000 pontos. Admite-se Z,/2 como 2.57, que corresponde a um
intervalo de confianca de 99%. Portanto, um total de 50 amostras, i.e., 1% de 5000 amostras, sdao
esperadas estarem fora dos limites de controle, mesmo para a estrutura sem nenhum dano. Portanto,

o valor limiar para separar as condi¢des sauddveis e com dano € de 50 amostras.

A figura 6.19 mostra um sinal na condi¢do sem dano sd1 para o PZT1. O numero de outliers

neste caso foi 25, menor do que o valor limiar. Assim, este sinal é considerado em condig¢do estrutural

%S0 6 sinais na condi¢iio sd1, mas um deles é usado para avaliar a presenca de falso-positivo.
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Fig. 6.19: Erro de predicilo ARMAX para o sinal de referéncia no PZT1. O nlimero de outliers mostra

condi¢do normal (25 outliers).

saudavel. A figura 6.20(a) mostra o sinal de erro de predi¢cao na condi¢do saudavel que ndo foi usado
para construir o modelo de referéncia (avaliagdo de falso-positivo), constata-se neste exemplo um
numero de outliers inferior ao valor threshold. As figuras 6.20(b) e 6.20(c) apresentam exemplos
de casos para o dano 1 e danos 2 no PZT1’, onde o nimero de outliers em ambos € superior a
50 pontos, detectando uma variacdo estrutural. Ja a figura 6.20(d) mostra um exemplo quando a
estrutura foi reparada, neste caso o nimero de outliers ainda € inferior ao limite indicando condi¢ao
estrutural saudavel, porém o nimero de pontos € alto e proximo ao valor limite. Por fim, as figuras
6.20(e) e 6.20(f) exemplificam os casos para os danos proximos a jun¢do do PZT2, danos 3 e danos
4. O nimero de pontos foras do limite de controle foi superior ao valor limiar, detectando portanto a

ocorréncia de dano.

Uma andlise similar € feita para os dados provenientes do modelo ARMAX para o PZT2. A

figura 6.21 mostra os dados de referéncia, onde o nimero de outliers indica condi¢do sem dano. Ja

"Veja tabela 6.4.
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Fig. 6.20: Erros ARMAX para o PZT1 considerando varias condi¢des estruturais. O valor limiar para

o dano € de 50 outliers.
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Fig. 6.21: Erro de predicio ARMAX para o sinal de referéncia no PZT2. O nimero de outliers mostra

condi¢do normal (28 outliers).

as figuras 6.22(a), 6.22(b), 6.22(c), 6.22(d), 6.22(e) e 6.22(f) apresentam os casos gerais®, onde se vé
que o nimero de outliers para os danos 1, 2, 3 e 4 indicam condi¢do estrutural com dano e para a

estrutura reparada um estado saudavel.

As figuras 6.23(a) e 6.23(b) apresentam os valores de outliers para todos os casos estudados da
tabela 6.4. Observa-se que hd uma tendéncia para detectar que a variacao ocorreu préxima ao PZT1
no caso do dano 1(cdl) e pré6xima ao PZT2 nos danos 3 (cd3) e 4 (cd4), pois o numero de pontos
outliers é maior no PZT1 para o dano 1 e maior para o PZT2 para os danos 3 e 4. Observa-se um
caso de falso-negativo de dano cd1 para o PZT1 e PZT2, respectivamente. Contudo no caso do dano
2 (cd2), apesar de se detectar que houve variagdo da ocorréncia de dano, nao foi possivel localizar
corretamente. Analisando as figuras 6.23(a) e 6.23(b) observou-se que houve maior variacdo do
indicador no PZT2 do que no PZT1, o que daria a entender que o dano cd2 é préximo a regido do

PZT2, o que ndo € verdade. Assim, constata-se a ocorréncia de falsa localizacdo do dano.

8Correspondentes a alguns dos testes realizados.
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o dano € de 50 outliers.
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Fig. 6.23: Numero de outliers para todas as condi¢cdes estudadas na estrutura portal. A linha ponti-

lhada —— se refere ao valor limiar de 50 pontos.

Verifica-se também que os dados da estrutura reparada sdo bem correlacionados a condi¢do sem
dano e que os valores aumentam em relac@o a condi¢@o baseline sd1 em ambos os PZTs. Constata-se
também que mesmo com um nimero maior de testes do que no exemplo da se¢do 6.1 ndo foi possivel
obter informagdes conclusivas sobre a severidade do dano. Entretanto, a deteccdo de variacdes €

superior ao uso do indicador M da se¢do 6.2.2.

6.2.4 Diagnostico usando modelos de Kautz-Volterra

Esta secdo apresenta resultados para detec¢do usando os erros de predicdo linear e ndo-linear ob-
tidos da série de Kautz-Volterra com os dois primeiros kernels. O primeiro passo € estimar os kernels
de Volterra com base nos dados de entrada e saida em cada PZT considerando a condi¢do estrutural
sauddvel. Para efeito de apenas ilustracdo, serd apresentado somente os sinais referentes ao PZT1.
Somente 5 sinais sdo usados, um correspondente a condi¢do sem dano’, um par de entrada/saida na
condi¢@o sem dano para detectar se hd ocorréncia de falso-positivo, um par de sinais com dano 1, um
par de sinais de entrada/saida na condicao reparada (sem dano) e por fim um sinal na condi¢do com o

dano 4 inserido.

9Usado para estimar os dois primeiros kernels de Volterra.
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Os sinais de entrada e saida sdo entdo normalizados em um intervalo de -1 a 1, conforme o
exemplo experimental feito no trabalho [16] para se minimizar problemas de convergéncia e condi-
cionamento numérico, e os dados filtrados em uma faixa de freqii€ncia contendo o maior nimero de
picos no sinal de impedancia eletromecanica. O modelo de Kautz-Volterra construido conteve apenas
um pélo dominante em torno da freqiiéncia de 29 kHz, escolhida a partir da figura 6.16. Este pdlo
foi escolhido com base no sinal de impedancia eletromecanica e no modelo ARMAX obtido na se¢ao
anterior para o PZT1. Este polo no plano z € dado por 0.7273 £ 70.6730. Como base neste polo se
calculam os parametros b e ¢ do filtro de Kautz e as respostas ao impulso deste conjunto de filtros.
Empregou-se M; = 2 e My = 2 para se estimar os kernels de Kautz «v; (i1) e ap(i1, i2). As estimativas

destes kernels sdo dados por:

o = | —0.6414 —0.2637 6.1

4 0.5850  —0.0051
as = 1077 X (6.2)

—0.0051 —0.1126
Com as resposta ao impulso do filtro de Kautz projetou-se estes kernels para o espago fisico
através das Eqgs. (3.44) e (3.45). Para estimacdo dos kernels de Volterra no espago fisico se assumiu
que estes sdo estabilizados apos N; = 600 amostras para o 1.° kernel e Ny = 300 amostras para o
2.° kernel, além de considerar que os kernels sdo simétricos para simplificar a estima¢do. Com a Eq.
(3.51) observa-se que o nimero de pardmetros a estimar no modelo de Kautz-Volterra é N,, = 5.

Caso se tivesse empregado a formulagao cldssica de Volterra deveriam ser estimados pela Eq. (3.39)

N, = 45750 pardmetros, um nimero bem superior.

As figuras 6.24 e 6.25 apresentam as estimativas dos dois primeiros kernels de Volterra. Por nao
se ter um modelo matematico do sistema de interesse, ndo pode-se comparar estas estimativas com
valores analiticos.

A figura 6.26 compara as estimativas do sinal z(k) a partir dos kernels h;(n;) e ha(n1,n2) com o
sinal real medido experimentalmente para a condi¢cdo sem dano de referéncia. Os modelos de referén-
cia com o 1.° e 0 2.° kernel de Volterra sdo usados para monitorar os outros estados admitidos como

desconhecidos. A figura 6.27(a) apresenta a func¢do densidade de probabilidades (PDF) para o erro
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Fig. 6.24: Primeiro kernel de Volterra h;(n;) estimado para o PZT1 na condi¢ao sem dano sdl.

usando apenas a predicdo linear com o 1.° kernel de Volterra. Esta PDF € estimada usando o método
Kernel Smoothing'°[8]. Na figura 6.27(b) pode se observar um zoom deste grafico, onde constata-se
que ndo ha muita discriminacdo entre a condi¢do baselinel, sem dano, com dano 1, reparada e com
dano 4. Entretanto, quando se realiza a predi¢do ndo-linear envolvendo os dois primeiros kernels de
Volterra, observa-se uma maior variagao entre os estados com dano e sem dano, como mostrado nas

figuras 6.28(a) e 6.28(b).

A tabela 6.5 mostra o calculo dos indicadores das Eqgs. (3.65) e (3.66) e os valores dos desvios
padrdes dos erros de predicao feitos considerando o primeiro kernel (o (e;,,)) e considerando os dois

primeiros kernel (o (e,,;)).

O valor de referéncia no baselinel é o valor unitdrio. Analisando os resultados da tabela 6.5
verifica-se que ambos os erros sdo diferentes e que seria possivel realizar a discriminacdo da ocor-
réncia de variacdo estrutural apenas como o indicador linear -y;;,, apesar do valor correspondente ao

teste de falso-positivo e dano 2 ndo serem bem correlacionados com a correta condicdo estrutural.

19Funcio do toolbox de estatistica do Matlab® ksdensity.
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Second-order Volterra kernel

Fig. 6.25: Segundo kernel de Volterra hy(nq,n2) estimado para o PZT1 na condi¢ao sem dano sdl.

Tab. 6.5: Resultados da detec¢cdo com modelos de Kautz-Volterra.

COIldi(.}ﬁO g (enl> O-(elin) Ynl Nin

Baselinel(referéncia) 0.3214 0.3051 1.0 1.0

Falso-positivo 0.3268 0.3111 1.0168 1.0197
Dano 1 0.3288 0.3103 1.023  1.017
Reparada 0.3239 0.3066 1.0078 1.0049
Dano 4 0.3355 0.3165 1.0439 1.0374

Porém, o indicador ndo-linear ,,; mostra uma melhor tendéncia com relagc@o a ocorréncia de variagao

estrutural.

E importante destacar que as variacdes que ocorreram nestes indicadores sao pequenas, por exem-

plo o0 7y,,; variou de 1.0168 na condigdo para o teste de falso-positivo para 7,; = 1.023 na condi¢do do
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Fig. 6.26: Comparacdo do sinal real z(k) e as estimativas com o 1.° ¢ 2.° kernel de Volterra.
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Fig. 6.27: Comparacdo das fun¢des densidade de probabilidades para o PZT1 usando predi¢do linear

somente com o 1.° kernel h(n;) de Volterra.

dano 1. Esta pequena variac@o pode ser explicada pelo fato de se usar um filtro de Kautz com infor-

macdo de apenas um par de polos complexos z = 0.7273 £ j0.6730. Assim, as variacdes estruturais
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Fig. 6.28: Comparacdo das fun¢des densidade de probabilidades para o PZT1 usando predi¢do ndo-

linear com o 1.° ¢ 2.° kernel de Volterra, hi(n1) e ha(ng, ny) respectivamente.

impostas no teste através dos apertos e desapertos podem ndo influenciar este pélo e, consequente-
mente, o indicador ndo ter uma variagdo significativa para dar um diagndstico preciso se houve ou

ndo a ocorréncia de um defeito estrutural.

6.2.5 Conclusoes

Este teste mostrou a detec¢do de danos usando uma estrutura formada por substruturas com jun-

¢cOes parafusadas entre as partes. Trés métodos foram testados:

1. Uso do sinal de impedancia eletrdomecénica nos PZTs e o desvio RMS entre curvas.
2. SPC do erro de predi¢do linear de um filtro ARMAX de referéncia.

3. Andlise dos indicadores y;;,, € 7, envolvendo erros de predicao linear e ndo-linear extraidos de

modelos de Kautz-Volterra.

Apesar de problemas ja comentados anteriormente, os métodos foram gerais e permitiram um

bom diagndstico da saude estrutural do sistema em estudo, apesar da dificuldade de se trabalhar com
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estruturas parafusadas. Em especial, a formulacdo envolvendo modelos de Kautz-Volterra mostrou
ser capaz de detectar variagdes estruturais se assumindo que a relacdo entre as voltagens de entrada
e saida no PZT apresenta uma relacdo ndo-linear descrita de forma ndo-paramétrica pelo 2.° kernel
de Volterra. Entretanto, para uma aplicacdo real serd fundamental se desenvolver um filtro de Kautz
generalizado com mais de um par de polos complexos, uma vez que o dano pode ndo afetar a variagao
de somente um par de pélos, como no filtro descrito nesta tese. Com isto espera-se que as variacoes

dos indicadores v;;,, € V,,; S€ja maior.

6.3 Observacoes finais

Ap6s os exemplos experimentais usando estruturas inteligentes apresentados neste capitulo, pode-

se destacar sucintamente as seguintes observagdes ja discutidas anteriormente:

O uso de métricas de falha RMSD de sinais de impedancia eletromecanica é dependente da
faixa de freqii€ncia e de duas estimativas ndo-paramétricas, uma na referéncia e outra em situ-

acao desconhecida.

* A utilizacao dos erros de predi¢do de modelos ARMAX facilita o diagndstico, uma vez que o
procedimento fica dependente apenas da filtragem dos erros desconhecidos com estes sistemas

previamente identificados com os sinais de referéncia.

* O modelo de Kautz-Volterra admite a hipétese de que o sistema se comporte de forma nao-
linear na condi¢do de referéncia e, portanto, permite detectar variagdes estruturais que eventu-

almente afetem pardmetros ndo-lineares concentrados.

* O uso de SPC se mostra ttil para um rapido diagndstico inicial com boa informagao e confianca
na identificacdo da presenca e localizacao dos danos analisados nas aplicacdes experimentais

deste capitulo, que envolveram entalhes e apertos/desapertos em juncgdes parafusadas.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo feitas as conclusdes gerais alcancadas por este trabalho de doutorado. Também

sdo apresentadas algumas sugestdes para futuros trabalhos de pesquisas.

7.1 Conclusoes

Esta tese avaliou o uso de séries temporais de sinais de vibrac¢do ou voltagens de PZTs e sua discri-
minacao nas classes sem dano ou com dano usando ferramentas de agrupamento nao-supervisionado.
Cinco exemplos ilustraram os resultados e sdo mostrados na tabela 7.1. A maior parte destes exemplos

foram publicados em periddicos e anais de congressos durante a execucao deste trabalho.

Como contribuicdes originais, este trabalho de doutorado apresentou os seguintes topicos:

1. Comparacgdo de algoritmos de reconhecimento de padrdes em modo ndo-supervisionado para

SHM.

2. Uso direto de séries temporais de sinais de entrada-saida de voltagens aplicadas em ceramicas

piezelétricas como métricas para dano estrutural.

3. Utilizacdo de modelos discretos de Volterra com filtros de Kautz para predi¢dao de sinais e

aplicacdoes SHM.
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Tab. 7.1: Exemplos utilizados na tese.

Exemplo Natureza Modelo Método
Estrutura ASCE ~ Numérico AR-ARX FCM/GK
Estrutura LANL  Experimental ARMA FCM/GK
Rotor Vertical Numérico AR-ARX SPC/~

Viga com PZTs  Experimental ARMAX RMSD/SPC

Frame com PZTs Experimental ARMAX/Kautz-Volterra RMSD/SPC/y,,

A formulacao desenvolvida apresentou como pontos favoraveis as caracteristicas a seguir:

Possibilidade de realizar o diagnostico apenas se conhecendo dados na condi¢ao sem dano e
construindo um modelo auto-regressivo para estes dados. O método se baseia totalmente em
uma formulacdo ndo-supervisionada, o que é extremamente desejavel para aplicagdes envol-

vendo estruturas reais.
* Facilidade para programacdo automética do diagndstico pelo uso de filtros digitais.

* Indicador de danos representado por duas séries temporais, uma o erro de predicdo de referéncia
e outra pelo erro de predi¢gdo em uma condi¢do desconhecida. Isto permite uma enorme liber-
dade para proposi¢do de técnicas de discriminacdo de classes, seja pelo uso de agrupamento

fuzzy ou controle estatistico de processos.

* Modelos de Kautz-Volterra permitem detectar danos com base em sistemas que se comportem
de forma ndo-linear na condi¢io sauddvel e com variacdes estruturais que afetem termos nao-

lineares do sistema. Métodos lineares ndo permitem realizar estas deteccdes.

Entretanto, as metodologias propostas e investigadas nesta tese também apresentam pontos que

devem ser melhor estudados e minimizados no futuro, entre eles:
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* Grande dependéncia das ordens usadas pelos modelos de séries temporais para realizar a pre-

dicdo. Caso nao se escolha ordens adequadas toda a andlise pode ser comprometida.

* Deve se tomar cuidados quando da realizagdo de compressdo espacial de dados usando a de-
composi¢cdo de Karhunen-Loeve, pois os danos podem nao ser relacionados aos componentes

principais utilizados na projecao.

* O uso de modelos de Kautz-Volterra com apenas um par de p6los complexos pode nao detectar

corretamente a variacao estrutural caso ela nao seja refletida por este pélo.

¢ O numero de filtros de Kautz usado também influencia a estimativa dos kernels de Volterra e

consequentemente a predi¢ao dos sinais e o indicador de variagao.

No que diz respeito aos dois métodos de discriminacdo de classes investigados, agrupamento
fuzzy versus controle estatistico de processos (SPC), o SPC ndo necessita de um conjunto de dados
em batelada, como no caso do agrupamento fuzzy, e portanto em um primeiro momento pode ser o

método escolhido para uma aplicagcdo envolvendo uma estrutura ou um sistema real.

7.2 Sugestoes para futuros trabalhos

Os resultados desta tese abrem diversos horizontes de pesquisa para SHM. Além das considera-
cOes e sugestdes ja propostas nos capitulos 5 e 6 podem ser feitas extensdes globais para trabalhos

futuros. Entre todos os topicos imediatos que podem vir a ser implementados, se destacam:

1. Considerar modelos nao-lineares de Kautz-Volterra com capacidade para trabalhar com multi-

plos poélos.

2. Aplicar andlise de confiabilidade, propondo modelos de predi¢do linear com confidéncia esta-

tistica.

3. Implementacdo em hardware dos filtros discretos de predi¢do para avaliacdo in situ da metodo-
logia em uma estrutura real, assim como transmissdo sem fios das informacdes referentes aos

danos para alguma estac@o de trabalho ou processador dedicado.
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4. Investigacdo da correlacdo entre os coeficientes de modelos de predi¢do e a severidade do dano
e suas possiblidades de uso para prognéstico aliado a algum método de ajuste de modelos

dinamicos.

5. Utilizacdo de modelos de predi¢do linear para detec¢do de danos em méquinas rotativas e tur-

bomdquinas.

6. Substitui¢io do uso de PZTs por sensores piezopolimeros, como o PVDF! por serem mais

baratos.

7. Analisar a influéncia da implementacdo dos modelos de predi¢do em filtros digitais, ou seja,
investigar formas de programacio digital diversas® e efeitos de quantiza¢do dos coeficientes
destes filtros em aritmética finita quando programados em processadores comerciais. Deve-se
realizar um estudo minucioso para ver se estes efeitos podem comprometer a tarefa de deteccao

de variagdo estrutural.

No que diz respeito as sugestdao dos itens (3) e (7), seria interessante que um trabalho nesta linha
fosse estudado em conjunto com algum grupo de pesquisa com formagao especifica em engenharia

elétrica para um maior intercambio de experiéncia.

Seria interessante também que a sugestdo (4) levasse em consideracdo ajuste de modelos néo-
lineares em parametros localizados, como exemplo, juntas parafusadas ou regidoes de contato, que
além de apresentarem possiveis comportamentos nao-lineares podem sofrer com modificag¢do estru-
tural relacionada com a presenca de danos. O trabalho de Silva et al. [68] apresenta uma rela¢ao
de técnicas tteis para ajuste de modelos nao-lineares que podem ser bem aplicadas e adaptadas para
problemas SHM. O préprio uso de kernels de Kautz-Volterra podem ser usados como fung¢do objetivo

para ajuste de parametros ndo-lineares concentrados, conforme proposto originalmente em [67].

Com relacdo ao item (5) a empresa Sulzer S/A demonstrou interesse em implementar o uso de

filtros discretos e SPC para monitoramento de condicdo em algumas bombas hidrdulicas que apre-

'PolyVinyliDeno Floride.
2Como forma direta I, forma direta II, implementagdes em séries, paralelo, etc.
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sentam sérios problemas de diagndstico apenas com anélise convencional usando valores overall e

andlise espectral.

Uma vez implementados e desenvolvidos satisfatoriamente estes topicos, poderia se obter uma
técnica hibrida para se atingir os quatro niveis basicos de um problema SHM. Uma primeira etapa para
detectar e localizar o dano, através de um modelo nao-linear de Kautz-Volterra com alguma técnica
de separacdo de classes. Em seguida realizar um ajuste de modelos ndo-lineares com o propdsito de

. M . . -, 3 . .~
quantificar e obter um progndstico, assumindo como hipdtese” o conhecimento da regido onde houve

variagio estrutural e em quais parimetros fisicos* ela ocorreu.

3 Além da hipétese bésica de se ter um modelo ndo-linear perfeitamente ajustado para a condicdo sem dano.
4Com o propésito de se conhecer os pardmetros do ajuste do modelo.

147



Referéncias Bibliograficas

[1] D. E. Adams and R. J. Allemang. Discrete frequency models: a new approach to temporal

analysis. Journal of Vibration and Acoustic, 123(1):98-103, 2001.

[2] L. A. Aguirre. Introdugdo a Identificacdo de Sistemas - Técnicas Lineares e Ndo-Lineares

Aplicadas a Sistemas Reais. Editora UFMG, 2.° edition, 2004.

[3] R. Babuska, P. J. Van der Veen, and U. Kaymak. Improved covariance estimation for gustafson-

kessel clustering. In IEEE International Conference on Fuzzy System, pages 1081-1085, 2002.

[4] E. Bedrosian and S. O. Rice. The output properties of volterra systems driven by harmonic and

gaussian inputs. In /IEEE 59, pages 1688—-1707, 1971.
[5] J. Bezdek. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithm. Plenum Press, 1981.
[6] J. Bezdek and S. Pal. Fuzzy Models for Pattern Recognition. IEEE Press, 1992.

[7] J. B. Bodeux and J. C. Golinval. Aplication of armav models to the identification and da-
mage detection of mechanical and civil engineering structures. Smart Materials and Structures,

10(3):479-489, 2001.

[8] A. W. Bowman and A. Azzalini. Applied Smoothing Techniques for Data Analysis. Oxford
University Press, 1997.

[9] D. D. Bueno, C. R. Marqui, R. B. Santos, S. Silva, and V. Lopes Junior. False alarms in damage
detection approaches. In IMAC-XXVI: A Conference and Exposition on Structural Dynamics,
2008.

149



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

D. D. Bueno, S. Silva, C. R. Marques, and V. Lopes Junior. Comparative study of damage-
sensitive indexes for structural health monitoring of smart structures. In /9th International

Congress of Mechanical Engineering - COBEM, 2007.

P. E. Carden and P. Fanning. A vibration based condition monitoring: a review. Structural

Health Monitoring - An International Journal, 3(4):355-377, 2004.

H. F. Castro, K. L. Cavalca, and B. D. Mori. Journal bearing orbits fitting with hybrid metaheu-

ristic method. In /8th International Congress of Mechanical Engineering, 2005.

F. K. Chang. Structural health monitoring. In Proceedings of 2nd International Workshop on
Structural Health Monitoring, Standford, CA, USA, 2000.

A. Chatterjee and N. S. Vyas. Non-linear parameter estimation in multi-degree-of-freedom

systems using multi-input volterra series. Mechanical Systems and Signal Processing, 18:457—

489, 2004.

M. S. Cho and K. J. Kim. Indirect input identification in multisource enviromments by principal

component analysis. Mechanical Systems and Signal Processing, 16(5):873-883, 2002.

Alex da Rosa. Desenvolvimento de modelos discretos de volterra usando func¢des de kautz.
Master’s thesis, Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) - Faculdade de Engenharia

Elétrica e de Computacao, 2005.

Alex da Rosa, R.J. G. B. Campello, and W. C. Amaral. Choice of free parameters in expansions

of discrete-time volterra models using kautz functions. Automatica, 43:1084—-1091, 2007.

Folha de S@o Paulo. Queda de ponte sobre rio mississipi mata pelo menos seis pessoas

<http://www1 .folha.uol.com.br/folha/mundo/ult94u317>, Agosto 2007.

P. M. J. Van den Hof, P. S. C. Heuberger, and J. Bokors. System identification with generalized
orthonormal basis functions. Automatica, 31(12):1821-1834, 1995.

P. S.R. Diniz, E. A. B. Silva, and S. Lima Netto. Digital Signal Processing. Bookman Company,
1st edition, 2004.

150



[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

S. W. Doebling, C. R. Farrar, and M. B. Prime. A summary review of vibration-based damage

identification methods. The Shock and Vibration Digest, 30(2):91-105, 1998.

J. FE. Doyle. Wave Propagation in Structures - an FFT-based Spectral Analysis Methodology.
Springer-Verlag, 1998.

S. J. Dyke, D. Bernal, J. L. Beck, and C. Ventura. An experimental benchmark problem in
structural health monitoring. In 3rd International Workshop on Structural Health Monitoring,

2001.

C. A. Eduardo. Fault diagnosis in rotor systems through correlation analysis and artificial
neural networks (in portuguese). PhD thesis, Faculdade de Engenharia Mecanica - UNICAMP,
2003.

C. R. Farrar and H. Sohn. Pattern recognition for structural health monitoring. In Workshop on

Mitigation of Earthquake Disaster by Advanced Technologies, Las Vegas, NY, USA, 2000.

S. D. Fassois and J. S. Sakellariou. Time-series methods for fault detection and identification in

vibrating structures. Philosophical Transactions of the Royal Society, 365:411-448, 2007.

B. F. Feeny and R. Kappagantu. On the physical interpretation of proper orthogonal modes in
on the physical interpretation of proper orthogonal modes in vibration. Journal of Sound and

Vibrations, 211(4):607-616, 1998.

B. F. Feeny and Y. Liang. Interpreting proper orthogonal modes of randomly excited vibration

systems. Journal of Sound and Vibrations, 265(5):953-966, 2003.

M. L. Fugate, H. Sohn, and C. R. Farrar. Unsupervised learning methods for vibration-based
damage detection. In /8th International Modal Analysis Conference - IMAC, 2000.

M. L. Fugate, H. Sohn, and C. R. Farrar. Vibration-based damage detection using statistical

process control. Mechanical Systems and Signal Processing, 15(4):702-721, 2001.

R. M. Furtado and V. Lopes Junior. Damage location in smart structures using low cost im-
pedance measurements. In XI International Symposium on Dynamics Problems of Mechanics

(DINAME), 2005.

151



[32] R. Ganguli. Noise and outlier removal from jet engine health signals using weighted fir median

hybrid filters. Mechanical Systems and Signal Processing, 16(6):967-978, 2002.

[33] D.J. Inman. Smart structures: examples and new problems. In Proceedings of 16th Brazilian

Congress of Mechanical Engineering. UFU/Uberlandia, 2001.

[34] D.J. Inman, C. R. Farrar, V. Lopes Junior, and V. Steffen Junior. Damage Prognosis for Aeros-
pace, Civil and Mechanical Systems, volume 1. John Wiley Sons, 2005.

[35] E. A.Johnson, H. F. Lam, L. S. Katafygiotis, and J. L. Beck. A benchmark problem for structural

health monitoring and damage detection. In /4th Engineering Mechanics Conference, 2000.

[36] J. R. Moura Junior and V. Steffen Junior. Impedance-based health monitoring for aeronautic
structures using statistical meta-modeling. Journal of Intelligent Material Systems and Structu-

res, 17:1023-1036, 2006.

[37] V.Lopes Junior, H. H. Miiellerslany, F. Brunzel, and D. J. Inman. Damage detection in structures
by electrical impedance and optimization technique. volume 89. Kluwer Academic Publishers,

2001.

[38] V. Lopes Junior, G. Park, H. H. Cudney, and D. J. Inman. Impedance based structural health

monitoring with artificial neural networking. Journal of Intelligent Material Systems and Struc-

tures, 11:206-214, 2000.

[39] C. H. Keilers and F. K. Chang. Identifying delamination in composite beams using built-in

piezoelectrics. Journal of Intelligent Material Systems and Structures, 6:649—672, 1995.

[40] E. Keller and A. Ray. Real-time health monitoring of mechanical structures. Structural Health

Monitoring - An International Journal, 2(3):191-203, 2003.

[41] G. Kerschen and J. C. Golinval. Physical interpretation of the proper orthogonal modes using
the singular values decomposition. Journal of Sound and Vibrations, 249(5):849-865, 2002.

[42] M. H. Kim. A smart health monitoring system with application to welded structures using
piezoceramic and fiber optic transducers. Journal of Intelligent Material Systems and Structures,

17:35-44, 2006.

152



[43] Y. Lei, A. S. Kiremidjian, K. K. Nair, J. P. Lynch, K. H. Law, T. W. Kenny, E. Carryer, and
A. Kottapalli. Statistical damage detection using time series analysis on a structural heatlh
monitoring benchmark problem. In 9th International Congress on Applications of Statistical

and Probability in Civil Engineering, 2003.
[44] L. Ljung. System Identification: Theory for the User. Prentice Hall, 2.° edition, 1998.

[45] Y. Lu and F. Gao. A novel time-domain auto-regressive model for structural damage diagnosis.

Journal of Sound and Vibrations, 283:1031-1049, 2005.

[46] J. P. Lynch. Detection of structural cracks using piezoelectric active sensors. In ASCE Engine-

ering Mechanics Conference - EM2004, 2004.

[471 S. G. Mattson and S. M. Pandit. Statistical moments of autoregressive model residuals for

damage localisation. Mechanical Systems and Signal Processing, 20(3):627-645, 2006.

[48] G. P. Melo and G. F. Lemos. Fault diagnosis in rotation system using well conditioned state

observer. In 22th IMAC - A Conference on Structural Dynamics, 2004.
[49] J. S. Mitchell. Introduction to machninery analysis and monitoring. PenWell Books, 1993.

[50] D. C. Montgomery. Introduction to Statistical Quality Control. John Wiley Sons, 3.° edition,
1996.

[51] E. Moulin, J. Assaad, C. Delebarre, and D. Osmont. Lamb waves generation using transducer
embedded in a composite plate. In Proceedings of 12th International Conference on Composite

Materials, Paris, 1999.

[52] K. K. Nair, A. S. Kiremidjian, and K. H. Law. Time series-based damage detection and localiza-
tion algorithm to the asce benchmark structure. Journal of Sound and Vibrations, 291:349-368,

2006.

[53] G. H. C. Oliveira and W. C. Amaral. Identificacdo e controle preditivos de processos nao-
lineares utilizando séries de volterra e bases de fungdes ortonormais. In XIII Congresso Brasi-

leiro de Automadtica, Florianopolios-SC-Brasil, 2000.

153



[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

G. Park, H. H. Cudney, and D. J. Inman. An integrated health monitoring technique using
structural impedance sensors. Journal of Intelligent Material Systems and Structures, 11:448—

455, 2000.

G. Park, A. C. Rutherford, H. Sohn, and C. R. Farrar. An outlier analysis framework for
impedance-based structural health monitoring. Journal of Sound and Vibrations, 286:229-250,
2005.

G. Park, H. Sohn, C. R. Farrar, and D. J. Inman. Overview of piezoelectric impedance-based

health monitoring and path forward. Shock and Vibration Digest, 35(6):451-463, 2003.

P. M. Pawar and R. Ganguli. Genetic fuzzy system for online structural health monitoring of
composite helicopter rotor blades. Mechanical Systems and Signal Processing, 21:2212-2236,
2007.

D. M. Peairs. High Frequency Modeling and Experimental Analysis for Implementation of
Impedance-based Structural Health Monitoring. PhD thesis, Virginia Polytechnic Institute and
State University, 2006.

D. M. Peairs, G. Park, and D. J. Inman. Improving accessibility of the impedance-based structu-
ral health monitoring method. Journal of Intelligent Material Systems and Structures, 15:129—

139, 2004.

D. M. Peairs, P. A. Tarazaga, and D. J. Inman. A study on the correlation between pzt and
mfc resonance peaks and damage detection frequency intervals using the impedance method.
In International Conference of Noise and Vibration Engineering - ISMA 2006, pages 909-924,
2006.

J. A. Pereira, W. Heylen, and P. Sas. Model updating and failure detection based on experimen-
tal frfs: case study in space frame structure. In 19th International Conference on Noise and

Vibration Engineering (ISMA), pages 669-681, Leuven, Belgium, 1994.

J. L. Rose. Ultrasonic Waves in Solid Media. Cambridge University Press, New York, 1999.

154



[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

W. J. Rugh. Nonlinear System Theory — The Volterra/Wiener Approach. The Johns Hopkins
University Press, 1991.

A. C. Rutherford, G. Park, and C. R. Farrar. Non-linear feature identification based on self-

sensing impedance measurements for structural health assessment. Mechanical Systems and

Signal Processing, 21:322-333, 2007.

J. S. Sakellariou and S. D. Fassois. Nonlinear arx (narx) based identification and fault detec-
tion in 2 dof system with cubic stiffness. In International Conference of Noise and Vibration

Engineering - ISMA 2002, Leuven, Belgium, 2002.

K. Shin, S. A. Feraday, C. J. Harris, M. J. Brennan, and J. E. Oh. Optimal autoregressive model-
ling of a measured noisy deterministic signal using singular-value decomposition. Mechanical

Systems and Signal Processing, 17(2):423—432, 2003.

S. Silva, S. Cogan, and E. Foltéte. Etude sur les méthodes de recalage dans le domaine temporel.

Technical report, Centre National d’Etudes Spatiales (CNES-Toulouse), 2008.

S. Silva, S. Cogan, E. Foltéte, and F. Buffe. Metrics for non-linear model updating in mechanical

systems. In XXVI International Modal Analysis Conference (IMAC), 2008.

S. Silva and M. Dias Junior. Statistical damage detection in a stationary rotor systems through

time series analysis. Latin American Applied Research, 37(4):243-246, 2007.

S. Silva, M. Dias Junior, and V. Lopes Junior. Linear prediction techniques for structural damage

detection. In 4th National Congress of Mechanical Engineering, 2006.

S. Silva, M. Dias Junior, and V. Lopes Junior. Damage detection in a benchmark structure using
ar-arx models and statistical pattern recognition. Journal of the Brazilian Society of Mechanical

Science and Engineering, 29(2):174-184, 2007.

S. Silva, M. Dias Junior, and V. Lopes Junior. Statistical damage detection through time series
analysis on a smart structure. In /9th International Congress of Mechanical Engineering -

COBEM, 2007.

155



[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

S. Silva, M. Dias Junior, and V. Lopes Junior. Identification of mechanical systems through

kautz filter. Journal of Vibration and Control, Aceito para publicacdo, 2008.

S. Silva, M. Dias Junior, and V. Lopes Junior. Structural health monitoring in smart structures
through time series analysis. Structural Health Monitoring - An International Journal, Aceito

para publicacdo, 2008.

S. Silva, M. Dias Junior, V. Lopes Junior, and M. J. Brennan. Structural damage detection by
fuzzy clustering. Mechanical Systems and Signal Processing, doi:10.1016/j.ymssp.2008.01.004,
2008.

S. Silva, V. Lopes Junior, and M. Dias Junior. Deteccao de falhas estruturais utilizando controle

estatistico de processos. In 4.° Congresso Temdtico de Dindmica, Controle e Aplicagoes, pages

45-54, 2005.

H. Sohn, J. J. Czarnecki, and C. R. Farrar. Structural health monitoring using statistical process

control. ASCE Journal of Structural Engineering, 126(11):1356—-1363, 2000.

H. Sohn and C. R. Farrar. Damage diagnosis using time series analysis of vibration signals.

Smart Materials and Structures, 10(3):446-451, 2001.

H. Sohn, C. R. Farrar, F. M. Hemez, D. D. Shunk, D. W. Stinemates, and B. R. Nadler. A review
of structural health monitoring literature: 1996-2001. Technical report, Los Alamos National

Laboratory, 2003.
P. Stoica and R. L. Moses. Introduction to Spectral Analysis. Prentice-Hall, 1997.

I. Tawfiq and T. Vinh. Contribution to the extension of modal analysis to non-linear structure
using volterra functional series. Mechanical Systems and Signal Processing, 17(2):379-407,

2003.

M. A. Trindade, C. Wolter, and R. Sampaio. Karhunen-loeve decomposition of coupled
axial/bending vibrations of beams subject to impacts. Journal of Sound and Vibrations,

279:1015-1036, 2005.

156



[83] K. K. H. Tseng and A. S. K. Naidu. Non-parametric damage detection and characterization

using smart piezoceramic material. Smart Materials and Structures, 11:317-329, 2002.

[84] P. Verboven, E. Parloo, P. Guillaume, and M. Van Overmeire. Autonomous structure health
monitoring - part i: modal parameter estimation and tracking. Mechanical Systems and Signal

Processing, 16:637-657, 2002.

[85] B. Wahlberg. System identification using kautz models. IEEE Trans. Autom. Control, 39(1276-
1282), 1994.

[86] W. Wang. An evaluation of some emerging techniques for gear fault detection. Structural Health

Monitoring - An International Journal, 2(3):225-242, 2003.

[87] Z. Wei, L. H. Yam, and L. Cheng. Narmax model representation and its application to damage

detection for multi-layer composites. Composite Structures, 68:109-117, 2005.

[88] P. H. Wirsching, T. L. Paez, and O. Heith. Random Vibrations: Theory and Practice. John
Wiley Sons, 1995.

[89] K. Worden, D. W. Allen, H. Sohn, D. Stinematers, and C. R. Farrar. Extreme values statistics
for damage detection in mechanical structures (la 13905-ms). Technical report, Los Alamos

National Laboratory, 2002.

[90] K. Worden and J. M. Dulieu-Barton. An overview of intelligent fault detection in system and

structure. Structural Health Monitoring - An International Journal, 3(1):85-98, 2004.

[91] K. Worden, G. Manson, and N. R. J. Fieller. Damage detection using outlier analysis. Journal

of Sound and Vibrations, 229(3):647-667, 2000.

[92] K. Worden, G. Manson, and G. R. Tomlinson. A harmonic probing algorithm for the multi input
volterra series. Journal of Sound and Vibration, 205:67-84, 1997.

[93] A. N. Zagrai and V. Giurgiutiu. Electro-mechanical impedance method for crack detection in

thin plates. Journal of Intelligent Material Systems and Structures, 12(709-718), 2001.

157



