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O principal objetivo deste trabalho é apresentar um procedimento simples de
ajuste de modelos computacionais para avaliagao do comportamento dinamico de
estruturas. Foram realizados ensaios experimentais em uma viga bi-apoiada, onde
a excitacao externa é fornecida por impactos de um martelo instrumentado e as
medicoes sao realizadas em trés pontos por acelerometros piezoelétricos. O arranjo
experimental é submetido a um processo de montagem e desmontagem para simular
um cenario mais proximo do real, onde grande variabilidade das propriedades modais
é, em geral, observada. O médulo de Young e os coeficientes do modelo de amorte-
cimento proporcional sao adotados como varidveis incertas e ajustadas ao longo de
um procedimento de otimizagao. A propagacao das incertezas é realizada a partir
do método de simulacao de Monte Carlo. O grande niimero de dados experimentais
permite uma investigacao da fungao de verossimilhanca. O modelo calibrado ¢ vali-
dado a partir da comparacao entre os dados experimentais e as predi¢oes numéricas
para a curva de amortecimento e fungao de resposta de freqiiéncia (FRF). Por fim,
o modelo validado é utilizado para identificagao de danos, que neste trabalho sao
simulados pelo acréscimo de pequenas massas ao longo da estrutura. A otimizagao
deterministica é realizada a luz do problema inverso aplicado via método dos ele-
mentos finitos. A solucao do problema inverso é buscada utilizando-se o algoritmo

de enxame de particulas e a fungao lsgnonlin do Matlab.
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The main objective of this work is to present model updating analyses. Experi-
mental modal analyses are performed on a simply supported beam. Measurements
come from three accelerometers and the input excitation is provided by an impact
hammer. The experimental set-up is submitted to a process of assembling and dis-
assembling the beam supports in order to simulate a scenario closer to the real
one in which one may face variability of modal data. The Young’s modulus and
the coefficients of the proportional damping model are considered as the updating
structural variables in optimization procedure. Data variability is taken into account
along the model updating process by means of the likelihood function and through
Monte Carlo simulation analysis. The great number of experimental data allows the
likelihood function investigation. The calibrated model is assessed by comparing
the model-predicted natural frequencies and the frequency response function (FRF)
with their measured counterparts. Finally, the calibrated model is used for damage
identification which is simulated by an addition of small masses on the structure.
Inverse method is applied to perform this study based on a finite element analysis

model updating.

vil



Sumario

[Lista de Figuras|

[Lista de Tabelas|

(1

Introducao|

(1.1 Revisao Bibliografica| . . . . . . ... ... ... ... ...,
(1.2 Objetivo e Organizacao do Trabalho| . . . . . .. ... ... ... ..
(1.3 Metodologial . . . . . . . ... ...

D o Tedrica

2.1 Introducao|. . . . . . . . . ...

(2.3 Formulacao via Problema Inverso| . . . . . . ... .. ... ... ...

[2.4  Propagacao de Incertezas|. . . . . . . . ... ... ... ...
[2.4.1 Simulacoes de Monte Carlo|. . . . . . . . ... ... ... ...
[2.4.2  Calculo do Operador Jacobiano| . . . . . ... ... ... ...

2.5 Identificacao de Dano|. . . . . . . . . .. ...

[3 Procedimento Experimentall
(3.1 Introducao|. . . . . . . . . ...
[3.2  Esquema Experimentalf . . . . .. ... ... 0000000
[3.2.1  Descricao dos Ensaios| . . . . ... ... ... ...
[3.2.2  Descricao dos Ensailos com Simulacao de Dano| . . . . . . . ..
I;i';i I;g:{illl!ziglgz:i !]tz!l‘!l!!:il ----------------------------
3.3.1 Pos-Processamento e Iratamento Fstatisticol . . . . . . . . ..
[3.3.2  Apresentacao e Discussao dos Resultados| . . . . . . . ... ..
[4  Apresentacao e Discussao dos Resultados |

[4.1  Estimacao do Parametro 6| . . . . . . . .. . ... ... ... .. ...
4.2 Validacao do Modelo| . . . . . . . . . . ... ..
[4.2.1 Hipotese 1. de .. . . . . . . . . . . . .. ...
[4.2.2 Hipotese 2de >.lf . . . . . . . oo

10
10
10
11
13
13
15
18

20
20
20
20
23
24
24
26



[4.2.3  Hipotese 3 de > - 1* formulacaol . . . . . . . ... ... ...
[4.2.4  Hipotese 3 de > - 2* formulacaol . . . . . . . ... ... ...
[4.2.5  Hipotese 3 de Y. - 3* formulacaol . . . . . . .. ... ... ..
4.3 Identificacao de Dano|. . . . . . . . . . . ... ...
[4.3.1 Estimacao do Parametron . . . . . . . . ... ... ... ...

[4.3.2  Avaliacao das Predicoes Computacionais| . . . . . . . . . . ..

5 Conclusaol

[Referencias Bibliograficas|

[A Derivacao do Operador J|

(B Funcoes de Resposta em Frequencial
|B.1 FRF's Experimentais Integra X Daniﬁcadal ...............
[B.2 FRFsna Hipotese 1 de .| . . . . . . . ... ... ... ... .....
(B.3 FRFs na Hipotese 2de 2| . . . . . . . . ... ... ... ... ... .

1X

67

69

74



Lista de Figuras

(1.1  Fluxograma do ajuste do modelo computacional.|. . . . . . . . . . .. 8
(1.2 Fluxograma da identificacao de danos.| . . . . . . . .. ... ... .. 9
[3.1 Vista da viga ensaiada e sua instrumentacaol . . . . . . . . . . .. .. 21
[3.2 Tlustracao do apoio da viga sobre orolete.| . . . . . . . . . ... ... 21
[3.3  Esquema experimental utilizado . . . . . ... ..o 22
[3.4 Ilustracao do aparato experimental.| . . . . . . .. ... ... .. ... 22
[3.5 Massas utilizadas na simulacao dedano|. . . . . . . . ... ... ... 23
[3.6 Numero de medicoes dos polos experimentais.| . . . . . . .. ... .. 25
[3.7  Exemplo da saida da funcao plotmatrix.,. . . . . . . ... 27
[3.8 Dispersao dos polos experimentais.| . . . . . ... .. ... ... ... 28
[3.9 Estimativa das pdis das frequencias naturais experimentais| . . . . . . 29
[3.10 Estimativa das pdts das taxas de amortecimento experimentais|. . . . 30
[3.11 Comparacao entre FRF's integra e danificada no AC1| . . . . . . . .. 33
[4.1  Convergencia das simulacoes para a hipotese 1 de .| . . . . . . .. 36
[4.2  Dispersao do vetor de parametros para hipotese 1| . . . . . . ... .. 37
[4.3  Curva de amortecimento na hipotese 1.[ . . . . . . . . . ... ... .. 38
[4.4  FRF no acelerometro AC1 na hipotese 1.[ . . . . . . .. ... ... .. 39
[4.5 Regioes de ressonancia da FRF no AC1.| . . . ... .. ... ... .. 41
[4.6  Convergencia das simulacoes para a hipotese 2 de ... Valores nor- |

malizados . . . . .. 42
[4.7  Dispersao do vetor de parametros para hipotese 2| . . . . . . ... .. 42
[4.8  Curva de amortecimento na hipotese 2./ . . . . . . . . ... ... ... 44
[4.9  FRF no acelerometro ACI na hipotese 2.| . . . . . . . ... ... ... 45
[4.10 Regioes de ressonancia da FRF no AC1 na hipotese 2 . . . . . . . .. 46
[4.11 Dispersao do vetor de parametros para 1* formulacao da hipotese 3| . 47
[4.12 Curva de amortecimento para 1* formulacao da hipotese 3.| . . . . . . 48
[4.13 Dispersao do vetor de parametros para 2* formulacao da hipotese 3| . 49
[4.14 FRF no acelerometro AC1 na 2* formulacao da hipotese 3.| . . . . . . 50




[4.15 Convergencia das simulacoes para a 3* formulacao da hipotese 3 de

Yice. Valores normalizados. . . . . . . . ... L. 51
[4.16 Dispersao do vetor de parametros para hipotese 3| . . . . . . . . . .. 52
[4.17 Curva de amortecimento para a 3* formulacao da hipotese 3.[ . . . . . 53
[4.18 FRF no acelerometro ACI para a 3* formulacao da hipotese 3.| . . . . 54
[4.19 Regioes de ressonancia da FRF no AC1 na 3* formulacao da hipotese 3| 55
[4.20 Ilustracao da posicao X em funcao da discretizacao pelo MEF.|. . . . 58
.21 Curvas de nivel do funcional S(n) no cendrio Al|. . . . ... .. ... 59
{4.22 Curvas de nivel do funcional S(n) no cenario B2 . . . . . . ... ... 60
[4.23 Superticie 3D do funcional no cenario B2.|. . . . . ... ... ... .. 61
[4.24 Identificacao de dano supondo conhecida a posicao da massa X,,|. . . 61

[4.25 Identificacao de dano supondo conhecida a magnitude da massa M,,|. 62

[4.26 FRF no acelerometro AC1 no cenario Al dedanolJ. . . . . .. .. .. 63
[4.27 FRF no acelerometro ACT no cenario A2 dedanolJ. . . . ... .. .. 64
[4.28 FRF no acelerometro ACT no cenario Bl de danol . . . . . . . . . .. 64
[4.29 FRF no acelerometro ACT no cenario B2 dedanol . . . . . . . .. .. 65
[4.30 APCC entre as FRF's numéricas no ACI no cenario B2l . . . . . . .. 66
[B.1 Comparacao entre FRF's integra e danificada no AC2[ . . . . . . . .. 7
[B.2  Comparacao entre FRF's integra e danificada no AC3| . . . . ... .. 78
[B.3 FRF no acelerometro AC2 na hipotese 1 de 2| . . . . . . . ... .. 78
[B.4 FRF no acelerometro AC3 na hipotese 1 de .| . . . . . ... .. .. 79
[B.5 Regioes de ressonancia da FRF no AC2 na hipotese 1| . . . . . . . .. 79
[B.6  Regioes de ressonancia da FRF no AC3 na hipotese 1| . . . . . . . .. 80
(B.7 FRF no acelerometro AC2 na hipotese 2[ . . . . .. ... .. ... .. 81
[B.8 FRF no acelerometro AC3 na hipotese 2[ . . . . . ... ... ... .. 81
[B.9 Regioes de ressonancia da FRF no AC2 na hipotese 2[ . . . . . . . .. 82
[B.10 Regioes de ressonancia da FRF no AC3 na hipotese 2[ . . . . . . . .. 83
[B.11 FRF no acelerometro AC2 na hipotese 3| . . . . . .. ... ... ... 84
[B.12 FRF no acelerometro AC3 na hipotese 3| . . . . . ... .. ... ... 84
[B.13 Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC2 na hipotese 3| . 85

[B.14 Regioes de ressonancia da FRE no acelerometro AC3 na hipotese 3| . 86

(B.15 FRE no acelerometro AC2 no cenario Al dedanol. . . . .. ... .. 87
(B.16 FRE no acelerometro AC3 no cenario Al dedanol. . . . . . ... .. 87
(B.17 FRE no acelerometro AC2 no cenario A2 dedanol. . . . . .. .. .. 88
(B.18 FRE no acelerometro AC3 no cenario A2 dedanol. . . .. .. .. .. 88
(B.19 FRE no acelerometro AC2 no cenario Bl de danolJ. . . . . . . . . .. 89
(8.20 FRE no acelerometro AC3 no cenario Bl de danolJ . . . . . . .. . .. 89
B.21 FRE no acelerometro AC2 no cenario B2 de danolJ . . . . . . . . . .. 90

x1



x1i



Lista de Tabelas

[3.2  Resultado do tratamento estatistico dos dados experimentais.|. . . . . 26

[3.3  Correlacao entre as amostras experimentais da frequencia natural e a |

[ taxa deamortecimentol . . . . . .. ..o 31
[3.4  Frequencias naturais para a estrutura integra e com dano| . . . . . . . 32
4.1 Solucao 6tima dovetor 6.| . . . . . . . .. ... ... .. 34
[4.2  Correlacao entre as variaveis do vetor 6 na hipotese 1.|. . . . . . . .. 37
[4.3  Correlacao entre as variaveis do vetor 6 na hipotese 2.|. . . . . . . .. 43

[4.4  Correlacao entre as variaveis do vetor @ para a 3* formulacao da |

hipotese 3./ . . . . . . . .. 52

[4.5 Solucao 6tima do vetormp.| . . . . . . ... 58

xiil



Capitulo 1

Introducao

Modelos computacionais sao utilizados para simular o comportamento de sistemas
reais em praticamente todas as areas da ciéncia e engenharia. Sua aplicacao é muito
variada: otimizacao, projeto, andlise de estabilidade, analises preditivas, etc. [1].
No contexto de sistemas estruturais, esses modelos sao geralmente utilizados para
avaliar deformacoes, deslocamentos, tensoes, respostas devido a cargas impostas,
tais como ambientais, trafego, etc.

Problemas reais possuem inumeras informagoes que a priori sao desconheci-
das, ou incertas, geralmente relacionadas as propriedades do sistema fisico, como,
por exemplo, as condigoes de contorno, de carregamento, propriedades fisicas,
geométricas, etc. Muitas vezes, hipoteses sao formuladas para contornar essa falta de
informacao, o que pode acabar levando a erros que diminuem a acurécia e, portanto,
a qualidade da solucao.

Infelizmente, a presenca de incertezas nao esté relacionada somente ao sistema
em andlise. Tanto as hipdteses simplificadoras associadas ao processo de modelagem
como os sinais aferidos nos ensaios experimentais podem gerar imprecisoes nos dados
utilizados para a solucao do problema.

Neste cendrio surge o conceito de ajuste de modelos (model updating) que
pode ser entendido como um processo de calibracao, ou ajuste, de determinados
parametros do modelo. Nesse processo ocorre a reconstru¢gao do modelo computa-
cional da estrutura a partir de informacoes observadas sobre seu comportamento.

Sobre o prisma de problemas de vibragao, por exemplo, sao realizados ensaios
experimentais na estrutura para inferir sobre determinadas propriedades dinamicas
do sistema, i.e., frequéncias naturais, formas modais, etc. com o objetivo de for-
necer subsidios para o desenvolvimento de um modelo computacional que simule o
comportamento da estrutura real.

A modelagem de incertezas é adicionada ao processo de ajuste de modelos com-
putacionais. Nesta etapa, a investigacao das incertezas associadas aos parametros

do modelo ocorre a partir da inferéncia sobre os valores médios de suas incégnitas e



a influéncia dos respectivos desvios na predicao numérica.

Destaca-se o fato de que uma das abordagens para a modelagem de incertezas
baseia-se na Teoria da Probabilidade, [2].

Intimeras sao as aplicacoes do model updating, dentre as quais é possivel citar:
verificacoes de dimensionamento, validagoes, predi¢oes de resposta estrutural sobre
condicoes de carga especiais ou excepcionais, estimacao de propriedades estruturais,
etc. Uma das aplicagoes mais difundidas na literatura técnica é a identificacao de
danos estruturais, [3] e [4].

Danos sao definidos como modificagoes introduzidas nas estruturas de forma que
sua performance atual e/ou futura seja prejudicada. Nesse contexto, de acordo
com FARRAR et al. [5], SHM é o nome dado ao desenvolvimento da estratégia de
identificacao de danos nos campos da engenharia de estrutura, tanto civil quanto
mecanica, naval e aeroespacial.

No presente trabalho considera-se a calibracao e validagao do modelo computaci-
onal de uma viga bi-apoiada e, posteriormente, a identificacao de danos estruturais
no sistema. E valido ressaltar que no contexto deste trabalho, o dano é simulado

através da aplicacao de massas pontuais ao longo do comprimento da estrutura.

1.1 Revisao Bibliografica

O conceito de ajuste de modelos foi inicialmente introduzido por volta da década
de 60 no ambito da engenharia de controle e engenharia aeronautica. Inicialmente
denominado por identificagdo de sistemas (system identification), buscava o desen-
volvimento de métodos de modelagem numérica baseados em observagoes do com-
portamento real dos sistemas. Essa area do conhecimento comecou a receber atengao
devido ao fato de que apesar de grande esforco dedicado a geracao de modelos com-
putacionais sofisticados, estes demonstravam pouca correlagao quando tinham suas
predigoes confrontadas com as obtidas experimentalmente.

De acordo com MOTTERSHEAD et al. [3] a diferenca observada entre os da-
dos experimentais e as predigoes pode ser ocasionada pelas incertezas relativas aos
ensaios experimentais e também por: (i) erro relativo ao modelo matematico, i.e.,
incertezas inerentes as equagoes que governam o problema fisico; (ii) erro relativo aos
parametros, seja por hipdteses simplificadores, condi¢oes de contorno inadequadas,
etc. e (iii) erro relativo & ordem do modelo, problemas na discretizacao de sistemas
complexos.

Quando a formulacao matematica é conhecida, assim como sua ordem, o pro-
blema de identificagao é reduzido para um problema de estimacao de parametros.

Em 1971 ASTROM et al. [0] introduzem os fundamentos principais desta area

de pesquisa. A formulacao do problema esta basicamente associada as entradas



(estimulos) e saidas (respostas) do sistema, a uma determinada classe de mode-
los e a escolha do modelo que melhor represente o caso de interesse. Os métodos
de solucao sao divididos inicialmente em: métodos com processamento em tempo
real, quando o processo é realizado durante a aquisicao de informacgoes do sistema,
muito presente na engenharia de controle, e os métodos onde o processamento ocorre
apoOs a aquisicao das informagoes. Os autores apresentam ainda intmeras consi-
deragoes sobre representacoes paramétricas, i.e., através de modelos de estado, e
nao-paramétricas, tais como fungoes de resposta impulsiva e séries de Volterra, dis-
cutindo as principais vantagens e desvantagens de cada abordagem.

O problema de estimacao de parametros passa a ser um problema de otimizacao
quando a escolha do modelo equivalente ao sistema fisico é calibrado a partir da
minimizagao de uma funcao custo. Sobre esse prisma, intimeras questoes sao susci-
tadas, tais como a existéncia de minimo global, unicidade da solugao, a influéncia
ou nao do sinal de entrada na solucao, etc. Os métodos decorrentes do processo
de otimizacao estao associados geralmente a uma solugao deterministica, ou seja,
definida a métrica para a busca da solugao, esta é determinada sem que nenhuma
consideracao sobre sua incerteza seja desenvolvida.

Os métodos classicos da estimacao de parametros sao baseados em aproximagoes
por minimos quadrados. Em 1795 Karl Friedrich Gauss definiu que "o valor mais
provavel de uma variavel desconhecida é aquele para o qual a soma quadratica da
diferenca entre os dados observados e estimados, ponderada pelo grau de confianca
na medicao, ¢ minima”, formulando o método dos minimos quadrados. Desde entao
esse método vem sendo aprimorado para aplicacao em diversos problemas. Nesse
sentido, em 1981, STREJC [7] apresentou diversas formulagoes propostas para es-
timacgoes de parametros baseadas no método dos minimos quadrados.

Com o surgimento de tecnologias de hardware e software mais eficientes e
acessiveis, a analise via método dos elementos finitos, MEF, foi adotada quase como
padrao por engenheiros e pesquisadores. Sua validacao passou a ser realizada a par-
tir da comparacao entre os valores obtidos das andlises experimentais e as predicoes
numéricas, [3].

A necessidade crescente de inferir o nivel de confianga nos modelos computaci-
onais fomentou a aplicagao de teorias estatisticas, probabilisticas e estocdasticas, no
procedimento adotado para avaliar o grau de correlagao entre a predigao numérica e
o comportamento real do sistema, [§] e [9]. A abordagem deterministica cede espago
a uma solugao dada por distribuigoes de probabilidade para as varidaveis do vetor de
parametros, [10].

Apesar de atrair a atencao da comunidade cientifica mais recentemente, ja em
1980, ASTROM [11] apresentava um estudo completo dos métodos de maximizagao

da funcao de verosimilhanca e avaliacao de erros dentro do conceito de ajuste de



modelos.

O cenédrio atual dessa linha de pesquisa no campo da dinamica de estruturas
apresenta intimeros trabalhos que propoem novas metodologias para o processo de
ajuste de modelos computacionais. Destaca-se ainda, o fato de que muitas destas
abordagens ja sao utilizadas em problemas da industria em estruturas de grande
porte e complexas.

SHABBIR et al. [12] ajustaram o modelo computacional de uma passarela es-
taiada a partir da aplicacao do algoritmo enxame de particulas com algumas modi-
ficagoes em seu codigo que objetivam diminuir o risco da otimizacao ser atraida por
minimos locais. Neste trabalho os autores realizaram ensaios com a estrutura em
operacao.

Outros autores também ensaiaram estruturas reais em estado operacional para
proceder o ajuste numérico. E possivel citar RIBEIRO et al. [13], REYNDERS et
al. [14] e REN et al. [15].

WANG et al. [16] realizaram o ajuste computacional de uma placa de material
compésito a partir de uma metodologia de processamento de imagens denominada
por digital tmage correlation, DIC.

E crescente o nimero de metodologias de model updating que aplicam processos
estatisticos, probabilisticos ou estocdsticos, [I7], a fim de realizar ajuste de modelos
computacionais. Atualmente existem intimeros trabalhos publicados que aplicam o
Teorema de Bayes nesse processo. YUEN et al. [I§] apresentam uma revisao de
diversos métodos que podem ser divididos em procedimentos de ajuste a partir de
medicoes de parametros modais e metodologias que utilizam sinais no dominio do
tempo.

SIMOEN et al. [1] dissertaram sobre a necessidade da quantifica¢ao de incertezas
relativas a certos parametros dos problemas fisicos, ao mesmo tempo que apresen-
taram um comparativo entre as abordagens deterministica, Bayesiana e Fuzzy em
um problema de ajuste de modelo associado a identificacao de danos. Uma viga em
concreto armado foi construida e ensaiada em situacao integra e danificada.

Ao também aplicar o conceito bayesiano, BEHMANESH et al. [19] confirmaram
a necessidade de considerar os efeitos da variagao da temperatura e amplitude da
excitacao no maédulo de elasticidade do concreto, tanto no momento da calibragao
do modelo computacional quanto na identificacao de dano simulado.

Outros trabalhos, [20], [21] e [22] combinaram o conceito Bayesiano de inferéncia
com aplicagao de algoritmos heuristicos, tais como algoritmos genéticos e de redes
neurais, com métodos de confiabilidade estrutural e analise de risco, entre outros,
para realizar o ajuste computacional.

No campo de model selection e model class, linha de pesquisa que propoe metodo-

logias para realizar a escolha do melhor modelo possivel para o ajuste computacional,



¢ possivel citar os trabalhos de BECK [23] e YEUN [1§].

Para concluir, tratando agora do presente trabalho, este se localiza entre as
duas grandes metodologias enunciadas anteriormente, i.e., deterministicas e pro-
babilisticas. Obtém-se informagoes acerca da incerteza dos parametros apesar da
utilizacao da abordagem deterministica. Considera-se, portanto, uma aproximagao
para o calculo da matriz de covariancia do vetor de parametros de interesse. A
contribuicao esta assentada em uma breve avaliacao da funcao de verosimilhanca e

seu impacto na validagao de modelos computacionais.

1.2 Objetivo e Organizacao do Trabalho

Este trabalho objetiva aplicar uma estratégia simples de estimagao de parametros e
propagacao de incertezas para avaliar a acuracia do modelo computacional adotado.
Sua qualidade ¢é aferida de acordo com o grau de correlacao entre as predigoes
numéricas e os dados obtidos experimentalmente. Posteriormente, o modelo validado
é utilizado para identificacao de danos. As propriedades fisicas do sistema real
consideradas incertas, ou desconhecidas, sao adicionadas ao problema como variaveis
do vetor de parametros de interesse.

Inicialmente foram realizados ensaios experimentais para estimar duas proprie-
dades modais, frequéncias naturais e taxas de amortecimento para um nimero de
modos de vibracao pré-definido. Apds o devido tratamento estatistico, estes foram
utilizados como dados de entrada para o processo de ajuste computacional.

Posteriormente validou-se o modelo computacional a partir da comparacgao entre
os resultados experimentais e as predi¢oes numéricas. A influéncia das incertezas
relativas as variaveis do vetor de parametros foi levada em consideracao no calculo da
curva de amortecimento e na obtencao das funcoes de resposta em frequéncia, FRFs.
A propagacao das incertezas foi medida a partir de graficos de barra e de dispersao
e as relagoes entre as variaveis estimada de acordo com o calculo do coeficiente de
correlagao.

Por fim, utilizou-se o modelo calibrado, e a melhor funcao de verosimilhanca
obtida na validacao dos resultados, para identificar os danos estruturais impostos
a viga. Nesta andlise, os danos foram simulados através da aplicacao de massas
pontuais ao longo do estrutura.

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma:

e Capitulo [2} descreve as abordagens tedricas, hipdteses e premissas adotadas

ao longo de toda a anélise.

e Capitulo [3; detalha o procedimento experimental, apresentando a metodolo-

gia e equipamentos utilizados para realizacao dos ensaios, além de apresentar



as frequéncias naturais e taxas de amortecimento estimados apds as analises

modais.

e Capitulo [} apresenta os resultados alcancados na calibragao e validagao do
modelo computacional, assim como detalha as solugoes obtidas para a identi-

ficacao de danos. Discussoes sobre as predi¢oes computacionais sao realizadas.

e Capitulo[5} formula as conclusoes obtidas apds a andlise critica dos resultados e

tece as consideragoes finais, propondo linhas de atuacao para trabalhos futuros.

1.3 Metodologia

O processo de ajuste foi aplicado ao modelo computacional proposto para simular a
resposta dinamica de uma viga de aluminio bi-apoiada. Posteriormente, utilizou-se
o modelo calibrado e a melhor funcao de verosimilhanca obtida na validacao dos
resultados, para identificar os danos estruturais impostos a viga.

De forma a facilitar o entendimento da sistematica adotada neste trabalho, a
Figura [I.1] apresenta um fluxograma das etapas realizadas no processo de ajuste do
modelo computacional e a Figura um outro fluxograma da etapa de identificagao
de danos.

O modelo da viga foi desenvolvido com auxilio do software Matlab versao 2014b
[24] e os codigos disponibilizados pela Lund University, [25], escritos de acordo com a
abordagem estabelecida pelo método dos elementos finitos, MEF. Foram utilizados
elementos de portico plano e realizados estudos de convergéncia de malhas para
assegurar a eficiencia da discretizacao da estrutura.

Ensaios experimentais foram executados, ver Capitulo 3| para extrair as proprie-
dades associadas a resposta dinamica da viga de aluminio localizada no Laboratério
de Dinamica e Processamento de Imagens e Sinais, LADEPIS. O sinal foi aferido
por trés acelerometros piezoelétricos e a excitacao fornecida através de impactos
aleatérios aplicados através de um martelo também piezoelétrico.

Efetuou-se o pés-processamento dos sinais a partir de dois programas desenvolvi-
dos no LADEPIS, denominados: Analisador [26] ¢ STFT [27]. O Analisador estima
a FRF experimental, permitindo assim a obtencao das frequéncias naturais. Ja o
STFT, além das frequéncias, estima as taxas de amortecimento modal. Os resul-
tados experimentais, x, sao tratados estatisticamente e simplificados em variaveis
aleatorias com média u, e desvio padrao o,.

E importante ressaltar que apds os ensaios experimentais, e o respectivo trata-
mento estatistico, as variaveis aleatérias experimentais nao sofreram nenhum tipo

de reamostragem, seja ela experimental ou numérica.



Apos a criacao do modelo computacional, foram escolhidas trés varidveis a serem
otimizadas, sao elas: o mdédulo de elasticidade, F, e os coeficientes do amortecimento
proporcional de Rayleigh, o e 3. Portanto, @ = [E « []7. A escolha da varidvel
E foi baseada no fato de que quaisquer incertezas geométricas e fisicas poderiam ser
incorporadas no ajuste do médulo de elasticidade. Ja a escolha dos coeficientes «
e 0 se deu em funcao da dificuldade de afericao precisa de suas magnitudes e sua
elevada influéncia na resposta dinamica.

A otimizacao foi executada através da reducao progressiva do residuo £ entre a
predicao do modelo computacional e a resposta experimental, ou seja, pela mini-
mizacao da funcao custo adotada, ver Capitulo . A fungao Isqnonlin [28] do Matlab
foi escolhida para obter a solucao étima do vetor de parametros, 6.

Ao término da otimizacao, iniciou-se a etapa de avaliacao das incertezas de cada
uma das varidveis ajustadas, bem como seus efeitos na resposta dinamica da viga.
Foram adotadas trés hipdteses de construcao da matriz de covariancia dos dados,
ou seja, foi realizada uma investigacao a respeito da funcao de verosimilhanca, ver
Capitulo 2] A partir das simulagdes de Monte Carlo foi possivel propagar as incer-
tezas do vetor de parametros.

A andlise critica da qualidade do model updating foi baseada na comparacao
entre os dados experimentais e as predi¢oes do modelo computacional. Portanto,
foram avaliadas a dispersao do vetor de parametros 0, a adequacao da curva de
amortecimento e as FRFs. Estimativas das regioes de confianca foram obtidas para
balizar essa tomada de decisdao, ver Capitulo [4]

Apés o término da validacao do modelo computacional, inicia-se a etapa de iden-
tificacao do dano estrutural. No presente trabalho, este dano foi simulado através da
aplicacao de massas pontuais ao longo da estrutura, ver Capitulo [3| Foram eleitas
duas novas varidveis para o processo de otimizagao, sendo elas: a posicao X,, e a
magnitude M,, da massa aplicada. Com isso, definiu-se o novo vetor de parametros
como: = [X,, M,]".

Nesta etapa a otimizacao foi realizada com o auxilio do algoritmo enxame de
particulas, [29] e [30], com pequenas adaptagoes implementadas para melhoria na
convergéncia [31]. A andlise critica dos resultados foi baseada na qualidade da re-
cuperacao da informacao real, i.e., posicao e magnitude da massa em cada cenario
de dano simulado. Adicionalmente foi feita uma comparacao entre as FRFs experi-

mentais e computacionais, ver Capitulo [4]
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Capitulo 2

Desenvolvimento Teorico

2.1 Introducao

O presente capitulo apresenta as hipdoteses adotadas, desde as premissas formuladas
para quantificacao e propagacao de incertezas, bem como as utilizadas na solucao do
problema dinamico e de identificacao de dano. A abordagem computacional também

é apresentada.

2.2 Problema Dinamico

A equacao de movimento de sistemas lineares, para um modelo computacional que
apresenta um numero discreto de graus de liberdade N e amortecimento viscoso, é
dada de acordo com a Eq. [2.1] [32]

Mii+Di+Ku=F (2.1)

onde M, D, K sao matrizes de dimensao (N x N) e representam respectivamente
as matrizes globais de massa, amortecimento e rigidez. O vetor F' representa a
excitacao externa que atua no sistema. Ja a aceleragao, velocidade e deslocamento
sao definidos, respectivamente, pelos vetores i, @ and u.

A Eq. pode ser reescrita como um sistema de 2N equagoes diferenciais aco-
pladas quando formulada considerando a representacao em espaco de estados, como

apresentada na Eq. [2.2] [33]

Ar+Bi=P (2.2)

D M F
lo-[7]
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r:[?] (2.4)

onde as matrizes A, B e P sao dadas pela Eq. e o vetor de estados r pela Eq.
2.4
O amortecimento proporcional de Rayleigh é adotado como hipdtese basica para

o amortecimento da estrutura, [32].

D =aM + K (2.5)

A fungao de resposta em frequéncia H,,(w) é dada de acordo com a Eq.

= Orp®r DrpPr
) =32 [+ 20
onde ¢y, representa o coeficiente do autovetor associado ao k-ésimo modo de vibragao
no p-ésimo grau de liberdade (relativo a medicao da resposta), ¢, o coeficiente do
autovetor associado ao k-ésimo modo de vibragao no g-ésimo grau de liberdade
(relativo & excitagao da estrutura), py corresponde ao k-ésimo elemento da diagonal
damatriz p = ®'B®, onde B é dado pela Eq. Ak representa o k-ésimo autovalor
do problema, N corresponde ao nimero de modos de vibragao de interesse e w a
frequéncia angular em rad/s. O superindice (¢)* indica o complexo conjugado da

variavel considerada.

2.3 Formulacao via Problema Inverso

A equacao governante de um sistema fisico pode ser escrita, de forma compacta,
pela Eq. , [34], onde y representa o vetor de dados, € o vetor dos parametros do
modelo matematico e G é a funcao que governa o problema fisico. Caso y e 6 sejam
funcoes, G é denominado operador do sistema. Para problemas nao lineares G é o

operador que mapeia o espaco de parametros @ para o espaco solucao.

y = G(0) (2.7)
E possivel dividir a solucao da Eq. em duas abordagens, a saber;

(i) problema direto: consiste na busca pelas predigdes y dado que a estrutura
do modelo e seus parametros sejam conhecidos, assim como as condig¢oes de

contorno, condigoes iniciais e a excitagao que atua no sistema.

(ii) problema inverso: considera-se que a estrutura do modelo G é conhecida e

utilizam-se os dados disponiveis y, a fim de obter os parametros 6.
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Na presente analise, o vetor de dados y contém as médias amostrais para as
frequéncias naturais e taxas de amortecimento modal obtidas apds ensaios na estru-
tura real, denominadas por g, = [flw1 , -, fon]” € pe = [pic1 s ., pien]” respectiva-
mente.

E necessério enfatizar que o vetor de dados y nao se modifica ao longo do traba-
lho. Apoés a realizacao dos ensaios, a massa de dados de frequéncias naturais e taxas
de amortecimento é condensada nas médias amostrais p,, e p, respectivamente.

™ representa as predi¢oes do modelo computacional

Por outro lado, o vetor y
para as mesmas caracteristicas modais obtidas experimentalmente, i.e., frequéncia
natural e taxa de amortecimento. Entao, y™ = [wy, ..., wy, (1, - ()T .

O vetor de parametros desconhecidos, ou incertos, @ é constituido de trés
variaveis relacionadas as propriedades fisicas do sistema estrutural, sao elas: o mo-
dulo de elasticidade E e os coeficientes do amortecimento proporcional de Rayleigh
ae .

Portanto, pode-se resumir tais defini¢des de acordo com as Eq. 2.8 2.9 e [2.10]

y =l m]" (2.8)
y"'=lw " (2.9)
0=[F o f" (2.10)

Ha& na literatura diversas metodologias desenvolvidas para solucionar a Eq.
de acordo com as caracteristicas do problema e com a abordagem escolhida, i.e.
determinfstica ou estocdstica. B possivel citar, por exemplo, a solugao de sistemas
lineares pelo método dos minimos quadrados e de sistemas nao lineares pelo método
de Gauss-Newton. Para maiores informagoes ver [6] e [3].

Do ponto de vista matematico, a solucao do problema esta intimamente ligada
a dispersao dos dados observados, ou seja, a incerteza associada ao fenomeno de
interesse. Neste sentido, adotou-se um modelo de observacao, com a premissa de
erro aditivo, €, de acordo com a Eq. 2.11]

y=G(0) +¢€ (2.11)

A Eq. ¢ fundamentada na hipdtese de que o modelo matematico, operador
G, ¢é perfeito e a discrepancia eventual entre os dados experimentais y e os compu-
tacionais y™ esta relacionada & presenga de incertezas/ruidos de medigao, €. Neste
contexto, € é modelado de acordo com uma funcao de densidade de probabilidade

(probability density function, pdf) normal Gaussiana com média zero e variancia
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desconhecida, € ~ N(0 , o2I).

Entretanto, conforme exposto no Capitulo [} ha intimeras fontes que impoem er-
ros a solucao da equacgao da dinamica e, consequentemente, as predicoes do operador
G. Com isso, a diferenca entre os resultados experimentais e numéricos é dado por
um residuo definido como &. Portanto, o objetivo passa a ser encontrar a solugao
que minimiza esse residuo.

E possivel definir matematicamente essa busca pela melhor solucdo como um
problema de otimizagao descrito pela Eq. [2.12

6 = argmin S(6) (2.12)

0€Dy

onde 6 representa a solucao étima do vetor de parametros, Dy representa o espaco
solucao e S é a métrica para avaliar a diferenca entre os dados experimentais e
computacionais, denominada funcao objetivo ou custo, tal que S : 8 € R" — R.

Para a presente andlise foi adotada a funcao custo definida pela Eq. [35].
A matriz W é dada de acordo com a hipdtese estabelecida para a funcao de verosi-
milhanga, detalhadas no Item [2.4.2]

SO)=(y—y")' Wy -y") (2.13)

Para obter a solucao 6tima, utilizou-se o cédigo interno do Matlab denominado
Isqnonlin, que tem o objetivo de realizar uma regressao nao linear a partir de uma
métrica pré-definida pelo usuario. Essa métrica corresponde a fungao custo definida
na Eq.

Apesar de o Matlab disponibilizar dois algoritmos dentro do cédigo do Isqnonlin
para proceder a otimizagao, trust-region-reflective (utilizado na presente anélise) e
o Levenberg-Marquardt, ambos sao aplicaveis para minimizar diferencas quadraticas
[|S]|2 e utilizam o conceito de vetor gradiente para atingir a convergéncia, [34]. Para

mais detalhes sobre a funcao, ver [28].

2.4 Propagacao de Incertezas

2.4.1 Simulacoes de Monte Carlo

A propagacao das incertezas relativas ao vetor de parametros @ é realizada a partir
do conhecimento de sua pdf 7(0) com o auxilio de uma metodologia para sortear
nuameros aleatérios. Porém, invariavelmente em problemas reais, a distribuicao de
probabilidade deste vetor é desconhecida e, desta forma, é usual adotar hipéteses
acerca dessa pdf.

Nesta andlise adotou-se a hipdtese de que o vetor 8 possui uma distribuicao
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normal truncada com média igual a solucao étima 0 e matriz de covariancia conhe-
cida. Esse truncamento decorre da necessidade de que os valores sorteados sejam
estritamente positivos.

Apesar de ser possivel classificar, em algumas situacoes particulares, o trunca-
mento como tendencioso (biased), este faz-se necessario dado que o modelo utilizado
descreve um sistema fisico rela. Dado este cendrio, busca-se mensurar o impacto das
hipdteses acerca das pdfs e das matrizes de covariancia dos dados na validacao do
modelo computacional.

Nesse contexto o valor médio do vetor de parametros é adotado como igual
a solucao deterministica obtida no processo de otimizacao, i.e., gy = 0. Para a
estimativa da matriz de covariancia do parametro, g, foi utilizado o procedimento
de célculo detalhado no Item 2.4.2]

E importante ressaltar que a inferéncia sobre @ ocorre no campo da analise mul-
tivariada, haja vista que o vetor de parametros é funcao de trés variaveis, conforme

definido na Eq. [2.10]
2

Seja uma variavel aleatoria X com distribuigao normal, média p e variancia o,
sua pdf é dada pela Eq. representada por X ~ N (i, 0?) e denominada fungao
normal univariada. Porém, h& situagoes onde mais de uma variavel aleatéria com
distribuicao normal ¢é utilizada para solucao do problema. Neste caso a funcao é

denominada por fun¢ao normal multivariada.

N e s
fx(xlu,UQ)z\/%e 207 (2.14)

A funcao multivariada é generalizada a partir da Eq. [2.14) onde a média u

2

e a varidvel x passam a ser vetores e a variancia o é substituida pela matriz de

covariancia 3. A fun¢do normal multivariada é dada pela Eq. 2.15]

1
falp.5) = L 3@ = @) (2.15)
|2 (2m)4
onde a incognita d indica a dimensao da distribuicao. Para mais distribuicoes de
probabilidade e maiores informagoes sobre o campo de fungoes multivariadas, ver
[2] e [36].

A propagacao das incertezas, por sua vez, é realizada com o auxilio das si-
mulagoes, ou anélises, de Monte Carlo [37].

No presente trabalho as simulacoes de Monte Carlo foram executadas em ambi-
ente Matlab com o auxilio do algoritmo desenvolvido por Tim Benham denominado
rmonrnd. Esse cédigo gera nuimeros pseudo-aleatorios a partir de uma distribuicao
de probabilidades normal truncada. Para maiores informacoes, ver [3§].

Apés uma andlise de convergéncia, conclui-se que 1000 simulagoes seriam su-
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ficientes para que a geracao de nimeros pseudo-aleatorios convergisse. O critério
de erro adotado foi visual, ou seja, o valor da razao entre a soma das médias das
amostras sorteadas e o valor esperado, i.e., média e desvio padrao para cada modo
de vibracao, deve aproximar-se da unidade.

Para visualizar as realizacoes e a dispersao dos resultados obtidos pela anélise de
Monte Carlo, adotou-se a fungao plotmatriz do Matlab, [39]. Esse cédigo apresenta
um grafico em forma de matriz quadrada onde o ntiimero de linhas é igual ao ntimero
de variaveis avaliadas. Os elementos da diagonal principal contém gréaficos de barras
e os elementos fora da diagonal contém os graficos da dispersao entre as respectivas
variaveis.

Para fundamentar a tomada de decisao sobre a qualidade do modelo computa-
cional foram realizadas estimativas para os intervalos de 98% de confianca, através
dos percentis de 1% e 99%. Para o cdlculo dos percentis foi utilizada a funcao prctile
do Matlab, [40].

2.4.2 Calculo do Operador Jacobiano

Uma das técnicas para obtencao de uma estimativa para a matriz de covariancia ¢ a
linearizacdo da regido préxima ao ponto de 6timo 6. Essa formulacio é realizada a
partir da derivacao parcial das predicoes do problema fisico em relagao as variaveis
que compoem o vetor de parametros, [35].

A linearizacdo é calculada através do operador jacobiano J, onde J € R2V*No
e N, representa o numero de varidveis que compoem o vetor de parametros, i.e.

N, = 3. O jacobiano pode ser formulado matematicamente pela Eq. [2.16]

o)

0=0

(2.16)

Esse procedimento de derivacao parcial foi realizado numericamente a partir de
um algoritmo escrito de acordo com o método das diferencas finitas e a escolha da
formulacao com diferenca centrada.

Adicionalmente, o Anexo [A] apresenta a formulacdo do operador jacobiano a
partir da deriva¢ao da equacao do movimento, Eq. 2.1} Para maiores detalhes ver
[41], [42], [43] e [44].

Portanto, apds o calculo do jacobiano é possivel obter uma estimativa da matriz
de covariancia através da Eq. [2.17]

Cov(0)y_g = 3o = (JT1)"1I" = JITT)™ (2.17)

onde J representa o operador jacobiano e ¥ a matriz de variancia dos dados.

Destaca-se aqui um ponto relevante no trabalho. Dado o fato da disponibilidade
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de algumas dezenas de resultados experimentais para cada um dos modos de vibragao
avaliados, foi possivel explorar o impacto da funcao de verossimilhanga, [34], no
processo de ajuste do modelo computacional.

De maneira mais especifica, trés cendrios foram considerados para a construcao
da matriz de covariancia dos dados X, utilizada para construgao da fungao custo
S(0), Eq. , assim como para a obtencao do estimador 3, Eq. [2.17]

O presente trabalho adotou trés hipoteses basicas a respeito de X:

e Hipotese 1: a matriz 3. é diagonal, Eq. Nao ha variancia cruzada, ou
seja, a correlacao entre os diferentes elementos da matriz é considerada nula.

A matriz W da fungao custo é igual a matriz de covariancia dos dados.

Yow O

. W =3, (2.18)

onde X, e 3¢ simbolizam, respectivamente, a matriz diagonal das variancias

da frequéncia natural e taxa de amortecimento.

e Hipdotese 2: a matriz 3. é completa, Eq. [2.19. Aproveitando a grande
quantidade de ensaios, calculou-se a variancia da massa total de dados experi-
mentais. Nesta hipdtese a matriz W da funcao custo também é igual a matriz

de covariancia dos dados.

Eww Ew{

Eee —
Yew e

. W =3 (2.19)

onde X, representa a covariancia entre as frequéncias naturais e taxas de

amortecimento e é simétrica a X¢,,.

e Hipétese 3: a matriz X, é diagonal na forma X, = s?Iyngn. De acordo
com BECK et al. [35], a covariancia pode ser estimada no ponto de Gtimo.
Neste caso nao ha nenhuma informacao sobre a covariancia dos dados experi-
mentais. Adicionalmente, essa hipdtese foi subdividida em trés formulacao, a

saber:

W =1 (2.20)

12 formulagao: considerada formulagao padrao, [35].

p 1

§° = 2N——Np<y -y (y—y™) (2.21)
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22 formulacao: modificacao na formulacao padrao onde tenta-se di-
minuir a influéncia da ordem de grandeza das diferentes saidas, i.e.,

frequéncias naturais e taxas de amortecimento, na estimativa de §2.

1 N, 2
L (y—T - 1) (2.22)
r=1

Nessa formulacao, o operador jacobiano é dado por:

(On L 0w 1 Owi 17
OF pr1 Oa piy, OB iy

8&.)]\7 1 8&.]]\[ 1 &uN 1
OF p,y  0a pyy OB iy
J(0) = (2.23)
oG 1 oG 1 oG 1
OF pg,  Oapg, OB pug

oy 1 Oy 1 Oy 1
L OE pey O peny OB pen 1 g

32 formulacgao: adota-se como premissa que o modulo de elasticidade

E e os coeficientes de amortecimento « e [ sao independentes.

Para o médulo de elasticidade E tem-se que:

a 1 m m
5% = N K —w )" (B — w™) (2.24)
ow™ - . . _
Jo=—75| ¥p= 6% =585 (JLIp)™ (2.25)
E=E

Para os coeficientes de amortecimento « e § tem-se que:

2= g b — ¢ s — ) (2.26)
061 06 1]
da pe, 9P pe
e 2.m
acy 1 acw 1

L O pen OB pend g s
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Yos = (JgﬁJaﬁ)_ngﬁ 33,31 Jaﬂ(JgﬁJaﬁ)_l (2.28)

Portanto, a estimativa da matriz de covariancia do parametro @ é dada por:

62 0 0
So=1 0 . 2.29
0 ; 5, (2.29)

O objetivo do cédlculo da covariancia dos dados com as trés hipdteses é analisar o
impacto dessas diferentes metodologias na construcao da funcao de verosimilhanca.
A partir da obtencao de grande quantidade de resultados experimentais, conforme
demonstrado no Capitulo [3} buscou-se avaliar a qualidade das predigdes numéricas
em funcao do nivel de informacao a priori fornecido para o ajuste de modelos com-

putacionais.

2.5 Identificacao de Dano

Os danos na estrutura foram simulados a partir da aplicacao de massas pontuais ao
longo da estrutura. Este procedimento esta descrito no Item [3.2.2]

De forma geral, o processo de identificagao de dano segue as mesmas hipdteses
estabelecidas nos itens e 2.3l Nesta etapa o modelo computacional ja esta cali-
brado, i.e., 6 = [E a B]T

Um novo vetor de parametros foi escolhido para o processo de identificacao de
dano, sendo composto por duas varidveis, a saber: posicao X,, e a magnitude M,,
das massas aplicadas & estrutura, de acordo com a Eq. [2.30}

n=[X, M,]" (2.30)

A representacao dos dados seguem a mesma formulagao apresentada na Eq. 2.8]
ou seja, y para as médias amostras obtidas experimentalmente e y™ para as predicoes
computacionais, porém, agora ambas na situacao de dano. A métrica utilizada para
avaliar a discrepancia entre y e y™ continua sendo descrita pela funcao custo dada
pela Eq. 2.13

A escolha da funcao de verosimilhanca utilizada para solucao do problema de
identificacao de dano é vinculada a eficiencia das hipdteses na comparacao das
predigdes computacionais e dados experimentais apresentada no Item [4.2]

Para realizar o processo de busca pela solucao otima foi utilizado o algoritmo
enxame de particulas (particle swarm optimization, PSO), [29], que altera as matri-

zes globais de massa e de amortecimento em funcao do vetor de parametros n e do
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vetor 6timo 9, de acordo com as Eq. |2.31| e Eq. |2.32|.

M(n) = M + AM(n) (2.31)

D, )= M(n) + 5 K(E) (2.32)

O PSO, possui um conceito de busca baseado na procura aleatéria por uma po-
pulagao de particulas [30], onde a convergéncia é dada em fun¢ao da melhor posicao
encontrada por uma delas. Foram adicionados novos coeficientes para melhorar a
convergéncia do enxame de particulas, [31].

Define-se inicialmente o numero de particulas, n,,, de iteragoes, nje.,, de
variaveis a otimizar, n,.,, além dos valores maximos e minimos assumidos por cada
variavel do processo. O conceito basico que orienta a busca é que, a cada iteracao, as
Npar Particulas recebem um valor aleatdrio referente a cada uma das n,,, variaveis.
Esse valor atribuido as particulas é entendido como suas respectivas posigoes.

De forma a tornar o entendimento mais claro, lanca-se mao de um exemplo
simples e ilustrativo onde existe um tabuleiro de dama com uma de suas casas
pintadas de vermelho. O objetivo é utilizar o algoritmo para identificar essa posicao.
Inicia-se o processo langando aleatoriamente no tabuleiro as n,,  pecas de dama.
Mede-se a distancia de cada pega a casa vermelha e ao final verifica-se qual é a menor
distancia obtida, melhor posicao global, registrando-a. Posteriormente, as pecas sao
jogadas novamente no tabuleiro, de forma aleatéria, repetindo-se as etapas descritas
anteriormente. Esse processo se encerra quando as n;., sao atingidas ou o critério
de convergéncia ¢é alcangado.

E necessério ressaltar que existe um procedimento que relaciona a posicao das
particula com a melhor posicao global, de forma a garantir a convergéncia da oti-
mizacao. O conceito do PSO é resumidamente explicado pelo pseudo-cédigo Algo-

ritmo [

Algorithm 1 Enxame de Particulas

Gerar a 1 populacao de particulas
Calcular a posicao inicial de cada particula
Definir a melhor posicao global
while n < ny,., do
Gerar nova populagao
Calcular suas posicoes
Verificar se a melhor posicao global foi superada
Avaliar critério de convergéncia
end while
X, e M,

,_.
e
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Capitulo 3

Procedimento Experimental

3.1 Introducao

O presente capitulo apresenta em detalhes o aparato experimental utilizado,
bem como o procedimento adotado para realizagao dos ensaios e estimacao dos
parametros modais. A estrutura ensaiada foi uma viga de aluminio bi-apoiada.
Objetivou-se inferir sobre as frequéncias naturais e taxas de amortecimento dos pri-
meiros seis modos de vibragao. A excitacao foi fornecida através de impactos de
um martelo instrumentado e as respostas captadas por acelerometros instalados ao
longo do comprimento da viga.

O poés-processamento dos sinais foi realizado em dois programas desenvolvidos
no Laboratério de Dinamica e Processamento de Imagens e Sinais, LADEPIS: Ana-
lisador [26] e STFT [27]. O Analisador estima as FRFs experimentais e frequéncias
naturais, ao passo que o STFT infere sobre as taxas de amortecimento modal.

Os resultados experimentais v foram tratados estatisticamente e representados,
de forma simplificada, a partir de sua média u, e desvio padrao o,,.

O capitulo é organizado como se segue: o Item apresenta o esquema expe-
rimental utilizado para a analise dinamica, detalhando os sensores, equipamentos
e sistemas de aquisicao de dados, além do procedimento de ensaio e o Item
descreve o pds-processamento e o tratamento estatistico realizado nos dados experi-
mentais e apresenta a dispersao das frequéncias naturais e taxas de amortecimento,

com auxilio de histogramas.

3.2 Esquema Experimental

3.2.1 Descricao dos Ensaios

Com o objetivo de extrair informagoes para subsidiar o ajuste da modelagem compu-

tacional do problema, foram realizados ensaios em uma viga de aluminio bi-apoiada,
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conforme ilustrado na Figura [3.1}

Figura 3.1: Vista da viga ensaiada e sua instrumentacao

O LADEPIS disponibilizou todos os equipamentos necessarios para a realizacao
do ensaio experimental, a saber: a) viga de aluminio, estrutura bi-apoiada com se¢ao
retangular de 6mm de altura e 76,2mm de largura, e 1464mm de comprimento, con-
forme apresentada na Figura b) martelo instrumentado fabricado pela PCB
Piezotronics, modelo 086C01, Figura ; ¢) 3 acelerdmetros piezoelétricos fabrica-
dos pela PCB Piezotronics, modelos 336C e 336C31, Figura ; e d) sistema de
processamento de sinais, composto pelo condicionador de sinal, fabricado pela PCB
Piezotronics, modelo 481, o sistema de aquisicao, modelo APS2000 e o software,
AgDados7, ambos produzidos pela Lynx Tecnologia, Figura |3.3c

A estrutura é apoiada sobre roletes soldados nos perfis de ago, que por sua vez
estao fixados na bancada de ensaio. De forma a reduzir a vibragao entre os corpos
na regiao do apoio, introduziu-se uma tira de borracha entre o rolete e a viga,
permitindo assim a medigao das aceleragoes. A Figura[3.3 detalha a regido do apoio

do aparato experimental.

7 |

! S ———Borracha

Figura 3.2: Ilustragao do apoio da viga sobre o rolete.

O ensaio foi do tipo SIMO (single input multiple output) e os acelerémetros
foram instalados na direcao vertical em trés pontos distintos na superficie superior da
viga. Tanto a posicao do impacto quanto a posi¢ao dos acelerometros mantiveram-se

inalteradas em todos os ensaios realizados.
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- 2

(b) Acelerometros

(c) Sistema de processamento de sinais

(d) Imagem do apoio da viga

Figura 3.3: Esquema experimental utilizado

A posicao dos acelerometros e do impacto do martelo foram definidos de forma
que fosse possivel inferir sobre as propriedades modais, frequéncia natural w e taxa
de amortecimento (, para os primeiros seis modos de vibracao. A Figura|3.4|ilustra

a posicao dos acelerometros e dos impactos realizados.

859mm

300mm
—T Impact
AC AC2 AC3 & Hammer
- S1 - - S2 — .
A
417mm
706mm

[

AZOOmm

492mm

1464mm

Figura 3.4: Ilustracao do aparato experimental.

onde as siglas AC1, AC2 e AC3 representam as posi¢oes dos acelerometros e as
secoes S1 e S2 as posigoes onde as massas foram aplicadas na etapa de ensaio com
simulagao de dano estrutural.
Os detalhes sobre os ensaios com danos simulados sao descritos no Item [3.2.2]
O procedimento de ensaio contou com um processo de desmontagem e monta-
gem da viga, buscando-se, assim, considerar diferencas no comportamento da taxa

de amortecimento e das frequéncias naturais em funcao das possiveis diferentes for-
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mas no posicionamento, por exemplo, dos apoios, dos fios de aquisicao ligados aos
acelerometros, etc. A desmontagem e montagem da viga ocorreu entre ensaios con-
secutivos.

Esse processo tenta simular a variacao das propriedades modais observada em
estruturas em operacao para as quais, em geral, observa-se certo nivel de dispersao
dos dados experimentais. Ao todo foram realizados 7 ensaios com 6 processos de
montagem e desmontagem.

Os ensaios tiveram duracao média de 10 minutos onde, em cada andlise, foram
aplicados 20 impactos com intervalos aleatérios. Ou seja, o intervalo entre excitagoes
consecutivas variaram entre 21 e 39 segundos, resultando em um intervalo médio de
30 s.

Foi adotada uma frequéncia de amostragem de 1000 Hz, com um filtro passa
baixa na ordem de 250 Hz, para garantir a anélise dos sinais na faixa de 0 - 250 Hz.

As massas dos acelerometros foram medidas para posterior inclusao no modelo
computacional, sendo mac1 = 13,4g, macs = 13,49 € macz = 11,8g. As massas

dos fios ligados aos acelerometros nao foram consideradas na modelagem numérica.

3.2.2 Descricao dos Ensaios com Simulacao de Dano

Todos os equipamentos, bem como a metodologia apresentada no item foram
mantidos. O dano estrutural foi simulado através da aplicacao de pequenas massas
ao longo do comprimento da viga de aluminio.

A aplicacao das massas pontuais foi realizada com o auxilio de uma pequena
borracha aderente de forma a solidarizar os corpos, conforme ilustrado na Figura
B.50

Foram definidos quatro cenarios de dano onde massas pontuais foram adicionadas
no bordo superior da estrutura em duas se¢oes especificas denominadas S1 e S2. As
massas utilizadas estao detalhadas na Figura|3.5ale a disposi¢ao na viga encontra-se
ilustrada na Figura [3.4]

(a) Massas pontuais
(b) Ligagao massa-viga

Figura 3.5: Massas utilizadas na simulagao de dano
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Tabela 3.1: Cenérios de dano simulados

My,

M,
Al 1584 ¢ 9% SI
A2 496¢g 3% SI

Bl 945¢g 5% S2
B2 369¢g 2% S2

Cenério M,, Secao

A criacao desses cenarios de dano objetivou investigar a capacidade de recu-
peracao das informagoes experimentais posicao e magnitude das massas com a
reducao gradativa de sua influéncia no comportamento global da estrutura. A razao
entre a magnitude da massa pontual e da massa total da viga M, /M, além de suas
respectivas posicoes em cada cenario de dano, estao detalhados na Tabela (3.1}

Cada cenario de dano simulado foi ensaiado somente uma vez, com duragao apro-
ximada de 10 minutos, com a mesma metodologia detalhada no item [3.2.1] i.e., 20
impactos com intervalos aleatérios, variando entre 21 e 39 segundos, resultando em
um intervalo médio de 30s. A analise com dano também contou com a desmontagem
e montagem da viga, porém nesta etapa esse processo foi realizado entre ensaios de
cenarios de dano distintos.

Foi adotada a janela de 0 - 250 Hz para anélise dos sinais, com a aplicacao do
filtro de passa baixa na ordem de 250 Hz e frequéncia de amostragem de 1000 Hz.

As massas dos acelerometros foram mantidas no modelo computacional.

3.3 Resultados Obtidos

3.3.1 Pobs-Processamento e Tratamento Estatistico

Apoés a conclusao dos ensaios experimentais, iniciou-se a etapa de pds-processamento
dos sinais obtidos durante a anélise. De acordo com o estabelecido no Item [I.3], dois
programas desenvolvidos no LADEPIS foram utilizados para estimar as frequéncias
naturais, as taxas de amortecimento e as FRFs experimentais; sao eles o Analisador
[26] ¢ o STFT [27].

O Analisador estima a funcao de resposta em frequéncia considerando o esti-
mador Hy, [45] e o valor das frequéncias naturais sdo obtidas através dos picos das
FRFs. O intervalo de duracao do ensaio, nimero de médias calculadas, percentagem
de sobreposicao entre as janelas, bem como o tipo de janela sao algumas das opgoes
fornecidas pelo programa. Para esta andlise as FRFs foram estimadas selecionando-
se todo o sinal obtido em cada ensaio, com 100 médias, 65 % de sobreposicao e

janela Hamming.
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Ao contrario do Analisador, onde selecionou-se o sinal de todo o ensaio, no
STET o intervalo observado é o da resposta dinamica de um impacto por vez. A
técnica denominada STFT (Short Time Fourier Transform), que deu origem ao
nome do software de pds-processamento em questao, aplica as chamadas trans-
formadas tempo-frequéncia (TFDs) no sinal para leva-lo a um dominio onde as
informacoes da escala temporal e da escala em frequéncia estejam presentes simul-
taneamente, dominio tempo-frequéncia.

Isso decorre do fato de que na escala temporal é possivel verificar a perda de ener-
gia ocasionada pelo amortecimento, onde o cédlculo da taxa de amortecimento pode
ser realizado com o decremento logaritmico, por exemplo. Porém, nao ¢é possivel
discernir os modos de vibracao presentes no sinal. Quando passa-se para a escala da
frequéncia, através da FFT (Fast Fourier Transform), por exemplo, o cendrio se mo-
difica. Os diversos modos sao facilmente identificados, por outro lado, a informagao
sobre a energia dissipada é perdida.

Ao término do pos-processamento foram estimadas 21 FRF's, uma vez que a viga
foi ensaiada 7 vezes e monitorada por 3 acelerometros. A partir das funcoes de
resposta em frequéncia, foi possivel obter um grande ntimero de pélos como ilustra
a Figura [3.6]

A diminuicao do nimero de medigoes do quarto e sexto modos decorreu da
dificuldade de posicionar os acelerometros e o impacto do martelo de forma a medir
com a mesma qualidade todos os modos de vibragao de interesse, ou seja, do 1° ao

6° modo.

Numero de Medicdes
= = N N w w S S
o [ou o [\ o (9] o a
o o o o o o o o

a
o

o

1 2 3 4 5 6
Modo de Vibracédo

Figura 3.6: Numero de medicoes dos pélos experimentais obtidos para os seis pri-
meiros modos de vibracao.

Com o auxilio do Matlab os polos experimentais estimados passaram entao
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por um tratamento estatistico onde a massa de dados foi modelada por variaveis

aleatorias com média p e desvio padrao o, representando cada modo de vibragao.

A Tabela [3.2] detalha os resultados obtidos.

Tabela 3.2: Resultado do tratamento estatistico dos dados experimentais. Unidades:
,, em [Hz] e . em [%].

Frequéncia Natural Amortecimento

I“l’w g, IJ’C O-C

Modo

1 678 +0,01 040 +0,03
20 2693  +00l 020 0,01
3° 60,46  +004 027 =+0,04
£ 10659 +£010 038 =+ 0,03
50 166,46  +024 040 =+ 0,07
6° 24249  +052 044 £ 0,08

3.3.2 Apresentacao e Discussao dos Resultados
Ensaios Modais

O ensaio na viga permitiu obter uma grande quantidade de dados experimentais con-
forme apresentado na Figura 3.6, Com o auxilio do Matlab, verificou-se a dispersao
dos resultados em relacao a cada modo de vibracao através da funcao plotmatrix,
[39].

Essa funcao apresenta os graficos em forma de matriz quadrada, onde na di-
agonal sao detalhados gréaficos de barra e fora da diagonal gréaficos de dispersao.
Considerando, por exemplo, uma situacao hipotética onde tem-se 8 realizacoes de

um vetor v e que estas estao organizadas nas colunas da matriz V' da seguinte forma:

-2 -1 -1 00 0 1 2
4 1 1 00014

A posigao aq; da Figura|3.7|apresenta o grafico de barra das amostras da variavel
aleatéria x, onde os valores: {—2,1,2} aparecem uma vez cada; o valor {—1} aparece
duas vezes; e o {0} aparece trés vezes. De forma andloga, o grafico presente na
POSicao ag ilustra o grafico de barras das amostras da varidvel aleatéria 22, onde o
valor: {4} aparece duas vezes e os valores {0,1} aparecem trés vezes cada.

A posigao fora da diagonal as; ilustra os cinco pontos da pardbola (z,z?), ao
passo que o grafico presente na posicao ajo ilustra os mesmos cinco pontos, porém
com o par ordenado (22, z). Portanto as posicoes (7,7) e (j,1) representam o mesmo

grafico com eixos invertidos. Ou seja, a "matriz”é simétrica.
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A partir dos gréficos de barras é possivel verificar os valores mais provéaveis de
ocorréncia para uma determinada varidvel submetida a um processo de simulagao
numérica ou amostragem experimental. Adicionalmente, é possivel inferir sobre
a relacao entre as diversas varidaveis presentes no estudo através dos graficos de

dispersao e dos coeficientes de correlagao.

Figura 3.7: Exemplo da saida da funcao plotmatriz para o vetor V.

Passa-se agora a analise dos resultados experimentais, onde os polos experimen-
tais estimados para os seis primeiros modos de vibracao da viga bi-apoiada sao
apresentados na Figura |3.8

Inicialmente é possivel verificar que para os trés primeiros modos de vibracao,
sub-figuras[3.8al, [3.8b e [3.8c], existe certa ”segmentacao” dos dados, tanto nos gréaficos

de barras quanto nos de dispersao. Ou seja, nao foram amostrados valores entre,

por exemplo 6,76 - 6,78 Hz ou 6,78 - 6,8 Hz, para as frequéncias naturais do primeiro
modo de vibragao.

Esse comportamento é repetido no 2° e 3° modos e pode ser devido as incertezas
associadas ao processo de medicao experimental, assim como uma dificuldade dos
sistemas de aquisicao e programas de identificagao fornecerem valores com precisao
da ordem de 1072, por exemplo. Ou seja, esté relacionado a resolucao da anélise
espectral do sistema de medigao.

Ao analisar todos os graficos de barras para os valores amostrados experimen-
talmente das frequéncias naturais, posicao a;; de cada sub-figura da Figura |3.8|
¢ possivel perceber que existe uma regiao mais provavel de se encontrar cada

frequéncia natural e ainda que esse grafico possui certa simetria.
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Figura 3.8: Dispersao dos polos experimentais estimados.

Utilizando a fungao ksdensity do Matlab, [46] estimou-se a pdf mais provével de

originar as frequéncias naturais para cada um modos de vibragao. De forma a obter

uma visao geral, todas as realizagoes experimentais obtidas foram normalizadas pela

média amostral de cada modo de vibracao. Esse procedimento permite a uniao de

todas as curvas em um tunico grafico, conforme pode ser vista na Figura |3.9
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Figura 3.9: Estimativa das pdfs das frequéncias naturais experimentais dos seis
primeiros modos de vibragao.

A analise da Figura [3.9| permite concluir que, de forma geral, os desvios associa-
dos as frequéncias naturais para os seis primeiros modos de vibragao sao baixos, da
ordem de 1073.

E interessante notar que conforme o numero do modo de vibragao se eleva, o
suporte da distribuicao de probabilidades aumenta. Esse comportamento sugere
que o desvio padrao das frequéncias naturais seja maior para os modos de vibragao
com frequéncias mais altas.

Realizando esta mesma andlise para os valores amostrados experimentalmente
das taxas de amortecimento modal, posicao age de cada sub-figura da Figura |3.8|
¢é possivel também verificar uma regiao mais provavel de se encontrar cada taxa de
amortecimento. Porém, sem a simetria e grau de semelhanca entre os diferentes
modos de vibragao verificados nas frequéncias naturais.

Entao, analogamente ao realizado para as frequéncias naturais, estimou-se a pdf

mais provavel de originar as taxas de amortecimento de cada modo de vibragao,

Figura [3.10]
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Figura 3.10: Estimativa das pdfs das taxas de amortecimento experimentais dos seis
primeiros modos de vibragao.

A anélise da Figura [3.10| permite concluir que os desvios associados as taxas de
amortecimento sao superiores aos verificados para as frequéncias naturais, indepen-
dente do modo de vibracao avaliado. Além disso, as pdfs estimadas sao diferentes
para cada modo e nao é mais possivel verificar o mesmo grau de semelhanga com
a normal Gaussiana. Pelo contrario, o 1° e 2° modos de vibracao assemelham-se a
uma distribuicao bimodal, por exemplo.

Ressalta-se, porém, que a incerteza associada as taxas de amortecimento aumenta
conforme a frequéncia do respectivo modo de vibracao se eleva. Essa conclusao é
ocasionada pelo aumento do suporte das pdfs conforme a frequéncia do modo cresce.

Portanto, é possivel concluir que independente da propriedade modal em anélise,
a incerteza na inferéncia das caracteristicas dinamicas da estrutura é maior em
modos de vibracao mais elevados.

Passa-se agora a avaliar as dispersoes entre as frequéncias naturais e as taxas de
amortecimento modal, posicao as; ou a5 de cada sub-figura da Figura [3.8]

Adicionalmente, foram realizados os calculos do coeficiente de correlacao, Eq.
B.1] de forma a obter uma estimativa sobre o grau de dependéncia linear entre essas

duas propriedades modais em cada um dos seis modos de vibracao analisados.

cov(w, ¢)

var(w)var(€)

C = —1<Cr<0 ou 0<Cp<1 (3.1)

O coeficiente de correlagao calcula a dependéncia linear entre duas variaveis de
interesse, onde o valor obtido desse calculo esta, em termos absolutos, entre zero e

um. Quanto mais proximo de 1, maior é a correlagao, ao passo que quanto mais
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aproximar-se de 0, menor é a dependéncia entre as variaveis.

Tabela 3.3: Coeficiente de correlacao entre as amostras experimentais da frequéncia
natural e taxa de amortecimento.

Modo de Vibragao Coeficiente de Correlacao

10 0,306
20 0,262
3° 0,006
40 -0,468
5° 0,823
6° 0,734

Porém, mesmo que as pdfs que geraram os valores amostrais de frequéncia natural
e taxa de amortecimento fossem conhecidas em cada um dos modos de vibracao, nao
seria possivel sugerir uma distribuicao de probabilidades para o vetor de parametros
0, haja vista o comportamento nao linear do mapeamento de 8 em seu subespaco

solucao, i.e., 8 € Dy.

Ensaios com Dano

Apés o pés-processamento dos sinais medidos nos ensaios e o devido tratamento
estatistico, ver Item|3.3.1, a Tabela apresenta as médias amostrais das frequéncias
naturais obtidas experimentalmente para a estrutura em situacao integra, sem danos,
e para os quatro cendarios de dano simulados.

O desvio padrao verificado para a estimativa das frequéncias naturais nos cenarios
de dano simulado demonstraram, em termos gerais, o mesmo grau de incertezas
obtido no pds-processamento da viga integra, i.e., na ordem de 0,01 Hz para os trés
primeiros modos de vibracao, e de 0,3 Hz para o 4°, 5° e 6° modos.

Nesta etapa buscou-se avaliar somente o grau de aproximacao para as frequéncias
naturais uma vez que, devido as modificacoes impostas a estrutura nos cendrios
criados, o amortecimento estrutural, a priori, nao é mais governado pelo modelo
proporcional de Rayleigh.

A métrica adotada para avaliar a variagao entre as frequéncias naturais no estado
dmg

integro e danificado é dada por Aw = | 1 — == x 100%.

w
A andlise da Tabela [3.4] permite verificar que todas as frequéncias naturais ob-
tidas sao inferiores as evidenciadas na situacao integra. Esse comportamento era
esperado, uma vez que, por exemplo, considerando um sistema dinamico nao amor-

tecido com um grau de liberdade, as frequéncias naturais podem ser calculadas por
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w = \/% . Portanto, seja em funcao do aumento da massa modal do sistema, ou a di-
minuicao de sua rigidez, as frequéncias obtidas devem ser necessariamente inferiores
as calculadas com suas propriedades iniciais.

Para um sistema com multiplos graus de liberdade o conceito é analogo, porém a
solugao passa a ser calculada através do problema de autovalores e autovetores dado
por (K —w?M)¢ = 0, onde a relagao de proporcionalidade entre as frequéncias

naturais e as matrizes globais de massa e rigidez é mantida.

Tabela 3.4: Frequéncias naturais para a estrutura integra e com dano. Unidades:
e, em [Hz] e Aw em [%].

Integra Cendrio A1 Cendrio A2  Cendrio Bl Cenério B2

Modo dmg Aw dmg Aw dmg Aw dmg Aw
Ky, w w w w

10 678 659 2,7 671 09 650 41 666 1,7
20 2603 2519 65 2631 23 2657 13 2676 0.6
3° 6046 57,16 55 59,14 22 59,16 22 5984 1,0
4 10659 104,32 21 10521 1,3 102,61 3,7 10448 2.0
50 166,46 16525 0,7 165,78 04 16546 0,6 16587 04
6° 24249 23454 3.3 23873 1,5 2329 40 23782 19

E possivel verificar também que as maiores variagoes entre frequéncias naturais
ocorreram nos cenarios Al e B1l, uma vez que as magnitudes das massas impostas
nesses casos sao maiores do que as evidenciadas em A2 e B2, respectivamente.

De forma a facilitar a visualizagao da influéncia do dano simulado no comporta-
mento estrutural, foram comparadas as FRF's experimentais integras e com danos
na posicao AC1 dos acelerometros, para todos os cenarios de dano simulados, Figura
As FRFs das demais posigoes dos acelerometros sao apresentadas no Apéndice
Bl

De maneira geral, a analise da Figura |3.11| permite afirmar que as massas im-
postas para simular danos estruturais nao tiveram grande influéncia nas taxas de
amortecimento modal, mesmo para os cendrios onde as massas pontuais eram maio-
res, cenarios Al e B1. Portanto, o mesmo modelo de amortecimento utilizado para
a situacao integra deve ser capaz também de simular os cenarios com danos.

Ja para as frequéncias naturais, o cenario Al é o que produz as maiores variacoes
entre as FRFs integra e danificada, Figura [3.11a] seguido por B1, Figura [3.11d
Essas variagoes sao evidenciadas principalmente nos modos de vibracao com elevadas
frequéncias naturais.

Por outro lado, a Figura e demonstram a baixa influéncia no com-
portamento dinamico da estrutura nos cenarios A2 e B2, onde as massas aplicadas

representam, respectivamente, 3 % e 2 % da massa total da viga.
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Figura 3.11: Comparagao entre FRF's integra e danificada para a posi¢cao AC1 dos

acelerometros.

Todos esses resultados estao detalhados na Tabela [3.4l

E valido ressaltar que quanto menor a diferenca entre a resposta integra e dani-

ficada, maior a dificuldade em obter predicoes computacionais acuradas no processo

de identificacao de dano.
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Capitulo 4

Apresentacao e Discussao dos
Resultados

Apoés realizar o procedimento experimental, Capitulo [3] o processo de ajuste de
modelos é iniciado. Conforme apresentado detalhadamente no fluxograma da Figura
1.1}, o modelo computacional é calibrado, validado, e posteriormente, utilizado para
identificacao dos danos simulados, detalhado na Figura [1.2]

Os resultados obtidos sao apresentados ao longo deste capitulo e divididos em
trés partes: no Item encontram-se os resultados da calibracao do modelo com-
putacional, no Item encontram-se os relativos a validacao dos modelos de acordo
com as hipdteses adotadas, e por fim, os resultados obtidos para a identificacao da
posicao e magnitude das massas que simulam os danos estruturais sao detalhados
no Item [4.3]

A avaliacao desses resultados segue uma légica de comparacao de acordo com
as respostas fornecidas por cada hipdétese da matriz de covariancia adotada. A
hipotese 1, amplamente utilizada na literatura, 3. diagonal, é o ponto central para

a investigagao da funcao de verosimilhanca.

4.1 Estimacao do Parametro 6

A solucgao 6tima do vetor de parametros é apresentada na Tabela de acordo com

as trés hipoteses estabelecidas.

Tabela 4.1: Solucao 6tima do vetor 6.

Hipétese de 3., E [GPa] et g
1 76,7  314e1 9,14 -6
2 76,6 3,23 e-1 10,14 e-6
3 76,8 3,20e-1 10 e-6

34



Apoés a analise da Tabela [4.1] é possivel concluir que, do ponto de vista da oti-
mizacao, nao ha diferenca representativa entre as predi¢oes computacionais dos trés
modelos de funcao de verosimilhanca utilizados.

Isso significa que, a principio, para o presente trabalho, a solucao étima do
vetor de parametros nao depende do nivel de informacao a priori disponivel para o
processo de busca deterministica, uma vez que todas as trés hipdteses convergiram
para a mesma solugao.

Ao término do ajuste, iniciou-se a etapa de propagacao das incertezas relaciona-
das ao vetor de parametros, as variaveis modulo de elasticidade E e os coeficientes
do modelo proporcional de amortecimento « e 5, Eq. A avaliacao da quali-
dade do modelo computacional proposto foi realizada posteriormente a anélise da

dispersao das predicoes numéricas.

4.2 Validacao do Modelo

Estimativas para os intervalos de confianca foram obtidos apds a propagacao das
incertezas das varidveis que constituem o vetor . Através dessa abordagem es-
tatistica foi possivel fundamentar a tomada de decisao a respeito da qualidade do
modelo computacional. Levando-se em consideracao que um dos objetivos desta
analise ¢ a investigacao da funcao de verosimilhanca, buscou-se avaliar as dispersoes
de 0 de acordo com a hipétese adotada para a matriz de covariancia.

Para aferir a influéncia da incerteza de @ em y™, foram comparados os dados
experimentais e numéricos para a curva de amortecimento (w x () e para a fungao
de resposta em frequéncia H,,(w).

De forma a nao prolongar demasiadamente o presente item, somente as fungoes
de resposta em frequéncia para a posicao do acelerometro AC1 foram apresentadas.

As demais FRFs obtidas para a validagao do modelo, posi¢oes dos acelerometros

AC2 e AC3, encontram-se no Apéndice

4.2.1 Hipotese 1 de X,
Propagacao das Incertezas

Conforme detalhado no Item [2.4] essa hipdtese adota que a matriz de covariancia
Ye é diagonal, Eq. [2.18 Nao hé variancia cruzada, i.e., ndo existe correlac¢ao entre
os diferentes elementos da matriz.

A propagacao das incertezas associadas a @ foi realizada com 1000 simulagoes
de Monte Carlo. A convergéncia das amostras foi atingida para esse numero de
geracoes, tanto para as médias, como para os desvios das amostras, conforme é
possivel verificar na Figura [4.1]
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Figura 4.1: Convergéncia das simulagoes para a hipotese 1 de Y.

Na Figura as médias sao normalizadas pela média contendo as amostras.

De maneira analoga ao realizado no Item a dispersao dos resultados ¢ anali-
sada com o auxilio da funcao plotmatriz do Matlab. Para maiores informagoes sobre
a funcao ver [39].

Os gréficos de barras de todas as varidveis da Figura [£.2] posi¢do a;; para
o médulo de elasticidade, ags para o coeficiente v e azz para o coeficiente 5 do
modelo de amortecimento proporcional, indicam que os desvios das geragoes das
trés variaveis tem ordens de grandeza razoaveis quando comparados com os valores
6timos obtidos na andlise deterministica.

Por exemplo, para E os resultados variam basicamente no intervalo {7,5, 8,0} x
109, ou seja, apresenta uma variacao de 0,5 x 10!, que representa por volta de 7 %
do valor étimo, E = 7,67 x 10'°. Além disso, o grafico ndo evidencia a ocorréncia
de nenhum truncamento durante a propagacao das incertezas. Essas conclusoes sao
verificadas também para « e [3.

A anélise da dispersao dos dados permite inferir sobre as relacoes de dependéncia
linear entre as diversas varidveis que compoem o vetor de parametros. Na Figura 4.2
a posicao ag estd associada a dispersao do par (E x «), a posi¢ao az; estd associada
ao par (E x ) e, por fim, ag; associada a (a x 3). A Tabela[d.2 apresenta os valores

calculados do coeficiente de correlacao para cada par de varidveis avaliados.
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Figura 4.2: Dispersao do vetor de parametros para hipétese 1. Unidades: E em
[Pal.

Tabela 4.2: Correlagao entre as variaveis do vetor 0 na hipédtese 1.

Par de Variaveis Coeficiente de Correlagao

(E x «) 0,1108
(E x B) 20,0974
(a x B) -0,1901

A partir da analise da Tabela [4.2] é possivel verificar que a correlacao entre as
variaveis que compoem o vetor de parametros ¢ baixa de maneira geral. Uma das
possiveis explicagoes para essa conclusao vem do fato de que a matriz de covariancia
dos dados utilizada nesta hipétese, 3. é diagonal, e assim, portanto, nao é capaz
de fornecer informacoes sobre a variancia cruzada, i.e., a covariancia, dos dados
experimentais.

A baixa correlacao obtida entre as variaveis E, a e 3, é um resultado, de certa
forma, esperado do ponto de vista intuitivo do comportamento dinamico das es-
truturas. Em diversos casos a frequéncia natural da estrutura pode ser estimada a

partir do problema nao amortecido.

Avaliagao das Predigcoes Computacionais

A Figura [4.3| apresenta a curva de amortecimento e a Figura a FRF na posicao
do acelerometro AC1. As duas curvas foram obtidas considerando a hipétese 1 da

matriz de covariancia dos dados.
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Da analise da curva de amortecimento para a hipdtese 1 é possivel constatar que o
modelo computacional obteve bons resultados na simulacao dos cinco primeiros pélos
da viga bi-apoiada. Entretanto, nao foi capaz de simular os dados experimentais
obtidos para o sexto modo de vibracao que encontra-se totalmente fora do intervalo
de confianga estimado.

A solugao deterministica, curva vermelha, se aproxima do resultado médio expe-
rimental, asterisco em azul, e o respectivo desvio de cada modo, barras verticais em

azul, estdao de maneira geral dentro do intervalo de 98 % de confianga.

0.9 T
* @00+ Te L
0.8r ——Otimizado 1
- = -Média
0.7f — Intervalo de 98% de Confianga
0.6 d
=)
S.05f
o
04r
0.3r b
0.2 d
01 Il Il Il Il
0 50 100 150 200
w [HZ]

Figura 4.3: Curva de amortecimento na hipétese 1.

E possivel acrescentar que, para este caso, a solucao Otima converge para a
solucao média, curva preta pontilhada. Porém, essa convergéncia nao é verificada
para todo e qualquer cendrio, conforme demonstrado posteriormente.

E interessante observar que do ponto de vista do comportamento global da viga
as taxas de amortecimento variam entre {0,2 — 0,6} %, aparentemente convergindo
para algo em torno de 0,4 % se forem observados os tltimos trés modos de vibracao.

Para o presente trabalho, surge entao um questionamento sobre a adequacao do
modelo de amortecimento proporcional de Rayleigh para frequéncias mais altas da
viga de aluminio, haja vista que esta formulagao é crescente e os dados experimentais
sugerem uma convergencia das taxas de amortecimento.

Vale ressaltar que a nao adequagao do modelo de amortecimento prejudica, em
certa medida, a avaliacao das predi¢oes computacionais para os modelos de fungao
de verosimilhanca, uma vez que a simulacao do comportamento real pode nao ter
sido perfeitamente atingida por falhas em qualquer uma dessas hipdteses, ou até em

ambas.
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Portanto, considerando a alta sensibilidade das taxas de amortecimento, apds
a analise da Figura é possivel concluir que os resultados obtidos simulam o
comportamento dinamico da viga de aluminio de forma satisfatéria para os cinco
primeiros modos de vibragao.

A Figura [£.4] apresenta a FRF para a posi¢ao do acelerometro AC1. Con-
forme procedimento adotado anteriormente, as FRFs para as posicoes AC2 e AC3

encontram-se no Apéndice [B]
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Figura 4.4: FRF no acelerometro AC1 na hipdtese 1.

A andlise da FRF do acelerometro AC1 evidencia o mesmo comportamento ob-
tido para a curva de amortecimento, Figura [£.3] onde as FRFs dos sete ensaios
experimentais realizados encontram-se no interior do intervalo de 98 % de con-
fianca. O comportamento da incerteza também é analogo, ou seja, quanto maiores
as frequéncias avaliadas, maior é a regiao englobada para as predi¢oes do modelo
computacional, principalmente para a janela de frequéncias na regiao de ressonancia.

De forma a permitir uma visualizagao mais precisa, a Figura [4.5| apresenta em
detalhes as regioes de ressonancia para cada um dos seis modos de vibracao anali-
sados.

Ao observar as regides de ressonancia da H,,(w) para a hipdtese 1, percebe-se
a inclusao de todas as FRFs experimentais no intervalo de confianga do modelo
computacional, inclusive para o sexto modo de vibragao, o que nao ocorrera na
analise da curva de amortecimento.

Por outro lado, as solugoes 6tima, curva vermelha, e média, linha preta ponti-
lhada, nao convergem para o mesmo resultado como verificado na curva de amor-

tecimento, Figura [4.3] Pelo contrario, essas solucoes alternam-se como a melhor
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aproximagao da FRF experimental em cada um dos modos de vibragao analisados.
Por exemplo, o 1° e 3° modos sao melhor aproximados pela solu¢ao 6tima, ao passo
que para o 2° e 4° a solucao média é mais satisfatoria.

Nenhuma das duas solugoes computacionais, i.e., 6tima ou média, conseguiu
aproximar-se com boa qualidade dos resultados experimentais do 4° e 5° modos de
vibracao. Um dos possiveis motivos é o que diz respeito a localizacao da excitagao
com o martelo e da medicao pelo acelerometro AC1, que nao privilegiam a aferigao
de tal modo.

E interessante notar que ao contrario do evidenciado na curva de amortecimento,
praticamente todas as FRF experimentais do 6° modo de vibragao encontram-se no
interior do intervalo de 98 % de confianca, conforme demonstra a Figura 4.56 No
entanto, nao é possivel concluir qual das duas solugoes, a 6tima ou a média, é a
melhor. Isso pode ser devido ao fato do modelo computacional perder acuracia para
os modos de vibracao mais elevados.

Portanto, haja vista a boa correlacao entre os dados experimentais e computaci-
onais, evidenciadas tanto na curva de amortecimento Figura 4.3, quanto nas FRFs,
Figuras e [4.5] tem-se sinais positivos a favor do modelo.
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Figura 4.5: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC1 na hipdtese 1.

4.2.2 Hipotese 2 de .

Propagacao das Incertezas

A hipétese 2 adota que a matriz de covariancia X, é completa, Eq. 2.19] conforme
abordado no Item [2.4 Aproveitando a grande quantidade de ensaios, calculou-se a
variancia da massa completa de dados experimentais.

A propagacao das incertezas associadas a @ foi realizada de maneira andloga a
hipotese 1, onde atingiu-se a convergéncia da amostragem com 1000 simulacoes de

Monte Carlo, conforme é possivel verificar na Figura |4.6|
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Figura 4.6: Convergéncia das simulacoes para a hipdtese 2 de ¥.. Valores norma-
lizados.

A Figura [4.7 apresenta o grafico de barras e de dispersao das amostras geradas

na propagagcao das incertezas relativas as variaveis que compoem o vetor 6.

0.5

7 75 8 85 0 EO05a,18 15 05 1 1.5
%1010 %107

Figura 4.7: Dispersao do vetor de parametros para hipdtese 2. Unidade: E em [Pa).
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De maneira geral, os graficos de barras das incertezas das varidveis obtidos pela
hip6tese 2, Figura [£.7] é bem similar com o obtido na hipétese 1, Figura [£.2 Os
desvios das realizagoes sao compativeis com os valores 6timos estimados, apesar de
para o coeficiente «, posigdo asy, 0 grafico de barras apresentar que ocorreu um
truncamento durante o sorteio dos niimeros aleatoérios.

Por outro lado, os gréaficos de dispersao sao bem diferentes, independente do par
de varidveis analisado. A Tabela [£.3] detalha os valores obtidos do coeficiente de

correlacao para a combinacao em pares das variaveis F, a e 3.

Tabela 4.3: Correlagao entre as variaveis do vetor 0 na hipdtese 2.

Par de Variaveis Coeficiente de Correlagao

(E x «) 0,3075
(E x §) 20,7901
(ax p) -0,3442

A Tabela [4.3] confirma a grande diferenca nos graficos de dispersao obtidos na
hipdtese 2 quando comparados com os verificados na hipétese 1. De maneira geral, os
coeficientes de correlagao sugerem uma dependéncia linear superior para as amostras
geradas pela hipdtese 2, inclusive com o par (F x [3) saindo de um coeficiente, em
valores absolutos, de 0,0974 para 0,7901, o que indica alta correlacao, ou seja, forte
dependeéncia linear entre as variaveis.

Esse comportamento ja era esperado, uma vez que o nivel de informacgoes forne-
cido a priori para o ajuste computacional na hipotese 2 é superior quando comparado
com a hipdtese 1. Portanto, uma das possiveis explicagoes para essa acentuada dife-
renca na relacao cruzada das variaveis, vem do fato de que a matriz de covariancia
dos dados utilizada nesta hipdtese, .. é completa. Ou seja, é capaz de fornecer
informagoes sobre a variancia cruzada, o que na hipdétese 1, matriz diagonal, nao era
possivel.

Entretanto, é valido ressaltar que essa conclusao nao prova a dependéncia linear
entre as variaveis. Apenas demonstra a influéncia da qualidade da informacao a

priori fornecida ao processo computacional.

Avaliagao das Predigcoes Computacionais

A Figura 4.8 apresenta a curva de amortecimento estimada de acordo com a hipotese
2. E possivel verificar o mesmo comportamento observado na curva obtida para a
hipotese 1, i.e., a solucao 6tima converge para a solucao média, a solucao deter-
ministica aproxima os valores médios experimentais, com seus respectivos desvios,

até o quinto modo, etc.
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Figura 4.8: Curva de amortecimento na hipétese 2.

Vale para a hipdtese 2 o mesmo questionamento levantado para a curva de amor-
tecimento da hipotese 1, ou seja, a adequacao do modelo de amortecimento propor-
cional para altas frequéncias. O modelo proposto por Rayleigh resulta em taxas de
amortecimento continuamente crescentes para o aumento das frequéncias naturais,
e, ao analisar a Figura 4.8| essa premissa parece nao se adequar ao comportamento
real da estrutura, uma vez que os dados experimentais sugerem uma convergencia
do amortecimento.

Porém, do ponto de vista do ajuste computacional, uma andlise comparativa
entre a Figura e permite constatar a quase identidade entre as predigoes
numéricas para as curvas de amortecimento considerando a hipétese 1, ¥ diagonal,
e a hipdtese 2, 3. completa.

Corrobora para essa constatacao o fato de que as taxas de amortecimento sao
propriedades modais muito sensiveis, dificeis de serem medidas de forma acurada,
especialmente se tratando de estruturas civis que, de maneira geral, possuem ordem
de grandeza baixa, inferior a 1 %.

Passa-se agora a andlise da FRF para a posicao do acelerometro AC1, Figura
4.9 Objetivando nao prolongar o presente item, conforme realizado anteriormente,

as FRFs para as posi¢oes AC2 e AC3 sdo apresentadas no Apéndice [B]
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Figura 4.9: FRF no acelerometro AC1 na hipdtese 2.

A anélise da FRF no acelerometro AC1 evidencia o mesmo comportamento ob-
tido para a respectiva curva de amortecimento. As FRFs dos sete ensaios experi-
mentais encontram-se no interior do intervalo de 98 % de confianca e quanto maiores
as frequéncias avaliadas, mais alargada ¢é a regiao de confianca para as predigoes do
modelo computacional.

De forma a permitir uma visualizacao mais precisa, a Figura apresenta em
detalhe as regioes de ressonancia para cada um dos seis modos de vibracao analisa-
dos.

A anilise da Figura a confirma a inclusao de todas as FRFs expe-
rimentais na regiao de confianca do modelo computacional, inclusive para o sexto
modo de vibracao, assim como verificado para a hipotese 1.

Conclui-se entao que as variancias cruzadas sao irrelevantes quando comparadas
as variancias diagonais, sendo possivel portanto desconsidera-las na propagacao das
incertezas dos parametros de interesse sem perda na qualidade das predicoes do
modelo.

Portanto, é valido afirmar que a estimativa da matriz de covariancia do vetor de
parametros 3y pela hipdtese 1, ¥ diagonal, fornece resultados numéricos muito
proximos aos verificados na hipotese 2, onde a matriz de covariancia dos dados X,
é completa.

Essa conclusao é importante pelo fato de que, geralmente, a utilizagao de matrizes
diagonais reduz o esforco computacional e permite uma série de simplificacoes nos
calculos matriciais, quando comparadas com matrizes completas.

Além disso, fica clara a possibilidade de realizar um estudo sobre as incertezas do

vetor de parametros sem que seja necessaria a obtencao de grande massa de dados ex-

45



perimentais para estimar as matrizes de covariancia, uma vez que ensaios podem ter
elevado custo e demandarem muito tempo de processamento e pds-processamento.
Portanto, é possivel afirmar que, para este caso, nao ha diferenca representativa
nas predi¢oes do modelo computacional em funcao da escolha entre a hipdtese 1
ou 2 para a matriz de covariancia dos dados, demonstrando assim a viabilidade da

formulagao de .. como uma matriz diagonal.
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Figura 4.10: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC1 na hipétese 2.
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4.2.3 Hipotese 3 de X - 12 formulagao
Propagacao das Incertezas

A tltima hipdtese para formulagao da matriz de covariancia, hipdtese 3, propoe, de
acordo com BECK et al. [35], que a covariancia pode ser estimada como uma matriz
diagonal avaliada no ponto de 6timo do vetor de parametros.

Conforme detalhado no Item a hipdtese 3 foi dividida em trés formulagoes
distintas, onde neste item avalia-se a 1* formulacao adotada.

A propagacao das incertezas, realizadas através das simulacoes de Monte Carlo,

convergiu com 1000 realizagoes.

x10%°

7.6
7.58

7.56
7.54

80
60
S 40
20

O N B~ O O O

754 756 758 7.6 @ 9 B)O 0 5 10
10 ’ H "
x 10 x10

Figura 4.11: Dispersao do vetor de parametros para 1* formulacao da hipotese 3.
Unidade: E em [Pal.

Ao observar a Figura [4.11] que apresenta a propagagao das incertezas para o
vetor @, é evidente a diferenca dos resultados em relacao as outras duas hipoteses.
O grafico de barras do médulo de elasticidade possui variagao dos resultados muito
inferior as obtidas nas hipéteses 1 e 2, na ordem de 0,06 x 10'°, o que representa
menos de 1 % do valor étimo, e nao indica nenhum tipo de truncamento realizado
durante a simulagao. Por outro lado, os graficos de barras dos coeficientes de amor-
tecimento revelam variacao muito elevada nas geragoes obtidas, levando assim ao
truncamento da simulacao.

Por exemplo, o grafico de barras do coeficiente « indica resultados variando no
intervalo {0, 50} de uma varidvel que possui solugao 6tima de & = 0,3. Compor-
tamento analogo ¢é verificado para 3, onde as amostras sao verificadas no intervalo

{0, 5} x 107* e a solugdo deterministica vale B = 10 x 107% Ou seja, a partir
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desses resultados nao ha como realizar nenhum tipo de inferéncia sobre as varidveis,
ficando o célculo dos coeficientes de correlacao inécuo.

A partir dessa propagacao de incertezas do vetor 8 as predi¢oes computacionais
devem ser fortemente impactadas, provavelmente nao refletindo o comportamento

dinamico verificado em estruturas reais.

Avaliacao das Predigoes Computacionais

A Figura[4.12 apresenta a curva de amortecimento estimada de acordo com a 1* for-
mulagao da hipdtese 3. E evidente a grande diferenca desta curva quando comparada
com as obtidas com as hipdteses anteriores. Apesar de todos os dados experimentais
dos pélos, médias e respectivos desvios, estarem dentro do intervalo de confianca,
as incertezas relacionadas as taxas de amortecimento nao permitem fundamentar
qualquer anéalise sobre as predi¢oes do modelo computacional.

Conforme suspeita levantada anteriormente, a curva de amortecimento forne-
cida por esta formulacao nao é satisfatoria para andlise critica do comportamento
dinamico de uma estrutura real, em especial as estruturas civis que possuem, nor-

malmente, baixas taxas de amortecimento.

70 T
* (w’oexp * Uexp
60 == QOtimizado 4
- - - Média
—Intervalo de 98% de Confianca |

Figura 4.12: Curva de amortecimento para 1* formulacao da hipdtese 3.

A elaboracao do intervalo de confianca, neste caso, nao aumentou o nivel de in-
formagao para auxiliar na validacao do modelo computacional. Pelo contrario, sua
formulagao aumenta, em muito, a possibilidade de variacao das taxas de amorteci-
mento.

Apos a anédlise da curva de amortecimento, fica claro que para a presente analise

a 1* formulacao da hipotese 3 nao resultou em predi¢oes computacionais satisfatorias
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na investigagao das incertezas relativas ao vetor de parametros e na curva de amor-
tecimento, sendo, portanto, desnecessaria a verificacao das FRFs para a posicao do
acelerometro ACI.

Portanto, o método proposto pela 1* formulacao da hipdtese 3 foi considerado
nao valido para o presente estudo e descartado do hall de métodos a serem utilizados

na etapa de identificacao de danos.

4.2.4 Hipotese 3 de X - 2% formulacao
Propagacao das Incertezas

A 22 formulagao da hipdtese 3 objetiva diminuir a diferenca entre a magnitude das
variaveis que compoem o vetor de parametros a partir da normalizacao das saidas
do modelo computacional com as médias amostrais, conforme detalhado no Item
2.4.2l

A propagacgao das incertezas, conforme verificado para as demais hipdteses,

também convergiu com 1000 simulagoes de Monte Carlo.

%109

0 5 10 15 0 02 04 06 05 1 15
x10° E, a, [ %107

Figura 4.13: Dispersao do vetor de parametros para 2% formulacao da hipotese 3.
Unidade: E em [Pal.

A Figura [4.13| apresenta as geracoes para o vetor 6. Nesta formulacao, todos
os graficos de barras demonstram que nao houve nenhum truncamento durante as
simulagoes. Para os coeficientes de amortecimento, a variacao nas geracoes obtidas
¢é coerente com as respectivas solucoes étimas das varidveis, sao da mesma ordem de
grandeza, ponto positivo a favor dessa formulagao em detrimento da 1°.

Entretanto, ao analisar o grafico de barras de E, é possivel constatar que o

intervalo das realizacoes, {5, 10} x 10'° é da mesma ordem de grandeza do valor

49



6timo da varidvel £ = 7,7 x 10, Por se tratar de uma varidvel de elevado impacto
no comportamento estrutural, tal como é o caso do mdédulo de elasticidade, sugere-
se a partir dos resultados obtidos na propagacao das incertezas que, assim como o
verificado na 1* formulacao, as predi¢oes computacionais nao devam ser satisfatérias

para descrever o comportamento dinamico de uma estrutura real.

Avaliagao das Predigcoes Computacionais

A Figura apresenta a FRF estimada de acordo com a 2* formulacao da hipdtese

3 para a posicao do acelerometro ACI.
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Figura 4.14: FRF no acelerometro AC1 na 2* formulagao da hipdtese 3.

Conforme verificado anteriormente na propagacao das incertezas, Figura [4.13]
a elevada dispersao associada ao médulo de elasticidade resultou em um intervalo
para a regiao de ressonancia muito elevado quando comparado as estimativas de
intervalo de confianca obtidas nas outras hipoteses.

De forma andloga a conclusao obtida para a curva de amortecimento na 1* for-
mulagao, a predigao computacional para a FRF no acelerometro AC1 nao é razoavel
para descrever o comportamento dinamico de uma estrutura real, nao fornecendo os
subsidios necessarios para qualquer tomada de decisao do ponto de vista de projeto
de engenharia.

Portanto, o método proposto pela 2% formulagao da hipdtese 3 também foi con-
siderado nao valido para o presente estudo e descartado do hall de métodos a serem

utilizados na etapa de identificacao de danos.
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4.2.5 Hipotese 3 de X - 3 formulagao
Propagacao das Incertezas

A dltima formulagao da hipdtese 3 adota que as variaveis médulo de elasticidade
E e o par de coeficiente do amortecimento proporcional de Rayleigh (v , ) s@o
independentes, conforme detalhado no Item [2.4.2]

A propagacao das incertezas associadas a @ foi realizada com 1000 simulagoes
de Monte Carlo. A convergéncia das amostras foi atingida para esse nimero de
geracoes, tanto para as médias, como para os desvios das amostras, conforme é

possivel verificar na Figura
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Figura 4.15: Convergéncia das simulagoes para a 3* formulacao da hipdtese 3 de
Y. Valores normalizados.

Ao observar a Figura [£.16], que apresenta a propagacao das incertezas para o
vetor 6, é possivel verificar que o grafico de barras dos coeficientes « e 5 apresentam
o intervalo de valores das realizagoes compativeis com os valores 6timos calculados
na analise deterministica.

Por outro lado, ao analisar o grafico de barras do médulo de elasticidade, é
possivel verificar que a variacao das amostras é da ordem de 0,002 x 10'°, valor esse

muito inferior & solucao 6tima, £ = 7,7 x 10'°. Esse fato sugere que a regiao de
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ressonancia dos modos de vibragao seja muito bem definida no momento da predi¢ao

computacional das FRFs.

x10%°

7.575
7.574
7.573
7.572
7.571

7.57 7.5727.574 7.57£ E, Cki ﬂ 0.5 1 1.5 2 ]
x 10 x10°

Figura 4.16: Dispersao do vetor de parametros para hipdtese 3. Unidade: E em
[Pa].

De forma analoga ao realizado nas hipdteses anteriores, o coeficiente de correlacao
foi calculado e apresentado na Tabela [4.4]

Tabela 4.4: Correlacao entre as variaveis do vetor @ para a 3* formulacao da hipotese
3.

Par de Variaveis Coeficiente de Correlagao

(E x @) 20,0033
(E x B) -0,0665
(ax B) -0,1129

Conforme pode ser verificado na Tabela [4.4] as dependéncias lineares entre as
variaveis é praticamente nula. Essa conclusao era inicialmente esperada em funcao

de esta ser uma das premissas dessa formulagao, E e (a x [3) serem independentes.

Avaliacao das Predigoes Computacionais

A Figura apresenta a curva de amortecimento estimada de acordo com a 3?*
formulacao da hipdtese 3. De forma geral, o comportamento é similar as obti-
das na hipotese 1 e 2, ou seja, a solugao 6tima, curva vermelha, converge para a

solugao média, curva preta pontilhada. Porém, nessa metodologia, tanto o valor
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médio quanto o desvio dos pdlos experimentais dos seis modos de vibragao avaliados
encontram-se no interior da estimativa de intervalo de confiancga.

Outra diferenga verificada é a elevada incerteza associada a regiao do primeiro
modo de vibracao. Nas hipoteses 1 e 2 as estimativas de intervalo de confianca inici-
avam bem limitadas e aumentavam progressivamente com a elevacao da frequéncia
do modo de vibragao avaliado.

E interessante verificar que a diminuicao de informacao a priori fornecida para
o ajuste computacional, premissa basica da hipdtese 3, aumenta a tolerancia das
predicoes computacionais. Esse efeito é intuitivo, haja vista que quanto menor é
o nivel de conhecimento de um sistema, maior deve ser a incerteza relacionada as

respostas numeéricas.

1.2

T
* (W’Oexp * (Texp

== Qtimizado
- = -Média

—Intervalo de 98% de Confianca

0 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250

w [HZ]
Figura 4.17: Curva de amortecimento para a 3* formulacao da hipotese 3.

A discussao levantada anteriormente sobre a formulagao do modelo proporcional
de amortecimento é menos conclusiva nesta formulagao devido ao fato do inter-
valo de confianca envolver um nimero maior de valores possiveis para as taxas de
amortecimento modais.

A Figura apresenta a predicao computacional da 3% formulacao da hipdtese
3 na FRF para a posi¢ao do acelerometro AC1. Conforme procedimento adotado nas
hipéteses anteriores, a FRF para os demais acelerometros AC2 e AC3 encontram-se

no Anexo [Bl
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Figura 4.18: FRF no acelerometro AC1 para a 3* formulacao da hipdtese 3.

A baixa incerteza relacionada ao médulo de elasticidade, Figura [£.16, produz
regioes de ressonancia muito bem definidas, principalmente para os trés primeiros
modos de vibracao. A Figura ilustra, por exemplo, que uma diferenca de 0,1
Hz na frequéncia natural do 1° modo ja é suficiente para que as FRF's experimentais
nao estejam dentro do intervalo de 98 % confianca. Ao passo que a frequéncia do
modo de vibragao de interesse aumenta esse comportamento deixa de existir.

A predicao computacional nao foi capaz de simular satisfatoriamente o 4° e 5°
modos de vibragao. Isso pode ser explicado, por exemplo, pela localizagao da ex-
citagdo do martelo e do ponto de medicao do acelerometro AC1 que nao privilegiam
a afericao de tais modos.

No entanto, haja vista o cenéario onde o nivel de informacao a priori disponivel
para o ajuste computacional é baixo ou nulo, a 3* formulacao da hipdtese 3 pode
ser vista como uma alternativa bastante eficiente para a simulagao numérica do
comportamento dinamico da estrutura.

Portanto, de maneira similar as hipoteses 1 e 2, essa formulacao é considerada
valida para o presente trabalho. Entretanto, a 3* formulacao da hipotese 3 foi
descartada do hall de metodologias a serem utilizadas na etapa de identificacao de

danos em funcao de sua menor qualidade quando comparada com as hipoteses 1 e
2.
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Figura 4.19: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC1 na 3* formulagao
da hipétese 3.

4.3 Identificacao de Dano

Ap6s a calibragao e validagao, o modelo computacional foi utilizado para identificar
danos que no presente trabalho foram simulados a partir da aplicacao de massas
ao longo da estrutura e divididos em quatro cenarios. Para maiores detalhes ver
Capitulo [3]

Essa etapa da andlise consiste na otimizacao de um novo vetor de parametros

em funcao das varidveis que serao ajustadas, mantendo-se fixo o vetor 8 na posicao
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dada pela solucao deterministica.

O modelo de funcao de verosimilhanca adotado é o definido pela hipétese 1.
Essa escolha se deu em razao da simplicidade de sua formulagao e dos bons resul-
tados obtidos quando comparada com a hipéGtese 2, Item [4.1], onde hé uma grande
quantidade de dados experimentais.

Conforme detalhado no Capitulo [2] a identificagao de danos foi realizada no am-
biente Matlab utilizando o algoritmo enxame de particulas com implementagoes em
seu coédigo de forma a auxiliar na convergéncia.

De forma a avaliar a qualidade do processo de identificacao dos cenérios de dano,
ver Tabela foram comparados os dados experimentais e a predicao computaci-
onal para a posicao e magnitude da massa imposta a estrutura, assim como o grau
de correlagao entre as fungoes de resposta em frequéncia H,,(w).

E vélido ressaltar que nesta etapa nao foram realizadas simulagoes de Monte
Carlo para verificar a dispersao da posi¢ao ou magnitude da massa em cada cenario,
assim como analises de sensibilidade do niimero de populagoes e de iteragoes a serem
executadas durante a otimizagao.

Buscou-se somente a investigacao da qualidade da predicao computacional do
dano a partir do modelo validado, verificando a variabilidade da posi¢cao e magnitude
através de rodadas consecutivas do algoritmo.

Aproveitando a simetria da estrutura e os cendrios de dano criados, ver Tabela
3.1} foram aplicadas restri¢oes na busca da posigdo e magnitude das massas pelas

particulas. A Eq. apresenta as condi¢oes de contorno para o cenario A e a Eq.
para o cendrio B de dano.

. (X, eR\ 0<X,, <0,50}
cendrio A: (4.1)
| (M, €R \ 0< M, <0,5kg}

[ (X, eR\ 0,5L< X, <L}
cendrio B: (4.2)
| {M,, R\ 0< M, <0,5kg}

Porém, mesmo aproveitando-se a simetria da estrutura, a presenca de falsas
predicoes computacionais é recorrente neste tipo de otimizacao, i.e., identificagao de
danos estruturais.

Entao, sabendo-se que a funcao de resposta em frequéncia é uma das predigoes
computacionais avaliadas para investigar o grau de proximidade das respostas
numéricas, foi adotada a métrica APCC, (amplitude-phase correlation coefficient)
para verificar a correlacao entre FRFs de solucoes acuradas e solugoes falsas, ou

entre FRFs experimentais e FRFs numéricas, etc.

O APCC é definido de acordo com a Eq. [£.3] [47].
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2a*(w)b(w)

APCCW) = o a@) + b (@)b(@)

(4.3)

onde os vetores a e b contém as FRFs analisadas e o superindice (e)* indica o
complexo conjugado.

Quanto mais proximo de 1 estiver o médulo do APCC, maior é o grau de cor-
relacao entre as FRFs comparadas. Esse valor decresce quanto menor for o nivel de
aproximagao, indo a 0 no limite onde nao ha correlacao alguma.

Portanto, a solugao deterministica obtida foi avaliada de acordo com o grau de
proximidade em relacao aos dados experimentais. As predigdes computacionais do
vetor de parametros foram comparadas 1 com os dados reais dos cenérios simulados
e com as respectivas FRF's experimentais.

A métrica adotada para avaliar a variacdo entre a posicao e magnitude das
massas e as predigoes computacionais é dada por Av = (1 — #) x 100%, onde v
representa a variavel em anadlise.

De forma a nao prolongar demasiadamente o presente item, somente as funcoes
de resposta em frequéncia para a posicao do acelerometro AC1 sao apresentadas. As
demais FRF's, obtidas para as posicoes AC2 e AC3 dos acelerometros, encontram-se
no Apéndice [B]

4.3.1 Estimacao do Parametro 7

Considerando as propriedades estocasticas do algoritmo enxame de particulas, o
processo de otimizacao foi realizado 10 vezes consecutivas para cada cendrio de
dano simulado, onde buscou-se assim obter informacoes preliminares a respeito da
eficiéncia do algoritmo em cada caso.

Essa analise inicial contou com a investigacao das variagoes da posicao e mag-
nitude das massas obtidas e da verificagao, ou nao, da presenca de falsas predicoes
computacionais. Em funcao de tratar-se de um problema simples, o tempo gasto
computacionalmente foi infimo e, portanto, desconsiderado nesse estudo.

A Tabela [.5] apresenta os resultados obtidos para o vetor n apds o tratamento
estatistico. Verificam-se que as melhores aproximacgoes ocorreram nos cendrios de
dano onde a magnitude das massas era maior, Al e B1. A diferenga entre os dados
experimentais e a médias dos resultados numéricos foi inferior a 3 %.

Observando a variacao das predigdoes computacionais, nota-se que a posi¢ao tem
desvio padrao de aproximadamente 30 mm, ao passo que para a magnitude da
massa a variacao é desprezivel. Isso pode ser explicado em funcao do processo de

discretizacao em elementos finitos.
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Tabela 4.5: Solucao 6tima do vetor 1. Unidades: X em [mm] e M em [g].

. Posigao Magnitude
Cenario Dado
X,  AX, M, AM,,
e 300 150
At P 0,6 % . 27%
comp 302 + 33 146 £+ 10~
e 300 49,6
A2 P 33,7 % 11,1 %
comp 199 4 27 441 £ 1072
e 859 94,5
B1 P 0.2 % 0,3 %
comp 861 4 29 94,2 £ 1073
859 36,9
B2 P 5.6 % 73 %
comp 907* 39,3%

* Valor obtido uma tnica vez em 10 tentativas

De acordo com a ilustragao contida na Figura[d.20] existe uma regiao préxima aos
nos do MEF, correspondente a metade dos elementos de portico plano adjacentes,
onde a posicao sorteada no enxame de particulas é substituida pela posicao do né
mais proximo. Ou seja, as incertezas na posicao da massa dentro dessa regiao sao
completamente ignoradas no processo de otimizacao. Sabendo que os elementos
finitos possuem um comprimento aproximadamente igual, essa variagao é mantida
constante ao longo do processo.

Por outro lado, uma vez adotadas 100 particulas e realizadas 50 geracgoes por
rodada do algoritmo, a magnitude da massa ¢ progressivamente diminuida até atingir
um valor onde nao seja mais possivel minimizar a funcao custo. Como nao ha
nenhuma restricao para M,,, o enxame de particulas consegue obter redugoes no

erro a partir de pequenas variagoes na magnitude da massa.

N6

N6 ) No
(i-1) . /(') . (i+1)
N A R S e R
| | A2 B2 | |
A B

Figura 4.20: Iustragao da posicao X em fungao da discretizagao pelo MEF.

E importante ressaltar que apesar de a Tabela indicar uma predicao com-
putacional satisfatéria para o cenario B2, inferior a 8 % de diferenca com o dado

experimental, esse valor foi obtido somente uma vez em 10 rodadas consecutivas do
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algoritmo. Para esse caso especifico, onde a magnitude da massa é de aproxima-
damente 2 % da massa total da viga, o enxame de particulas forneceu uma falsa
predicao. Em 9 das 10 otimizagoes realizadas o resultado obtido foi: X, = 1361
mm e M,, =32,5 g.

De forma a fazer uma investigagao preliminar sobre outros possiveis falsos posi-
tivos, sao apresentadas as curvas de nivel do funcional em alguns cenarios de dano.
No presente item somente foram apresentadas as curvas para o cenario Al, Figura
e B2, Figura por se tratarem dos cendrios com a maior e menor magni-
tude de massa, respectivamente. As curvas para os casos A2 e Bl sao semelhantes

a obtida para B2 e por esta razao nao foram apresentadas.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

X [m]

Figura 4.21: Curvas de nivel do funcional S(n) no cendrio Al

Para o cenario Al, a Figura [4.21] ilustra uma curva de nivel onde a regiao de
minimo é bem definida {0,2 < X,,, < 0,4} m e {0,1 < M,, < 0,2} kg, o que estd
coerente com a resposta otima fornecida pelo enxame de particulas e com os dados
experimentais. Esse comportamento bem definido, porém, nao ocorre para as curvas
de nivel dos cenarios A2, Bl e B2.

Para os demais cenérios, a variavel posicao permite inferir sobre uma provavel
regiao de minimo, ou seja, entre {0,1—0,3} m para A2 e entre {0,7—1,0} m para os
cenarios B1 e B2. Porém, a varidvel magnitude da massa, eixo vertical, nao é capaz
de aumentar o nivel de informacao dessa regiao para seu espaco solugao {0 — 0,5}
kg.

Isso indica que nessa regiao a variagao de M, influencia muito pouco no processo
de minimizagao da fungao custo dos trés cendrios. A Figura[d.23]ilustra essa situagao

a partir da superficie 3D do funcional do cenario B2.
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0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3 1.4
X [m
]

Figura 4.22: Curvas de nivel do funcional S(n) no cenario B2

E vélido ressaltar que o calculo dessas curvas de nivel possuem diversas incertezas
do ponto de vista da posicao de minimos. Por exemplo, o falso positivo encontrado
para o cenario B2, X,,, = 1361 mm M,, = 32,5 g, nao é acusado na Figura|4.22| nem
como provavel regiao de minimo.

Os minimos globais encontrados durante a otimizagao pelo enxame de particulas
nao foram retratados nas curvas calculadas para os cenarios A2, Bl e B2 em funcao
da inviabilidade computacional de aplicar pequenos incrementos de forma a obter
uma curva mais acurada.

Uma pequena sensibilidade foi realizada através do refinamento da malha para
o calculo da superficie 3D do funcional, onde passou-se de uma malha de 50 para
1000 elementos a um custo computacional estimado em 3,5 horas para cada cenario.
Ao final das analises, todas as superficies 3D refinadas se mostraram idénticas as
iniciais.

Portanto, é possivel afirmar que, para o presente trabalho, a avaliacao da eficacia
da identificagao do dano através do estudo do funcional, seja por curvas de nivel ou
pelo grafico 3D, nao se mostrou eficiente. O algoritmo forneceu respostas numéricas
muito préximas aos cenarios de dano simulados que nao foram evidenciadas no

estudo da fungao custo.
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Figura 4.23: Superficie 3D do funcional no cenario B2.

Por fim, uma répida investigagao foi realizada a partir da divisao da identificacao
de danos em duas etapas distintas: na primeira etapa a posicao é conhecida e busca-
se identificar a massa, Figura [4.24] e na segunda a massa é conhecida e busca-se
identificar a posicao, Figura Essa abordagem objetiva explorar mais a fundo

o funcional S(n).

105 L

Erro

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.t

M [kal

(a) Funcional S(n) em 2D (b) Funcional S(n) em 3D

0.2 !
M,, kgl ey

Figura 4.24: Identificacao de dano supondo conhecida a posi¢ao da massa X,,

A andlise da Figura explica o motivo da varidvel massa, M,,, apresentar
um desvio inferior a posigao, Figura[£.25al O funcional da identifica¢do da massa é
uma curva suave que possui somente um minimo global. Por outro lado, ja no caso
da otimizacao da posicao, a curva possui intervalos horizontais, onde existem pontos
de brusca mudancas de inclinagao do gréafico, ”patamares”. Esse fato foi explicado
anteriormente e foi motivado pelo método de discretizagao e busca da solugao étima
adotado.
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O falso positivo encontrado no cenario de dano simulado B2, X,, = 1361 mm
e M,, = 32,5 g, localiza-se no minimo global do funcional. Ou seja, a formulagao
matematica do problema de identificacao fornece um resultado que nao é verificado
no sistema fisico real.

Além disso, é interessante observar que as duas solugoes deterministicas obtidas
para massa, solucao acurada M,, = 39,3 g e falsa predicao M,, = 32,5 g estao
muito bem definidas no gréafico 3D do funcional para o caso onde supoe-se conhecida

a massa e busca-se a posicao, Figura |4.25]
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(a) Funcional S(n) em 2D (b) Funcional S(n) em 3D

Figura 4.25: Identificacao de dano supondo conhecida a magnitude da massa M,,

E importante ressaltar que do ponto de vista da engenharia de projeto, a presenca
de danos de pequena ordem sao praticamente de impossivel identificacao, haja vista
a presenca de uma série de incertezas e limitagoes que estao associadas ao processo

de otimizacao, medigoes experimentais e processamento de sinais, Capitulo

4.3.2 Avaliacao das Predicoes Computacionais

As funcoes de resposta em frequéncia do modelo computacional foram comparadas
com as obtidas experimentalmente de forma a validar a modelagem numérica para o
problema de identificacao dos danos simulados. Somente as FRF's estimadas para a
posicao do acelerometro AC1 sao apresentadas no presente item. As demais FRFSs,
posi¢oes AC2 e AC3 dos acelerometros, encontram-se no Apéndice [B]

De forma geral, todas as predicoes computacionais da FRF produziram boas
aproximagoes para a frequéncia natural dos modos de vibragao. Variagbes mais
elevadas foram verificadas para o 3°, 4° e 5° modo no cenario Al e para o 6° modo
no cenario B2.

As taxas de amortecimento estimadas pelo modelo computacional, por outro
lado, nao apresentaram a mesma acuracia das frequéncias, resultando em amplitudes

bem diferentes as verificadas experimentalmente.
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Observa-se que, salvo algumas excecoes, as amplitudes dos graficos experimen-
tais, curva preta, sao inferiores as obtidas na solucao 6tima, curva vermelha ponti-
lhada, o que indica uma predicao computacional inferior para as taxas de amorteci-

mento quando comparadas com as experimentais.
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Figura 4.26: FRF no acelerometro AC1 no cenario A1l de dano.

Conforme demonstrado através dos graficos comparativos entre as FRF's integra
e danificada no Item [3.3] a variagao nas taxas de amortecimento foram inexpressivas
em todos os cenarios simulados. Com isso, esperava-se que as predi¢oes computaci-
onal mantivessem o mesmo nivel de acuracia para os dois processos de otimizagao,
0 que nao ocorreu.

A acuracia das predigoes computacionais para as taxas de amortecimento manti-
veram nivel aproximadamente igual nas duas etapas de otimizagao. Ou seja, os erros
na simulagao numérica do amortecimento nao foram influenciados pela aplicacao da
massa pontual para simulacao do dano estrutural.

Porém, é intuitivo notar que uma mudanca do modelo de amortecimento, como
por exemplo a substituicao da hipétese de amortecimento proporcional para uma
premissa geral nao proporcional, pode fornecer predi¢coes numéricas mais acuradas
para a FRF, uma vez que as frequéncias naturais foram bem recuperadas pelo algo-
ritmo.

Conforme exposto na Tabela[4.5] o processo de otimizacao no cenario B2 resultou
em duas possiveis solugoes, a solugao acurada, i.e., solucao compativel com o cenario
real simulado, e um falso positivo. A possibilidade de obter mais de uma solucao
reside no fato de o cendrio B2 possuir magnitude da massa tao pequena que dificulta

o algoritmo em recuperar a informacao experimental.
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Foi demonstrado no Item [3.3] a partir da Figura que nesse caso de dano
simulado o comportamento da estrutura integra é muito semelhante a estrutura

danificada.
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Figura 4.27: FRF no acelerometro AC1 no cenario A2 de dano.
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Figura 4.28: FRF no acelerometro AC1 no cenario B1 de dano.

E vélido ressaltar ainda que o falso positivo obtido pelo modelo computacional
sempre foi relativo a posicao da massa. A magnitude foi recuperada em todas as
rodadas do algoritmo, com diferenca inferior & 8 % em relacdo ao valor experimental.

Nota-se na Figura que, apesar de as FRFs numéricas serem, de maneira

geral, bem semelhantes, é possivel verificar que a amplitude da ressonancia do 2°
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modo e a frequéncia natural do 6° diferem significativamente.

Aplicou-se entao a métrica APCC, ver detalhes no Item [2.5 para avaliar o grau
de correlagao entre as FRF estimadas para solugao acurada e a falsa predigao. A
Figura apresenta os resultados para a posicao do acelerometro AC1. As demais
FRFs estao apresentadas no Apéndice [B]

O APCC evidencia variagoes entre as FRFs numéricas nos picos de ressonancia
de todos os modos de vibracao avaliados. Diferencas entre as amplitudes das fungoes
estimadas e pequenas defasagens na frequéncia natural sao alguns dos motivos que
produzem tais variagoes.

Esses resultados sugerem que talvez outra formulagao da fungao custo seja capaz
de evitar a falsa predicao. Por exemplo, a minimizacao da FRF, ou da forma modal,
poderia resultar em uma tunica solugao para essa otimizagao. Porém, somente com
estudos mais profundos seria possivel afirmar qual das duas solugoes seria obtida.

Caso nao fosse possivel modificar a funcao custo, uma outra possibilidade seria
realizar a minimizacao com apenas alguns modos de vibracao, escolhidos aleatori-
amente entre o 1° e o 6°, de forma reiterada, até que fosse possivel verificar uma
convergencia da solugao.

Portanto, fica claro a necessidade de melhorar a metodologia da otimizacao de-
terministica no processo de identificacao de danos. Anélises de sensibilidade, outras
formulagoes para a funcao custo, algoritmos mais robustos ou até mesmo a in-
troducao da Teoria da Probabilidade sao ferramentas utilizadas para melhorar as

predicoes computacionais e assim tornar os modelos numéricos mais confidveis.
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Figura 4.29: FRF no acelerometro AC1 no cenario B2 de dano.
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Figura 4.30: APCC entre as FRFs computacionais no acelerometro AC1 no cendrio
B2 de dano.

66



Capitulo 5
Conclusao

No presente trabalho objetivou-se aplicar uma estratégia simples de estimacao de
parametros e propagacao de incertezas para avaliar a acuracia do modelo computa-
cional criado para simular o comportamento dinamico de uma viga bi-apoiada.

A partir de uma grande quantidade de dados experimentais obtidos nos ensaios
realizados, ver detalhes no Capitulo [3] foram estudadas diferentes hipéteses para
o célculo da matriz de covariancia e seus impactos no modelo computacional. Ou
seja, uma breve avaliacao da fungao de verosimilhanga e sua influéncia nas predigoes
numéricas.

Por fim, o modelo calibrado foi utilizado para a identificacao de danos, que foram
simulados a partir da aplicacao de massas pontuais ao longo da estrutura.

A partir dos resultados obtidos na calibragao, Item e validagao, Item [4.2] do

modelo computacional conclui-se que:

(i) Foi possivel inferir sobre a incerteza associada ao vetor de parametros 8, mesmo
em um processo de otimizacao deterministica, a partir da estimacao da sua

matriz de covariancia.

(ii) As predigbes computacionais obtidas a partir da premissa de covariancia diago-
nal, hipotese 1, sao muito semelhantes as obtidas para a matriz de covariancia
completa, calculada a partir de um grande ntmero de dados experimentais,
hipdtese 2. Essa conclusao fundamenta a viabilidade da simplificacao da ma-

triz de covariancia em uma matriz diagonal.

(iii) As duas primeiras formulagdes da hipétese 3 foram consideradas insatisfatérias

em funcao da baixa qualidade preditiva alcancada.

(iv) A 3* formulagao da hipdtese 3, covariancia calculada na posi¢ao de 6timo
do vetor de parametros com premissa de independéncia entre E e o par de
coeficientes (« , ), mostrou-se eficiente em um cendrio adverso, onde o nivel

de informacao a priori fornecido para o ajuste computacional é baixo ou nulo.
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Para o processo de identificacao dos danos simulados, Item ¢ possivel con-

cluir que:

(v)

(vii)

(viii)

A utilizacao do enxame de particulas se mostrou mais eficiente que a funcao
Isqnonlin do Matlab, haja vista sua estratégia estocastica de otimizacao, es-

pecialmente para identificacao da posicao do dano simulado.

Foi possivel identificar a posicao e magnitude das massas nos cendarios Al, A2
e B1, mesmo apesar dos cenarios criados resultarem em pequena influéncia no

comportamento dinamico da viga.

O modelo computacional produziu duas respostas possiveis para o cenario
mais critico B2. Em 10 rodadas do algoritmo, a solucao acurada da posicao

da massa foi obtida somente 1 vez.

A predicao computacional das FRFs dos cenérios de dano simulado mostraram
boa aproximagao para as frequéncias naturais e certa dificuldade em simular

as taxas de amortecimento.

De forma a aprofundar a andlise do presente trabalho, ainda no contexto dos

métodos deterministicos de otimizacao, sao sugeridos para futuros trabalhos:

e nova formulacao para funcao custo, onde a minimizacao seja ralizada em

funcao da FRF ou da forma modal, por exemplo, tanto para o processo de

ajuste computacional, quanto para a etapa de identificacao dos danos simula-
dos.

a aplicagao de outros modelos de amortecimento na simulagao do comporta-

mento dinamico da estrutura.

a inferéncia sobre as incertezas relativas a posicao e magnitude das massas

obtidas como solucao pelo algoritmo enxame de particulas.

a aplicagao das técnicas de calibragao e validagao apresentadas neste trabalho

em outros tipos de estruturas, para a situagao integra e com danos estruturais.
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Apeéendice A
Derivacao do Operador J

A partir da formulacdo da equagao do movimento para o problema elastico nao

amortecido tem-se:

WM, = Ko, (A1)
onde w representa os autovalores, r representa o r-ésimo modo de vibragao avaliado
e K=K(0).

Realizando a derivacao parcial da Eq. em funcao do vetor de parametros 6

e pré-multiplicando por ¢?:

ow, s OM 3@’) 0K 892’)
2 M = =
wr g, M+ g+ Mot = o, + Koo
onde ¢ representa a q—ésimo variavel que compoe o vetor de parametros.
Sabendo que = 0 entao
ow, oo, 0K 0o,
2w, ——M M —"
“r g, MO T M= 0, 26,
Ow, T 8q§ T 8¢
A partir da normalizacao da massa ¢T Me, =1 tem-se:
Ow, 0,
2998, -0l 20, o, & = O [K —wtm] 50 0,

Da Eq. sabe-se que ¢ (K — w?M) = 0. Entéo:

K
" 66
Passa-se agora a avaliar o problema dinamico com hipdétese de amortecimento

viscoso, governado pela Eq. . Aplicando u = ®eM na Eq. e derivando duas

ow, 1
00, 2w,

(A.2)
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vezes em relagao ao tempo tem-se que:

NM + AD + K|®eM =0
Considerando a hipdtese de amortecimento proporcional de Rayleigh, Eq.
N+ a\M® = —[1 + \F|K®
[—)\2 —al\

1+ M3
Do ponto de vista espectral, o problema da Eq. é igual ao da Eq. [A.3] Ou

} M®=K® (A.3)

seja, ®, = @, e _ﬁ;f‘;"” = w?. Portanto, tem-se que:
=22 —a), = wi+ N\ pw?
N+ (a+ Bwd +w? =0
\ —(a+ Bw?) £ y/(a + Bw?)? — dw?

2
Sabendo que A\, = Re[\,] + Im[A,.]j e adotando a representagao A, = —(w, +

wry/1 — (?j tem-se entao

—(a + fw?)
2

(o 2
cr—Q(mewr)

Basta agora realizar a derivacao parcial das taxas de amortecimento em funcao

= _Crwr

do vetor de parametros.

Apds a expansao das derivacoes:

a, 1 [ .08  da , 0w
90, 2.2 {"“’T a0, ~“rgg, T — @) aeq] (A.4)

Por fim, a partir da Eq. e Eq. [A.4] é possivel obter o operador jacobiano:
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(%)N

a0,

9
a0,

%

_8001_

09, |

0=0



Apendice B

Funcoes de Resposta em

Frequéncia

B.1 FRFs Experimentais fntegra X Danificada

14 T 14 T
—integra —integra
12 - - -Danificada| 12 - - -Danificada
10t 1 10t
z z
% 8f % 8l
£ E
= 6 — 6
T T
4 4+
I I M‘A
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
w [HZ] w [Hz]

(a) FRF's experimentais para o cendrio A1 (b) FRFs experimentais para o cenério A2

15 T 15 T
—integra —integra
- - -Danificada - - -Danificada
2‘ 10+ 2 10¢
Y Y
2 R
£ E
L5 Ll
N
L—‘ - a L J.MNG'A—V\,\/\\ 5
0 A A 0 — : o
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
w [Hz] w [Hz]

(c) FRFs experimentais para o cendrio Bl ~ (d) FRFs experimentais para o cendrio B2

Figura B.1: Comparacao entre FRF's integra e danificada para a posigao AC2 dos
acelerometros.
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10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 12 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
) —integra —integra
| - - -Danificada 10k - - -Danificada |
8r - ]
\
— | — 8t 1
Z .l \ | z
S : S
2 \ = 6l i
E : E
J— 4 L , : p—
E : : E 4+ 4
1 [
: [
21 u
i by 2r
L 1
0 0 .
0 0 50 100 150 200

w [Hz]

(a) FRF's experimentais para o cendrio A1 (b) FRFs experimentais para o cenério A2

12 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 12 ‘ ‘ ‘ ‘
—integra —integra
10k - - -Danificadal | 10k - - -Danificada |

[H| [m/s?/N]
(2]

[H| [m/s?/N]
(o]

4 4t
2+ 2
0 ~ 0

0 50 100 150 200 250 0 50

(c) FRFs experimentais para o cendrio Bl ~ (d) FRFs experimentais para o cenario B2

Figura B.2: Comparacao entre FRF's integra e danificada para a posigao AC3 dos
acelerometros

B.2 FRFs na Hipdotese 1 de X,

30 ‘
Andlise 1
—— Andlise 2
251 Andlise 3 h
——Andlise 4
Andlise 5
=201 —— Andlise 6 7
NZ —Andlise 7
Q == Qtimizado
e 157 - - -Média ]
= —Intervalo de 98% de Confianca
T
—10r J
5 |- -
0 L P
0 50 100 150 200 250 300

w [HZ]

Figura B.3: FRF no acelerometro AC2 na hipétese 1 de 3.
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Figura B.4: FRF no acelerometro AC3 na hipétese 1 de X..
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(a) Regiao de ressonancia do 1° modo

(b) Regiao de ressonancia do 2° modo
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(c) Regido de ressonancia do 4° modo

(d) Regiao de ressonancia do 5° modo

Figura B.5: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC2 na hipétese 1 de
Yee
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Figura B.6: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC3 na hipétese 1 de
Yee
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B.3 FRFs na Hipétese 2 de X,
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Figura B.7: FRF no acelerometro AC2 na hipétese 2 de 3.
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Figura B.8: FRF no acelerometro AC3 na hipétese 2 de ¥..
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Figura B.9: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC2 na hipétese 2 de
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Figura B.10: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC3 na hipdtese 2 de
Yee
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B.4 FRFs na 3* Formulacao da Hipdtese 3 de .
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Figura B.11: FRF no acelerometro AC2 na hipdtese 3 de 2.
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Figura B.12: FRF no acelerometro AC3 na hipotese 3 de ..
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Figura B.13: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC2 na hipdtese 3 de
Yo



©
T

251 Andlise 1 1 Andlise 1
—Andlise 2 —Analise 2
Anélise 3 i Analise 3
20t ——Andlise 4 4 ——Andlise 4
—— Analise 5 6 ——Analise 5
= —Andlise 6 = ——Andlise 6
NZ —Andlise 7 NZ 5r —Andlise 7
w 5r ——Otimizado ] v —Otimizado
e == =-Média E4r == =Média 4
— 98% de Confianga — 98% de Confianga
L Is 1
2
5
1
n . . . . .
26.4 26.6 26.8 27 27.2 27.4
w [HZ]

(b) Regiao de ressonancia do 2° modo

T T T T T T T T T T
8y Andlise 1 ] 3r Analise 1
Irys ——Andlise 2 i ——Andlise 2
Andlise 3 25+ Andlise 3
L ——Andlise 4 1 ——Andlise 4
14 ~—Andlise 5 ~—Andlise 5
= —Andlise 6 = 25 —Andlise 6
NZ 12r ——Andlise 7 1 NZ ——Andlise 7
" ——Otimizado 0 L ——Otimizado
2L ok - J =15 ph
e - - -Média e - - -Média
- 8 98% de Confianca | — 98% de Confianca
L L 1
6 1
0.5
4 1
2 1 or
— . . . . .
59.5 60 60.5 61 61.5 106 106.5 107 107.5 108
w [HZ] w [Hz]
o~ ~ . o o~ A . o
(c) Regiao de ressonancia do 3° modo (d) Regiao de ressonancia do 4° modo
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Andlise 1 45l Andlise 1
16 —Analise 2 1 : —Andlise 2
Anélise 3 4+ Andlise 3
14r —Andlise 4 1 —Andlise 4
——Andlise 5 351 ——Andlise 5
=12 ——Andlise 6 7 = ——Andlise 6
NZ —Analise 7 NZ 3r —Analise 7
n10[ —Otimizado 1 " L —Otimizado
= L - 25 P
e - - -Média e - - -Média
—8 98% de Confianca — 2 98% de Confianca)
I I
=5 —15
4 1z
0.5
2
ol
. . |

164 165 166 167 168 169 170 171 172
w [HZ]

(e) Regido de ressonancia do 5° modo

239 240 241 242 243 244 245 246 247 248
w [Hz]

f) Regiao de ressonancia do 6° modo
(f) Reg

Figura B.14: Regioes de ressonancia da FRF no acelerometro AC3 na hipdtese 3 de
Yee
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B.5 FRFs no Cenario A1 de Dano
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Figura B.15: FRF no acelerometro AC2 no cenario A1l de dano.
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Figura B.16: FRF no acelerometro AC3 no cenario Al de dano.
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B.6 FRFs no Cenario A2 de Dano
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Figura B.17: FRF no acelerometro AC2 no cenario A2 de dano.
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Figura B.18: FRF no acelerometro AC3 no cenario A2 de dano.

88



B.7 FRFs no Cenario B1 de Dano
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Figura B.19: FRF no acelerometro AC2 no cenario B1 de dano.
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Figura B.20: FRF no acelerometro AC3 no cenario B1 de dano.
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B.8 FRFs no Cenario B2 de Dano
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Figura B.21: FRF no acelerometro AC2 no cenario B2 de dano.
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Figura B.22: APCC entre as FRFs computacionais no acelerometro AC2 no cenario
B2 de dano.
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Figura B.23: FRF no acelerometro AC3 no cenario B2 de dano.
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Figura B.24: APCC entre as FRFs computacionais no acelerometro AC3 no cendrio
B2 de dano.
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