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RESUMO

O aumento na quantidade de novas edificacdes e a existéncia de inimeras construgdes antigas, sejam de
pequeno médio ou grande porte, chamam a atencdo para a necessidade de medidas que mantenham a
qualidade, seguranca e vida util das estruturas. A realizacdo de inspecdes e monitoramentos
independentemente da idade da edificacdo, tornam-se indispensaveis para detectar a existéncia de danos
principalmente na sua fase inicial, evitando a sua propagacao ou consequéncias graves gue se originam
devido a um colapso da estrutura, por conta do elevado grau de deterioragdo e inexisténcia de técnicas
para recuperacdo. Baseando-se nesses aspectos, a presente dissertacdo tem como objetivo geral realizar
a deteccdo de danos em estruturas usando a abordagem de aprendizagem de maquinas (machine
learning) que integra trés técnicas: inicialmente aplica-se o Ensemble Empirical Mode Decomposition
(EEMD) que faz um processamento dos sinais e busca adequa-los para aplicacdo do Modelo Auto
Regressivo (AR) gerando os atributos, que servirdo como padrdes de entrada para o classificador
Support Vector Machine (SVM). Os dados utilizados para aplicacdo dos métodos sdo provenientes da
modelagem de vigas de aco bi-apoiadas, integras e com regides danificadas, pelo Software de Analise
Estrutural SAP 2000. Tendo como referéncia a criagdo das estruturas por elementos finitos, foram
aplicados dois tipos de carregamentos. O primeiro caso de carregamento aleatério atuando em apenas
um ponto da viga e o segundo caso com trés carregamentos simultaneos em trés pontos da viga.
Conforme as variacOes de localizacdo e grau de severidade dos danos, o estudo buscou avaliar a
capacidade dos modelos preditores em classificar os dados corretamente. Nas analises com maiores
perdas de massa, 0s valores de acurdcia sdo mais elevados, diminuindo de acordo com a reducdo da
geometria do dano, pois os sinais de deslocamento se tornam similares ao da estrutura integra. Em
relacdo a quantidade de carregamentos, 0 método demonstrou melhor desempenho e acuracia nos casos

com trés cargas simultaneas.

Palavras-Chave: Identificacdo de danos; Vibragdes; Aprendizagem de Maquinas; Méquina de vetores

de suporte.



ABSTRACT

The increase in the number of new buildings and the existence of countless old buildings, whether small
or large, call attention to the need for measures that maintain the quality, safety and useful life of the
structures. Inspections and monitoring, regardless of the age of the building, are essential to detect the
existence of damage, especially in its initial phase, avoiding its propagation or serious consequences
that originate due to a collapse of the structure, due to the high degree deterioration and no recovery
techniques. Based on these aspects, this dissertation has the general objective of detecting damage in
structures using the machine learning approach, which integrates three techniques: initially the
Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) is applied a processing of the signals and seeks to
adapt them for the application of the Auto Regressive Model (AR) generating the attributes, which will
serve as input patterns for the Support Vector Machine (SVM) classifier. The data used to apply the
methods come from the modeling of bi-supported steel beams, intact and with damaged regions, by the
SAP 2000 Structural Analysis Software. With reference to the creation of the structures by finite
elements, two types of loads were applied . The first case of random loading acting in only one point of
the beam and the second case with three simultaneous loads in three points of the beam. According to
variations in the location and degree of severity of the damage, the study sought to assess the ability of
the predictive models to classify the data correctly. In the analyzes with greater mass losses, the accuracy
values are higher, decreasing according to the reduction of the damage geometry, as the signs of
displacement become similar to the integral structure. Regarding the number of loads, the method

demonstrated better performance and accuracy in cases with three simultaneous loads.

Keywords: Damage identification; Vibrations; Machine Learning; Support vector machine.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Gerais

O desenvolvimento e execucdo de projetos nas diferentes areas de engenharia devem
ser subsidiados em aspectos essenciais como seguranca, funcionalidade e durabilidade. A
inexisténcia ou negligéncia em alguns desses aspectos possibilitam a gera¢do de consequéncias
para a estrutura, como a ocorréncia de regides danificadas e a diminui¢do do seu desempenho.
Esses danos podem ser considerados como fendmenos que tendem a ocasionar prejuizos ou até
incidentes inesperados ou catastréficos, sua identificacdo e analise sdo imprescindiveis para
determinacéo das origens, caracteristicas e gravidade, visando facilitar o emprego de medidas
corretivas que possam manter o desempenho e seguranca da estrutura.

Doebling et al. (1996) consideram que um método de inspecdo deve satisfazer algumas
condi¢Bes basicas, como: a robustez, confiabilidade e objetividade; a competéncia para
identificar a existéncia, localidade e o grau dos danos, poder fornecer dados para estimar o
periodo restante de servico, ou seja, independente do objeto a ser inspecionado devem ser
adotados alguns requisitos béasicos para garantir a qualidade dos resultados e fornecer
informagdes suficientes para tomada de decisdes futuras.

Nesse ambito, a maioria dos métodos de deteccdo de danos desenvolvidos e em estudo
baseiam-se em quatro pressupostos basicos, tais como deteccdo, localizacdo, avaliacdo e
consequéncia, essenciais para o controle geral de uma estrutura que esteja em manutencéo ou
sendo monitorada pela presenca de danos. Chen et al. (2014) definem ainda o sistema de
monitoramento da salde estrutural como “o processo de estabelecer algum conhecimento das
condigdes estruturais atuais ou implementar uma estratégia de detecgdo de danos [...]".

Tendo em vista a importancia de se manter a qualidade e desempenho de qualquer tipo
de estrutura da construgdo civil e a existéncia de inimeras construcdes antigas, que necessitam
de manutencdo e monitoramento para garantir sua integridade estrutural, o presente trabalho
tem como intuito empregar um método que tem sido estudado e aplicado como indicador de
falhas em componentes mecanicos, tal como engrenagens e mancais (CHENG et al., 2008).

O método no presente trabalho para indicar danos em componentes estruturais de
edificacOes usa como dados principais as respostas de deslocamentos das estruturas. Este

método faz uso da modelagem de sinal da estrutura usando séries temporais, tal como os
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modelos Auto Regressivos (AR), resultando em uma representacdo com um menor nimero de
critérios. Entretanto, estes modelos AR aplicaveis a sinais estacionarios e sistemas lineares,
buscam analisar o dano que traz alguma ndo linearidade ao sistema. Sendo necessario assim um
prévio processamento de sinais para entdo realizar a aplicacdo do método AR com eficiéncia.

Desta maneira, € aplicada inicialmente no sinal de vibracdo a técnica Ensemble
Empirical Mode Decomposition (EEMD, em portugués Conjunto de Decomposicdao em Modos
Empiricos), que é considerada como o melhoramento da técnica tradicional Empirical Mode
Decomposition (EMD, Decomposicdo em Modos Empiricos). A técnica tradicional EMD
decompde um sinal de vibragdo em varios sinais elementares, denominados como Intrinsic
Mode Functions (IMFs - Fun¢des de Modo Intrinseco). Conforme Rajeswari et al. (2015), uma
das principais vantagens do EMD ¢é que a decomposicao é auto-adaptativamente determinada
pela natureza do sinal obtido, porém a técnica possui uma série de desvantagens que podem
tornar os resultados da analise duvidosos, um dos principais problemas é denominado como
Mode Mixing (mistura de modos). Como forma de superar esse problema citado do EMD, o
método melhorado EEMD faz a adi¢ao de um ruido no sinal original, partindo do principio que
“o ruido branco adicionado povoaria todo o espago de tempo-frequéncia uniformemente com
0s componentes constituintes de diferentes escalas [...]” (WU e HUANG, 2009).

Lei etal. (2012) afirmam ainda que esse ruido branco adicionado na EEMD acaba sendo
considerado como o possivel ruido aleatorio que seria encontrado no processo de medicao.
Desta maneira, o ruido branco adicionado fornece uma distribuicdo de escala de referéncia
relativamente uniforme para facilitar o EMD, mesmo que a adi¢do desse ruido resulte em uma
menor relagdo “sinal-ruido”, o que ndo afetara no método de decomposicdo, ira de fato
aprimorar para evitar a mistura de modos. Assim, o ruido branco adicionado que € a principal
caracteristica do EEMD ira apenas ajudar a extrair os verdadeiros sinais nos dados.

Com a aplicagdo da técnica EEMD no sinal, tém-se os sinais adequados para a
modelagem AR, resultando em pardmetros para indicar a presenca de danos. Esses parametros
encontrados séo utilizados como dados de entrada para um classificador denominado Support
Vector Machine (SVM, Maquina de Vetores de Suporte). Esse classificador é bastante usado
em inteligéncia computacional, sendo considerado uma técnica com grande potencial com a
capacidade de predizer corretamente uma nova classe de dados com o mesmo dominio dos
disponiveis na pesquisa e fornecé-los em uma descricdo compacta, aplicando o principio da
inducdo (LORENA e CARVALHO, 2007).

Atraveés do Software de Analise Estrutural SAP 2000, o desenvolvimento dos elementos

estruturais deu-se inicialmente com a simulacao da estrutura bi-apoiada integra, servindo como
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referéncia para criagdo dos casos de estruturas danificadas. Antes de modelar as vigas, foi
realizado um estudo de convergéncia da malha para definir uma média adequada de elementos
finitos sdlidos que trariam resultados precisos para ambas as modelagens e entdo poder obter
séries de deslocamentos utilizadas para aplicacdo nos modelos preditores.

As estruturas danificadas por sua vez, foram definidas de acordo com a porcentagem do
dano em relacdo a altura da viga, sendo considerado que as larguras dos danos sao as mesmas
em ambos 0s casos. Assim, 0 maior dano possui 70% da altura da viga, o segundo corresponde
a 50% e o terceiro 25%, gerando perdas de massa de 2.8%, 2.0% e 1.0%, em que para cada um
desses casos foram modeladas trés estruturas com localizagdes de danos diferentes. Além disso,
as andlises foram realizadas inicialmente em estruturas com apenas um carregamento atuante e
em seguida em estruturas com trés carregamentos atuantes sobre as vigas.

Dessa forma, serdo realizadas no total seis analises cada uma com quatro sinais de
deslocamentos das vigas. Estas analises tem o intuito de verificar a capacidade dos métodos em
identificar os danos conforme as perdas de massa, sua competéncia em distinguir as localidades
em que foram inseridos na estrutura e avalia-los conforme a aplicacdo de um ou mais
carregamentos. Esses resultados serdo verificados principalmente por meio dos resultados de

acurécia do modelo SVM de classificacéo.
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1.2 Objetivos do Trabalho

1.2.1 Objetivo Geral

O trabalho tem como objetivo geral realizar a identificacdo e localizacdo de danos a
partir de um conjunto de técnicas, denominadas como Ensemble Empirical Mode
Decomposition (EEMD), Modelo Auto Regressivo (AR) e Support Vector Machine (SVM) em
estruturas lineares modeladas por elementos finitos de casca tipo “solidos” através do software

de analise estrutural SAP 2000.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Modelar pelo Software SAP 2000 as estruturas integras e danificadas de acordo com a

altura do dano em relacéo a altura das vigas e conforme as perdas de massa definidas.

e Adquirir os sinais de deslocamentos de cada uma das vigas, gerendo analises com aplicacdo
sequencial das técnicas EEMD, AR e SVM para obter os valores finais de acuracia do
modelo Quadratic SVM.

e Analisar através dos resultados de acuracia dos dados classificados a capacidade dos
modelos preditores em identificar e localizar danos, em que altos resultados indicam uma

boa classificacéo.
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1.3 Estrutura do Trabalho

Os capitulos seguintes deste trabalho estdo estruturados da seguinte forma:

O capitulo 2 referente a Revisdo Bibliogréafica versa ao entendimento de aspectos gerais
relacionados a deteccdo de danos em estruturas e alguns dos métodos tradicionais de
Integridade Estrutural. Assim como as principais pesquisas e aplica¢Ges das técnicas EMD e
EEMD, AR e SVM, relacionadas as estruturas da construcao civil.

O capitulo 3, Fundamentacdo Tedrica, descreve as técnicas usadas no trabalho, nas duas
primeiras subse¢des séo expostos os algoritmos EMD e EEMD, em seguida a modelagem AR
e o classificador SVM.

O capitulo 4, Estudo de Caso, descreve inicialmente a sequéncia de tarefas para
modelagem da estrutura por meio do software de analise estrutural SAP2000 e as caracteristicas
geomeétricas das vigas. Além disso, mostra como foram definidos os esquemas de modelagem
das vigas, e como foram escolhidos os casos de modelagem das estruturas danificadas.

O quinto capitulo refere-se aos resultados obtidos, apresentando a analise de
convergéncia da malha e sua discretizacdo conforme diferentes quantidades de elementos
finitos. Posteriormente s&o mostrados os casos de analise do EEMD, AR e SVM de acordo com
as porcentagens de perdas de massa definidas.

O sexto capitulo relata as conclusdes do estudo e da capacidade desses métodos
aplicados, assim como as dificuldades de realizacdo da pesquisa e perspectivas que ainda podem

ser alcangcadas com a continuacao desse estudo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Danos em estruturas da Construcéo Civil

A construcdo civil € um dos ramos essenciais para o0 desenvolvimento social e
econémico de qualquer regido. Em virtude do aumento do nimero de obras e da grande
quantidade de construcdes antigas, faz-se necessario um sistema de manutencdo e
monitoramento para que possam ser identificados a existéncia de qualquer mudanca nos
elementos estruturais, que originem danos e prejudiquem a rigidez e seguranca de toda
estrutura. Henriques (2001, apud SACHI e SOUZA, 2016) afirma que a maioria dos danos ou
manifestacdes patoldgicas nas estruturas, sdo ocasionadas por erros durante o desenvolvimento

do projeto (Figura 2.1).

9,50 %5’60% Projeto
Execucéo
Hene % Materiais
Uso
28.40% m Qutras causas
) 0

Figura 2.1 - Origem das manifestacdes patoldgicas na construcdo civil. (Adaptado de HENRIQUES,
2001; apud SACCHI, SOUZA, 2016).

No entanto, vale notar também que a degradacdo da estrutura pode estar relacionada a
erros na execucédo da obra, como deficiéncia na concretagem ou nas armaduras, inadequacgao
de formas e escoramentos, ma utilizacdo dos materiais de construcao e inexisténcia do controle
de qualidade ou aspectos relacionados ao uso da estrutura (TRINDADE, 2015). Outra questdo
importante se trata do envelhecimento estrutural, qualquer tipo de edificacdo sofre com a a¢ao
do tempo, que consequentemente leva a degradacdo dos materiais que compdem a estrutura.

Souza e Ripper (1998) citam uma série de fatores intrinsecos e extrinsecos ligados as
causas dos processos de deterioragdo das estruturas, como falhas humanas, causas naturais

proprias ao material ou acdes externas. No que tange, aos processos fisicos de deterioracdo
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dessas estruturas de concreto, podem ser listados cinco principais problemas, a perda de
aderéncia, a carbonatacdo, o desgaste ou desagregacdo do concreto, e um dos mais frequentes
que sdo as fissuracoes.

A partir desse processo fisico de deterioracdo, percebe-se a grande quantidade de
problemas que d&o origem as fissuragdes e que todas as estruturas de concreto podem estar
sujeitas a esse tipo de manifestacdo. E necessario sempre a verificacdo da origem dessas
manifestacdes e intensidade do grau de fissuracdo, avaliando o seu comportamento com o
passar do tempo. Como sdo comuns a existéncia de fissuras principalmente em vigas, sdo

determinadas algumas configurag¢@es basicas de acordo com o tipo do esforco que esta atuando

7=

no elemento (Figura 2.2).

(a) - flexio

(d) - tor¢do

fissuras de flexdo
N
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(b) = U‘ﬂ‘;ﬁo Aissuras ao longo da balé

(e) - perda de aderéncia

I (c) - cortante (f) - cargas concentradas

Figura 2.2 - ConfiguracOes genéricas de fissuras em fun¢do do tipo de solicitagdo predominante.
Fonte: Souza e Ritter (1998).

A NBR 6118 estabelece que esse problema de fissuragdo ocorre principalmente por
conta da “grande variabilidade e a baixa resisténcia do concreto a tragdo”, a norma constitui um
Estado Limite de Abertura das Fissuras (ELS-W), onde é verificado se as fissuras estdo com as
aberturas iguais aos maximos determinados pela norma, estabelecendo limitacGes para haver
um controle e o devido tratamento.

Outras manifesta¢Oes patoldgicas comuns em estruturas s&o denominadas como trincas,
rachaduras, fendas e brechas. Para distingui-las sdo delimitadas as aberturas maximas para cada

uma dessas anomalias conforme Tabela (2.1).
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Tabela 2.1 - Classificagdo de anomalias quanto & espessura das aberturas. Fonte: Oliveira (2012).

ANOMALIAS ABERTURAS (mm)
Fissura Até 0,5
Trinca De0,5al15

Rachadura De15a5,0
Fenda De 5,0a10,0
Brecha Acima de 10,0

Além da necessidade de considerar essas acOes sobre as estruturas durante a criacao dos
projetos, é necessario ter uma atencdo especial voltada para as estruturas que ja estdo
construidas e em fase de uso. A NBR 5674 (1999), relacionada & manutencao de edificagdes,
enfatiza a importancia da realizagéo de inspecGes, definida pela norma como a “Avaliagdo do
estado da edificacdo e de suas partes constituintes, realizada para orientar as atividades de
manutengdo”, e a manutencdo dessas estruturas por sua vez sendo o “Conjunto de atividades a
serem realizadas para conservar ou recuperar a capacidade funcional da edificacéo e de suas
partes constituintes de atender as necessidades e seguranca de seus usuarios”.

A NBR 6118 (2014) que trata do Projeto de estruturas de concreto — Procedimento,
descreve todas as acOes a ser considerada em uma analise estrutural, descritas como acdes
permanentes, variaveis e excepcionais, e ainda “levando-se em conta 0s possiveis estados
limites Gltimos e os de servigo”. Além disso, a norma afirma que a as analises feitas em um
elemento ou em toda a estrutura, possibilitam “estabelecer as distribuigdes dos esforgos
internos, tensdes, deformacoes e deslocamentos”.

Um dos principais elementos usados na resolucéo de problemas e em diferentes tipos de
analises sdo as vigas, definida pela NBR 6118 (2014) como “elementos lineares em que a flexdo
¢ preponderante”. Sdo elementos que tem a fungdo de suportar carregamentos, como de lajes
Ou pavimentos superiores, em conjunto com outros elementos estruturais como os pilares e
respectivamente as fundagdes.

De acordo com a fungdo que a viga exercera na estrutura, seus apoios podem ser moveis,
fixos ou engastados, intervindo diretamente nos movimentos de translacéo vertical, horizontal
ou rotacdo. As vigas podem ser descritas como engastadas, simplesmente apoiadas, bi-apoiadas,
dentre outras, estando sujeitas a carregamentos concentrados ou distribuidos.

Nessa perspectiva, em virtude da eficiéncia e desempenho de uma estrutura, qualquer
tipo de projeto, seja de pequeno ou grande porte, deve possuir um planejamento e gestdo desde
a etapa inicial até a sua etapa de utilizagdo. Sacchi e Souza (2016) afirmam que “A vida 0til de

uma estrutura nasce no projeto e se consolida na execucdo”, assegurando que projetar ¢ uma
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das etapas essenciais que garante a eficiéncia da edificacdo, evitando perdas e buscando

prevenir falhas durante um bom periodo de tempo.

2.2 Métodos Tradicionais para avaliacdo da integridade de estruturas

Na construcdo civil, para avaliacdo das condigOes estruturais os ensaios séo divididos
normalmente em dois grupos denominados Ensaios Destrutivos (ED) e Ensaios Né&o-
Destrutivos (END). Nos ensaios destrutivos sdo realizadas analises e verificacao da capacidade
resistente do elemento estrutural com base em seus estados limites, como por exemplo ensaios
de compressao e de tracdo, ou ensaios de testemunhos extra. Ja 0s ensaios ndo-destrutivos
possuem ampla aplicacdo e ndo interferem na estrutura, alguns exemplos sdo: esclerometria;
ensaio de medi¢do da maturidade do concreto; ensaio de resisténcia a penetracdo; ensaio de
absorcdo e permeabilidade do concreto; ensaio de ultrassom; ensaio de termografia
infravermelha; ensaio de pacometria do concreto.

Outros tipos de métodos utilizados para avaliar uma estrutura, podem estar relacionados
as mudancas nas propriedades das vibragcdes. Normalmente, as estruturas excitadas por
vibracBes servem como base para estudo de suas propriedades dinamicas e modais,
possibilitando a verificacdo de mudancas tanto na rigidez e amortecimento, quanto na massa do
elemento. Tais modificagfes nas propriedades das vibragdes, como modos de vibragdo ou
frequéncias naturais, € uma das principais ferramentas para avaliar as alteracfes estruturais, em
especial no processo de deteccdo de danos. Farrar et al. (2001) afirmam ainda que esse processo
depende de elementos como: a aquisicdo e limpeza de dados, a selecdo de recursos e
compreensédo de dados, e o desenvolvimento de um modelo estatistico.

Alvandi (2003) classifica os métodos de deteccdo de danos conforme as alteragdes nas
propriedades modais e em parametros derivados de altera¢fes nas propriedades dindmicas. Em
relacdo as propriedades dinamicas, sdo citados trés métodos, baseados na curvatura dos modos
de vibracdo, na mudanca da flexibilidade e na curvatura da flexibilidade. O primeiro, faz uma
andlise da variacdo na curvatura dos modos de vibragdo através de suas derivadas, pelo fato de
existir uma ligacdo entre estes modos e as deformacdes por flexdo. O segundo, devido a
existéncia de danos diminuir a rigidez estrutural, a flexibilidade da estrutura acaba aumentando
e pode ser utilizada para identificar o dano e sua localizacdo. O terceiro método mencionado, é
uma combinacdo dos dois primeiros, relacionando as altera¢Ges na flexibilidade da estrutura

que irdo gerar falhas e deformacdes que poderéo ser analisadas posteriormente.
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Grande parte desses métodos citados para deteccdo de danos e técnicas para a anélise da
salide e seguranca das grandes estruturas civis baseiam-se em vibracdes (XU e CHEN, 2004).
Amiri e Darvishan (2015) afirmam que a ideia desses métodos se baseiam nas mudangas em
propriedades como rigidez, massa e amortecimento, pertinente & resposta da estrutura sob
excitagéo.

A agilidade na detec¢do da estrutura danificada, pode contribuir significativamente para
a reducdo de danos causados pelo incidente as obras. Necessariamente, 0 monitoramento da
integridade estrutural abrange as estimativas das frequéncias de vibragédo da estrutura por meio
dos dados medidos e a comparacdo destes com dados pré-existentes para a identificagdo de
quaisquer alteracBes provenientes dos danos. Grande parte dessas técnicas se deparam com
dificuldades devido as medidas terem baixa sensibilidade a resposta do dano local na estrutura
ou baixa exatiddo das medidas do sensor e as limitacfes técnicas do processamento de dados
com os sinais transientes ou sistemas néo lineares (LIU e NGUYEN, 2012).

2.3 Breve historico das principais aplicacbes do EMD e EEMD

2.3.1 Pesquisas e Aplicagdes em Estruturas da Construcéo Civil

O acumulo de danos estruturais pode causar uma série de mudancas nas caracteristicas
dindmicas das estruturas (Rytter, 1993). Por conseguinte, a medicdo dessas caracteristicas
através de uma inspec¢do baseada em vibracdes, durante o tempo de vida da estrutura, podem
servir como base para a identificacdo de danos estruturais, tendo em vista que a detecgéo
precoce dessas deterioracOes, sdo fundamentais para garantir a seguranca da estrutura e reduzir
0S custos de reparos.

Buscando a solucdo de problemas durante o desenvolvimento e aplicacdo de técnicas de
deteccdo de danos, Huang et al. (1996) desenvolveram uma técnica de tempo-frequéncia,
denominada como Transformacdo de Hilbert-Huang, adequada para realizar o processamento
de sinais nédo-estacionarios e néo-lineares. A técnica basica ¢ fundamentada no método
Empirical Mode Decomposition (EMD), a qual possibilita a decomposicdo do sinal recebido
em um conjunto de IMFs (Funcdes de Modo Intrinseco, do inglés Intrinsic Mode Function),

gue consequentemente descrevem a resposta vibratéria do sistema.
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Cabe notar que muitas pesquisas foram realizadas com foco na detec¢do de danos
estruturais usando tanto estruturas reais quanto modelos experimentais, realizando entdo o
emprego de técnicas como a Transformada de Hilbert-Huang e Empirical Mode
Decomposition, em alguns casos fazendo a juncdo de outras técnicas existentes para o
melhoramento dos resultados.

Xu e Chen (2004), apresentaram uma analise experimental sobre o EMD e sua aplicacdo
na deteccdo de danos estruturais, assim como uma discussdo a respeito da influéncia da
gravidade do dano, frequéncia de amostragem e sobre o desempenho desse método. A analise
e comparagdo dos resultados mostraram que os instantes de tempo de dano poderiam ser
detectados com precisdo em termos de picos de danos retirados dos dados de avaliacdo pela
técnica EMD. E ainda, o local do dano pode ser determinado pela avalia¢do da distribuicdo dos
picos de danos ao longo do edificio. Dentre outras conclusdes, a pesquisa relata que a
abordagem EMD é uma ferramenta bastante promissora para detectar danos em estruturas reais,
tendo em vista que trata-se de um sinal baseado e modelo de método livre que ndo requer um
conhecimento prévio da estrutura. A Figura (2.3) mostra a configuracéo utilizada por Xu e Chen

(2004) em suas diversas pesquisas para aplicacdo do método EMD.
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Figura 2.3 - Configuracdo do modelo de edificio: elevagdo e modelo real. Fonte: Xu e Chen (2004).

Outra pesquisa com estrutura experimental similar a citada anteriormente, foi realizada
por Pines e Salvino (2006), que discutiram a aplicacdo do instrumento de processamento de
sinais envolvendo a utilizacdo do EMD, em conjunto com a Transformacdo de Hilbert. Os
resultados ilustraram a capacidade desse método de série de tempo em rastrear recursos na

resposta vibratoria das estruturas. A partir do uso de modelos de estruturas 1-D, obtiveram a
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possibilidade de determinar a localizagéo e a extensdo do dano por propriedades de fase de
rastreamento entre graus sucessivos de liberdade. Além disso, atraves de um modelo de edificio
escalonado com trés andares e com piso térreo ligado a um sistema de agitacao hidraulico como
mostra a Figura (2.4), os dados de vibragdo no dominio de tempo foram analisados de duas
formas, sem a existéncia de danos e com a simulagdo da presenca de danos em diferentes casos,

modificando fisicamente as caracteristicas das estruturas.

Case 2——> & 3rd (Top) Floor
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Figura 2.4 - Modelo Experimental do Prédio. Fonte: Pines e Salvino (2010).

Yinfeng et al. (2009) também realizaram a aplicagdo do método baseado no EMD onde
agregaram a pesquisa o uso do modelo Autoregressive Moving Average Model (VARMA), como
proposta para deteccdo de danos estruturais. Propuseram a ideia de que os danos pudessem ser
identificados pelas mudancas abruptas na distribuicdo de energia das respostas estruturais em
altas frequéncias. E usando o modelo variavel no tempo VARMA as IMFs obtidas através da
decomposicdo do sinal de vibracdo pudessem ser representadas, definindo assim o indice de
danos de acordo com os coeficientes VARMA encontrados. Utilizaram na pesquisa duas
estruturas de referéncia, o Imperial County Services Building e Van Nuys Hotel, para avaliar a
eficacia da proposta de identificacdo do dano em ambientes reais com a presenca de ruidos
reais. Na primeira estrutura, o sinal de aceleracdo gravado durante o terremoto 1979 Imperial
Valley, foram analisados usando o método original e melhorado da Transformada de Hilbert-
Huang para demonstrar as mudancas abruptas na distribui¢do do sinal de energia. Na segunda
estrutura a resposta de aceleracdo durante trés eventos de terremotos foram usadas para avaliar
a sensitividade e robustez do indice de danos proposto. Os resultados das anélises realizadas

demonstraram e comprovaram que o indice de danos encontrados pelas técnicas, pode indicar
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a ocorréncia e severidade relativa dos danos estruturais em varios locais de forma eficiente e
pode ser potencialmente usado para o monitoramento da salde estrutural, uma vez que é
derivado diretamente dos coeficientes VARMA varidveis no tempo.

Neste ponto ainda, Lin et al. (2009) desenvolveram um método de processamento de
sinais fundamentados na utilizagcdo do método EMD e na transformada de Hilbert-Huang (HHT)
para testes de eco impactos. Realizaram a aplicacdo do método EMD para decompor o sinal de
eco impacto em IMFs e posteriormente realizaram a analise de Fourier em cada IMF.
Examinando os seus comportamentos no dominio do tempo e da frequéncia, e obtiveram as
IMFs que representavam o ruido, a onda de eco, a onda de superficie ou as vibra¢gdes modais.
Além disso, utilizaram simulacdes numéricas e testes de modelo demonstrando que o método
proposto pode ser promissor na deteccdo de trincas internas no concreto, mesmo quando 0s
sinais de vibracdo e ruido sao fortes.

Rezaei e Taheri (2010) apresentaram um estudo da deteccdo de danos em componentes
vitais em muitas estruturas, as vigas. Utilizaram como proposta a técnica EMD para avaliacéo
de saude do sistema com base em seus dados vibracionais, demonstrando por meio de um
conjunto de investigagOes numeéricas e experimentais a eficiéncia do indice de dano de energia
EMD. Primeiramente, no estudo numérico foi realizada a analise da simulacdo de elementos
finitos de uma viga de ago em balan¢o com entalhe transversal intermediério (Figura 2.5), assim
como a localizacdo dos sensores associados denominados como PZT1, PZT2, e PZT3, e a
funcéo de carregamento aplicando uma carga de impulso (impulse load) na extremidade livre
para estudar a vibragdo livre do feixe. Além disso, desenvolveram um cédigo MATLAB para
decompor os sinais de vibracdo baseados no EMD, para derivar os IMFs e calcular a energia do

primeiro IMF para cada sensor.
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Figura 2.5 - Simulacdo de elemento finito da viga em balan¢o com sensores de entalhe intermediario e
piezoceramicos. Fonte: Rezaei e Taheri (2010).
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Na analise experimental, as mesmas dimensdes da viga do estudo numérico foram
utilizadas. A Figura (2.6) mostra a configuracdo experimental da viga em balanco, suportada
pelas garras de uma pinga hidraulica, com trés sensores ligados a viga para monitoramento das
respostas dindmicas e com um martelo de impulso para observar a vibracdo livre, essas
respostas foram simultaneamente recolhidas por meio de um sistema de aquisicdo de dados
(DAQ), onde seus arquivos de texto produzidos eram lidos por um codigo MATLAB

desenvolvido internamente (Rezaei e Taheri, 2010).

MTS control

system

Figura 2.6 - Configuracdo experimental da viga em balanco. Fonte: Rezaei e Taheri (2010).

Nas duas analises, numérica e experimental, o0s sinais obtidos pelos sensores a partir das
estruturas em estados integros e danificados, foram processados e decompostos para encontrar
o indice de danos. Rezaei e Taheri (2010) obtiveram resultados satisfatorios que comprovaram
a capacidade do indice de danos de energia EMD para identificar e quantificar entalhes
existentes nas vigas. Observaram também que a localizacdo dos sensores na regidao do entalhe
ndo afeta a proposta de deteccdo de danos e que a tendéncia crescente no indice de danos em
funcdo da dimensdo do entalhe constata a efetividade da metodologia proposta na analise da
gravidade do dano. Em sintese, o conhecimento das condicdes estruturais ou a implementacgéo
de estratégias para identificacdo de danos como a desenvolvida por Hilbert Huang, sejam para
estruturas aeroespaciais, de engenharia civil ou mecanicas, sdo fundamentais para o
aperfeicoamento de técnicas para o monitoramento da saude da estrutura.

Meredith et al. (2012) fazem analise de uma viga por elementos finitos, discretizados
com multiplas se¢Bes danificadas sendo modeladas como locais aonde ocorrerdo perdas de
rigidez, como pode ser observado na Figura (2.7). Em sintese, o estudo buscou investigar a
probabilidade de aplicar o EMD na resposta de aceleragdo dessa estrutura sujeita a uma carga

movel para a deteccdo de danos.
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Figura 2.7 - Modelo de viga danificado. Fonte: Meredith et al. (2012).

Como resultado, Meredith et al. (2012) obtiveram que o EMD é capaz de detectar
multiplas fissuras, porém, os resultados foram mais precisos quando aplicado um Filtro de
Média Movel antes do EMD, mostrando-se capaz de detectar uma rachadura de 10% da
profundidade da viga em um sinal gerado a 10 m/s mesmo sendo corrompidos por ruidos
brancos SNR de 5 (SNR — Signal to Noise Ratio). Notando-se assim a capacidade do método
EMD em detectar danos e a possibilidade dos resultados serem melhorados com a juncéo de
sensores que facilitem a distincdo de descontinuidades pertinentes a danos e ndo-danos
aprimorando a precisao do dano previsto.

Amari e Darvishan (2015) realizaram sua pesquisa voltada para a detec¢do de danos em
momentos Frames usando o método EEMD e a Técnica de Clusterizacdo, que faz a
classificacdo de dados por um aprendizado ndo supervisionado. Para a anélise foi utilizado um
elemento do tipo Frame (elemento unidimensional simulando um pdrtico) de aco e com trés
andares (Figura 2.8). Consideraram a localizacdo do edificio em uma &rea sismica, com
propriedades geométricas do modelo iguais a 4,00 m de comprimento e 3,2 m de altura, aco
com o limite de escoamento de 2400 Kg/cm?, cargas mortas e vivas do piso iguais a 600 Kg/m?2

e 200 Kg/mz, e um periodo dominante da estrutura de 0,81 segundos.
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Figura 2.8 - SecBes dos elementos viga-coluna. Fonte: Amari e Darvishan (2015).
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Para dar seguimento a metodologia de deteccdo de danos, Amari e Darvishan (2015)
determinaram uma sequéncia de etapas baseadas na combinacdo de processamento de sinais e
dados de mineracéo, para os quais realizaram uma comparacgao entre as estruturas ndo lineares
e lineares com base na analise dindmica para diferentes niveis de intensidade, onde concluiram
que a clusterizacdo ajuda no monitoramento das vibra¢es em certo periodo de tempo buscando
obter o comportamento cumulativo da estrutura. Além disso, observaram a capacidade que o
EEMD possui em decompor sinais com diferentes escalas, indicando também que a amplitude
medida é mais adequada para deteccdo de danos em estruturas nao lineares, diferentemente da

frequéncia.

2.3.2 Principal desvantagem do método EMD e comparacédo com o0 EEMD

O Empirical Mode Decomposition (EMD), mesmo sendo considerado um método
adaptativo na anélise de dados tempo-frequéncia e possuir versatilidade em suas aplicagdes,
tem uma grande desvantagem ocasionada pelo aparecimento de uma frequéncia denominada
Mode Mixing (mistura ou mixagem de modos). Wu e Huang (2009) definem esse problema
como “Quando ocorre a mistura de modos, um IMF pode deixar de ter significado fisico por si
s0, sugerindo falsamente que pode haver diferentes processos fisicos representados em um
modo”. Esse problema é normalmente uma consequéncia da descontinuidade do sinal, o que
poderia originar nas respostas de tempo-frequéncia um critico aliasing, que nada mais € do que
um efeito que torna os sinais amostrados indistinguiveis ou sem informacdes suficientes,
originando também uma modificacdo do significado fisico individual do IMF, tornando o
mesmo duvidoso.

Como forma de superar esse problema, Huang et al. (1996) tiveram como proposta a
realizacdo de um teste de intermiténcia, para amenizar algumas dificuldades, porém o mesmo
baseava-se em uma escala subjetivamente selecionada, o que faz com que o EMD deixe de ser
adaptativo. Os autores citam ainda outra questdo referente a esse teste, que esta relacionada a
selecdo subjetiva de escalas de tempo, que devem ser claramente separaveis e definiveis nos
dados, caso isso ndo ocorra, como por exemplo na maioria dos sinais naturais ou artificiais, o
algoritmo com escalas de tempo subjetivamente separaveis do teste de intermiténcia nao ira
apresentar um bom funcionamento.

Wang et al. (2012) realizaram em sua pesquisa uma comparacéo das aplicagdes do EMD

e EEMD na analise de tempo-frequéncia de um sinal sismico, buscando resolver esse problema
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de misturas de modos, que ocorrem no método tradicional EMD. Inicialmente, consideraram os

seguintes sinais:
(a) Sinal sinusoidal: s; = sin (207t)

0,2 x sin(3007xt) onde 0,05 <t < 0,1

(b) Sinal intermitente: s, = {0,4 x sin(100mt) onde 0,15 < t < 0,25

(c) Soma dos sinais: s = s; + s,
Realizando a decomposicao dos sinais pelos dois métodos EMD e EEMD, a comparacéo

dos resultados pode ser observada pelas figuras (2.9) e (2.10), em que sdo obtidas as IMFs

(a,b,c,d) e os demais espectros de tempo-frequéncia.
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Figura 2.9 - Obtencéo das IMFs pela decomposi¢édo do sinal s usando o0 EMD. Fonte: WANG et al.
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(2012).
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Além desse exemplo mostrado, utilizaram também dados reais relacionados a um
levantamento sismico compensado, realizado em uma regido de exploracdo visando identificar
a existéncia de sumidouros subterraneos. Para todos os casos com 1000 pontos de amostragem
e um intervalo de amostragem igual a 0,1 ms. A Figura (2.11) mostra os dois espectros
resultantes do perfil sismico comum em 300 Hz, onde expde o resultado (a) referente a
aplicacdo do método EMD apresentando irregularidades e dispersfes; e o resultado (b) do
espectro de tempo-frequéncia fatiado usando o EEMD, que por sua vez indica visivelmente a
localizagdo das dois sumidouros, 0 que mostra uma maior capacidade e precisdo para 0S
resultados obtidos.
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Figura 2.11 - Espectro tempo-frequéncia fatiado a 300 Hz baseado (a) no EMD e (b) no EEMD. Fonte:
Wang et al. (2012).

Desta maneira, Lei (2013) afirma que como cada uma das decomposi¢fes de ruido
consiste no sinal e no ruido branco adicional, cada teste individual pode certamente produzir
resultados muito ruidosos. Mas o barulho em cada tentativa é diferente em testes separados. No
método EEMD, um IMF ¢, portanto, definido como a média de um conjunto de tentativas. Cada
tentativa consiste nos resultados de decomposi¢do do sinal mais um ruido branco de amplitude
finita.

Outra aplicacdo usando metodo EEMD, foi relizada por Kim et al. (2014), em que
estudaram a deteccdo de dados de colisdo de trafego usando o EEMD. Em seu estudo
descreveram todo o processo de transformacdo dos dados antes de serem decompostos, e apds
obterem os IMFs e o residuo correspondentes, as propriedades dos IMF foram entdo analisadas
para minimizacdo dos dados e construidos os Perfis de Risco Continuo (RPC), os quais foram
comparados com outros perfis. Definiram que a importancia desse estudo esta relacionada a
eliminacdo do ruido nos dados de colisdo de trafego, buscando uma reducdo nos chamados

falsos positivos (informag@es falsas) e ajudar as agéncias governamentais que voltam-se para
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essa tematica. Os autores tiveram como perspectiva a capacidade com que o método EMD pode
filtrar os ruidos nos dados de colisdo e sem usar nenhum tipo de média movel.

Gaci (2016) cita resumidamente que o método EEMD oferece uma melhor aptiddo de
separacdo em escala comparando com o método tradicional EMD, pois adicionando as
diferentes séries de ruido branco em varias tentativas, os IMFs resultantes ndo exibem qualquer
correlagdo com os IMFs correspondentes de um teste para outro. Dessa forma, caso se encontre
um numero adequado de tentativas, o ruido que foi adicionado pode ser eliminado pela média
dos conjuntos dos IMFs obtidos relacionados aos ensaios.

Tendo em vista os problemas relacionados aos periodos de inundagdes e aos desafios
para obtencdo de previsdes precisas do escoamento a médio e longo prazo, Tan et al. (2018)
estudaram a possibilidade de aprimorar o desempenho das previsdes aplicando uma abordagem
hibrida através de um método adaptado EEMD — ANN (Rede Neural Artificial, do inglés
Artificial Neural Network), com o obetivo de prever o fluxo de um més a frente de trés estacdes
na China. O método EEMD foi usado para realizar a decomposicdo da série temporal original
e 0 ANN voltado para prever cada sub-série. Afirma-se que apds serem feitas as aplicacdes
destes métodos de decomposicéo e previsao, seus resultados e desempenho foram comparados
com outros metodos, tais como ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), SVM (Support
Vector Machine) e SAR (Seasonal Autoregressive). Tiveram a conclusdo que o modelo seria
apropriado para realizar previsdes apenas em estacGes chuvosas, aplicando para os casos de

estacdes secas 0 modelo SAR, que melhor se adapta a época em que se pretende aplica-lo.

2.4 Series temporais e os Modelos Auto Regressivos (AR)

Na andlise de séries temporais é importante e esperado que haja alguma motivacdo
ligada ao tempo, que tenham influenciado ou que irdo continuar influenciando nos dados
(XAVIER, 2016). Ragsdale (2018) define as séries temporais como “um conjunto de
observagdes em uma variavel quantitativa coletada no decorrer do tempo”, ou seja, essas séries
sdo ordenadas em periodos ou pontos durante algum intervalo de tempo, tratando-se de uma
sequéncia de nimeros simbdlicos relacionados a algum fenémeno que pode ser mensurado.
Tais séries sdo analisadas por um grupo de procedimentos e técnicas matematicas que

possibilitam abordar estatisticamente os dados adquiridos.
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Normalmente, para realizar a representacdo de uma série temporal, € comum o uso da
notacdo Y, onde em dado momento t é considerado uma funcdo Y, em que t=1, 2,..., n indica
o0 tamanho da série.

A descricdo de séries temporais podem ser feitas por padrdes de processos estocasticos,
0s quais sdo monitorados por leis probabilisticas. Conforme Granger (1977, apud XAVIER,
2016), a finalidade preliminar da analise de séries temporais € retirar implicacdes nas
propriedades basicas do mecanismo formador do processo estocastico das observacoes da série.
Assim, o desenvolvimento e aplicacdo de um modelo adequado para andlise destas séries
temporais, dependem de fatores como comportamento do fendémeno, informacdes a respeito da
sua origem e sobretudo o objetivo da analise.

Os principais objetivos do estudo de séries temporais estdo relacionados a possibilidade
de descrever as caracteristicas iniciais das informacfes obtidas, propriedades das séries,
padrdes, oscilagdes, modificagdes estruturais, dentre outras. Sendo assim, necessario achar um
modelo estatistico apropriado que estude o comportamento da série em um periodo
determinado, visando explicar os motivos de suas variacdes. De maneira geral, 0s objetivos do

estudo de séries temporais resumem-se no processo mostrado na Figura (2.12).

DESCRICAO MODELACAO PREDICAO CONTROLE

Figura 2.12 - Processo de analise de séries temporais. Fonte: Autoria Prépria.

Normalmente, a modelagem de uma série temporal depende primeiramente da condi¢do
de estacionariedade ou n&o estacionariedade da mesma. No caso de séries estacionérias séo
aplicados modelos auto regressivos lineares estacionarios, tais como o modelo Auto Regressivo
(AR), modelo de Médias Mdveis (MA), e Auto Regressivos e de Médias Moéveis (ARMA). Em
casos de modelos lineares ndo-estacionarios, sdo aplicados modelos Auto-Regressivo Integrado
Médias Mdveis (ARIMA), e 0 Modelo Média Movel Integradas Auto-Regressivas Sazonais
(SARIMA). A Figura (2.13) mostra suscintamente essa divisdo dos modelos para séries

temporais e 0s respectivos parametros.
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Figura 2.13 - Modelos para séries temporais. Fonte: Autoria Propria.

Frequentemente as séries temporais pressupostas como estacionérias, se desenvolvem no
tempo em torno de uma média constante aleatoriamente, que conforme Morettin et al. (2004),
refletem uma estabilidade de equilibrio. Em contrapartida, afirmam que grande parte das séries
temporais analisadas a partir de casos reais demonstram alguma ndo-estacionaridade, devido a
presenca de todos ou um dos padr@es de tendéncia, sazonalidade, ciclo ou ruido aleatério
(Figura 2.14).

TENDENCIA « Analisa o deslocamento da série ao longo do tempo |
* Flutuagdes nos valores da variavel com duracéo |
SO LIDADIE inferior a um ano. |
CICLO *Tendéncia a possuir periodicidade pois as flutuaces |
possuem duragao superior a um ano. |
: - «Sdo variacdes irregulares, as quais ndo podem ser
I RUIDO ALEATORIO modeladas.

Figura 2.14 - Quatro componentes responsaveis pela ndo-estacionarieadade de séries temporais. Fonte:
Autoria Propria.

Nessa perspectiva, a modelagem de uma serie temporal depende primeiramente da
condicdo de estacionariedade ou ndo-estacionariedade da mesma. No caso deste trabalho é
aplicado o modelo estacionario Auto Regressivo (AR) de ordem (p), devido possuir uma ampla
utilizacdo principalmente quando ndo ha uma grande quantidade de pardmetros das series
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temporais, 0 que o torna mais adequado especialmente em situagdes praticas que fazem uso

destas séries.

2.5 Machine Learning

Arthur Samuel (1901-1990), cientista e um dos pioneiros no campo de Machine
Learning (em portugués Aprendizado de Maquinas), desenvolveu em 1952 o primeiro
programa baseado em Inteligéncia Artificial usando um jogo de damas. Segundo o site History
of Machine Learning, “o programa observava os movimentos que estavam ganhando estratégias
e adaptou sua programacao para incorporar tais estratégias”. No ano de 1959, o cientista definiu
essa area como um "campo de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem
serem explicitamente programados”.

Ao referir-se a tal assunto Mitchell (1997), descreveu que 0 aumento no interesse na
mineracdo de dados, ou a utilizacdo de dados historicos para descobrir irregularidades e
melhorar decisfes futuras, deriva da ligacdo de diversas tendéncias recentes, para a qual
destaca-se o0 desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina robustos e eficientes
para realizar o processamento destes dados.

O Machine Learning € uma das areas de estudo com incessantes pesquisas cientificas,
voltadas principalmente para o desenvolvimento de algoritmos que tenham um grande potencial
para analise de dados e informacdes relacionados a um assunto especifico. Essa técnica oferece
uma alternativa habil, uma vez que obtém conhecimento a partir dos dados disponiveis e
gradativamente aprimora o desempenho dos modelos de predicdo para tomada de decisdes.

Em sintese essa técnica possui algumas caracteristicas relacionadas diretamente com o
tratamento e tipo de aprendizado que serdo aplicados nos dados. Normalmente, séo divididas
em aprendizagem supervisionadas e ndo supervisionadas (Figura 2.15). No caso deste trabalho
é empregado um tipo de aprendizagem supervisionada por meio da classificacdo dos dados, em
que o algoritmo passa inicialmente por um treinamento e posteriormente adquire a capacidade
de classificar novos dados a partir dos exemplos de dados rotulados, diferentemente do tipo de
aprendizagem ndo-supervisionada mais comum que € a Andlise de Cluster, onde seus
algoritmos sdo usados para analises exploratérias visando encontrar padrdes ocultos ou
agrupamentos de dados (MathWorks,1990-2018).
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SUPERVISIONADA CLUSTERIZAGAO

Figura 2.15 - Principais grupos no Machine Learning. Fonte: Autoria Propria.

O processo de aplicagdo de uma técnica do Machine Learning se resume inicialmente
nas etapas de realizacdo do treinamento para que o modelo atinja um desempenho satisfatorio
(Figura 2.16) e posteriormente aplicar os modelos treinados de predicéo por meio de aplicativos

ou cadigos (Figura 2.17).

Dados disponiveis e pré- Treinamento
processamento do Modelo Modelo Final
o ([
Extracdo de Otimizacgéo
caracteristicas de parametros

Figura 2.16 - Realiza¢do do Treinamento.Fonte: Autoria Prépria.

Dados disponiveis e
pré-processamento Execuc¢do do Modelo

Extragdo de Predicéo
caracteristicas

Figura 2.17 - Realizacdo da predicdo. Fonte: Autoria Prdpria.

Além da possibilidade de uso do algoritmo do classificador Support Vector Machine
(SVM, Maquina de Vetores de Suporte) por meio de codigos, o Software Matlab possui uma
forma iterativa de classificacdo de dados, através do aplicativo Classification Learner
(Aprendiz de Classificacdo), que também permite o treinamento de modelos para classificacao
de dados utilizando o aprendizado supervisionado, onde estdo disponiveis diversos tipos de

classificadores, possibilitando a escolha do que apresente melhor resultado.
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2.5.1 Support Vector Machine (SVMs)

Dentre os algoritmos de aprendizagem supervisionada, o Support Vector Machine
(SVM) é uma das técnicas com alto desempenho na identificacdo e resolucdo de problemas
desconhecidos, aplicado em classificagdes de textos, no reconhecimento de digitais, previsoes
meteoroldgicas, identificacio de fraudes, dentre outras. E usada com maior frequéncia em
classifica¢Oes binarias, porém podem ser aplicadas também para multiclasses. Sendo usado
tanto em problemas de classificacdo quanto de regressao.

A técnica SVM foi proposta inicialmente por Vapnik (1995), com seus principios
baseados em teorias como Vapinik-Chervonenkis (VC), Teoria do Aprendizado Estatistico
(TAE), que estabelece as condi¢bes matematicas para a escolha do classificador (LORENA,
CARVALHO; 2007), como também pela Theory of the Empirical Risk Minimization (Teoria
de minimizag&o do risco empirico).

A minimizacdo de riscos estruturais usadas pelas SVMs que foram desenvolvidas nas
Gltimas décadas, trata-se de um principio indutivo, quando o aprendizado é realizado através de
conjuntos reduzidos de dados que trazem como sugestéo a escolha de um classificador por meio
de uma sequéncia de conjuntos de classificadores. As estruturas complexas tendem a reduzir o
erro empirico no custo de precisao de generalizagdo. Essa minimizagdo busca o equilibrio desse
trade-off. Assim, as formulagbes dos SVMs consideram tanto 0s riscos estruturais quanto
empiricos no processo de aprendizagem, gerando uma fungdo que minimiza o risco total
baseada na forma de representagdo e em uma medida do trade-off entre os dois riscos,
estruturais e empiricos (SCHOLKOPF e SMOLA, 2001; CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR,
2000; VAPNIK, 1998; apud AYTUG e SAYIN, 2009).

Algumas caracteristicas basicas das SVMs podem ser descritas na Figura (2.18).
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- i tacded oncd

» Competéncia em classificar dados que ndo fazem parte do seu conjunto de treinamento.
«Evita-se o overfitting (preditor muito especializado para o conjunto de treinamento).

— Robustez em grandes dimensoes

« Possuem robustez quando estdo relacionadas a objetos de grandes dimensdes.

— Convexidade da funcao objetivo

+Para serem aplicadas, as SVMs necessitam da otimiza¢do de uma fun¢do quadratica.

anria-bem-definida
rculia vcriracrirmua

»Base tedrica bem definida, dentro dos conceitos matematicos e estatisticos

Figura 2.18 - Caracteristicas das SVMs. Fonte: Adaptado de Smola et al. (1999b apud LORENA E
CARVALHO, 2003).

Ao referir-se as SVMs, Lorena e Carvalho (2007) enfatizaram o uso do método
supervisionado lidando somente com problemas de classificacdo binarios. Definindo os trés

tipos de SVM usados em tarefas de classificagdes como:

e SVMs Lineares - Direcionados para a resolucdo de problemas de dados linearmente
separaveis;

e SVMs com Margens Suaves - Trabalham com dados que possuem a presenca de ruidos ou
outros aspectos que tornam o treinamento mais generalizado;

e SVMs Néo Lineares - Trabalham com problemas néo lineares, fazendo o mapeamento dos
dados a partir de uma transformacao realizada no espaco denominado feature, ou seja,

espaco de caracteristicas.

Ainda nessa mesma linha de consideragdes, Aytug e Sayin (2009) ressaltam que a
formulacdo béasica do SVM cria um problema de otimizacdo convexa em que o principal
objetivo € achar o hiperplano de separagdo que faca a maximizacdo da margem, e embora a
teoria dessa técnica seja desenvolvida para problemas linearmente separaveis, a mesma possui
a capacidade de adaptacéo para realizar o trabalho de separa¢do com dados néo lineares em um
novo espaco transformado. Assim, Aghamohammadi e Analoui (2012) afirmam que caso néo

haja a possibilidade de separacdo desses dados linearmente, é feita a aplicacdo de uma funcgéo
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Kernel, no que tange 0 mapeamento dos “dados de entrada para um espaco dimensional maior
onde pode encontrar um hiperplano que possa separar duas classes de dados linearmente”.

Outro aspecto levantado por Guenther e Schonlau (2016), é que este classificador pode
ser usado em trés tipos diferentes de dados para regresséo, denominados como Bernoulli ou
binérios, resultados para os quais sdo indicados como classificadores em aprendizagem
estatistica; outros tratam-se da regressdo com resultados multinomiais (classificacdo
multiclasse) e regressdao com resultados continuos. Nota-se assim a possibilidade de ampla
aplicacdo dessa técnica em diversos campos de estudos para diferentes tipos de dados. De
acordo com Ghaddar e Naoum-Sawaya (2018) os SVMs “formam uma classe de algoritmos de
aprendizado de maquina supervisionados que treinam a funcdo de classificador usando dados
pré-rotulados”.

Um exemplo de aplicacdo no campo da engenharia civil, é o estudo realizado por Gui
et al. (2017) aplicando o classificador e métodos de otimizagdo, orientado por dados obtidos a
partir de um protétipo de uma estrutura feita em aluminio com trés andares, aonde foram
introduzidos danos ndo lineares intencionalmente, dando énfase ao monitoramento estrutural e
deteccdo de danos. Obtiveram como resposta a alta precisdo na distin¢do entre casos com e
sem danos, mesmo apresentando algum tipo de interferéncia externa sobre a estrutura,
verificando quais dos algoritmos de otimizacao apresentariam melhores resultados em conjunto
com o SVM.

Em outro modelo, Diao et al. (2018), apresentam a aplicacédo da técnica SVM no campo
de identificacdo de danos estruturais em conjunto com a funcédo de transmissibilidade, a partir
das respostas de aceleragéo da estrutura com danos essa funcao de transmissibilidade pode ser
calculada, e entdo duas caracteristicas do dano obtidas e posteriormente aplicados os algoritmos
de classificacdo e regressédo, verificando assim a sua capacidade e precisdo em comparacgao ao
método de Wavelet.

Outras pesquisas mostram ndo so a aplicacdo do SVM mais também a tentativa de
aperfeicoamento da técnica, como o estudo realizado por Kourehli (2017) que trata do
diagnostico de danos estruturais com base em respostas estaticas incompletas e a partir da
aplicacdo de uma vercao avancada do SVM denominada LS-SVM (Maquina de Vetor de Suporte

de Minimos Quadrados).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Empirical Mode Decomposition (EMD)

A expressao “decomposi¢ao” pode ser definida como um processo de separacao de
elementos que formam ou constituem determinado processo, podendo estar relacionados a
analises de sinais ou de diferentes sequéncias. Segundo Meredith et al. (2012), Empirical Mode
Decomposition (EMD) é uma técnica que converte o sinal medido em um nimero de funcdes
basicas conhecidas como Intrinsic Mode Function (IMF), onde o algoritmo de identificacdo de
danos ou falhas, deve obedecer ao principio de que uma perda repentina de rigidez em algum
elemento estrutural originard uma descontinuidade na resposta medida, a qual pode ser
encontrada por meio de um pico distintivo na funcdo de modo intrinseco filtrada.

A decomposicdo de determinado sinal de vibragdo ird gerar um conjunto de
componentes da IMF requisitado por frequéncia, e cada IMF encontrada sucessivamente possui
oscilacdes de frequéncia mais baixas que a anterior. Assim, determina-se a fungdo de modo
intrinseco a representacdo do modo de oscilacdo introduzido no sinal original. O processo de
decomposicédo da IMF pode ser denominado como “peneiragdo”. Essas fun¢des sdo definidas

por meio do cumprimento de dois requisitos iniciais:

12 - O nlimero de extremos e 0 nimero de cruzamentos de zero, dentro de um intervalo

de dados, acabam sendo iguais ou apenas um deles se diferencia.

2% - Esta relacionada aos envelopes definidos pelos maximos e minimos locais que

devem ser simétricos em relacdo a uma determinada média.

Essa técnica realiza o processamento de sinais de inimeros tipos de estruturas com e
sem a presenca de danos, 0 que a torna uma técnica inovadora e adaptativa. Pode ser designada
também como decomposicdo em escala caracteristica, que acaba sendo configurada como uma
forma de processamento para obter funcfes de oscilagdo simples através do sinal. O processo

de decomposi¢do fundamenta-se nas seguintes pressuposi¢cdes (CHEN et al. 2014):

(1) o sinal tem pelo menos dois extremos: um maximo e um minimo;
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(2) a escala de tempo caracteristica é definida pelo lapso de tempo entre os extremos;
(3) se os dados fossem totalmente exclusivos, podendo ser diferenciados uma ou mais

vezes para revelar os extremos.

O algoritmo EMD ¢ baseado na producéo de dois envelopes definidos pelos méximos e
minimos locais. O procedimento para decompor um sinal original X(t), inicia-se no processo
de encontrar todos os extremos locais desse sinal. As localizacbes dos picos maximos e
minimos sdo definidas. Esses picos sdo interpolados por uma spline cubica, onde conectam-se
todos os maximos locais e determina-se o envelope superior X,,,;,(t), e posteriormente realiza-
se 0 mesmo procedimento para 0s minimos locais determinando o envelope inferior X,,,;,, (t).

A média desses dois envelopes, X,,;(t) , pode ser definida pela Equacéo (3.1):

Xméx(t) + Xml’n(t)
2

Xml (t) = (31)

A diferenca entre o sinal original X(t) e o envelope médio X,,,, (¢t) é dada pela Equacédo
(3.2), a qual resultard na primeira estimativa de uma funcdo de modo intrinseco, que possui

frequéncia mais baixa que o sinal original.

hy () = X(@) = Xma(0) (3.2)

Analisando o valor encontrado do primeiro componente h, (t), é necessario verificar se
0 mesmo cumpre os dois requisitos iniciais para ser determinado como um IMF. Se h, (t)
cumprir os requisitos, define-se a primeira funcdo de modo intrinseco (IMF 1) que pode ser
denominado c;(t), assim hy (t) = c¢;(t). No entanto, se 0 componente ndo cumprir com 0s
requisitos, deve ser realizado um novo processo de peneiragdo até que se encontre uma melhor
estimativa para o primeiro componente IMF 1.

No segundo processo de peneiracdo (decomposicdo sucessiva dos sinais), o valor de
X (t) é substituido. Considera-se no seu lugar o valor de h; (t) como sendo o sinal para que a
préxima estimativa seja encontrada, e X,,,;1(t) a nova média entre os envelopes superior e

inferior de h, (t), entdo:
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hi1 () = hy () = X121 (0) (3.3)

Apos a realizacdo dos processos de peneiramentos, a primeira IMF é definida como c,
e assim sucessivamente para as demais. Apods encontrar o “IMF 17, é preciso achar um residuo
r,(t), dado pela expressao (3.4), que resulta da diferenca entre ¢, (t) e o valor do sinal original
X(t):

ri(t) = X(8) = ¢1 (D) (3.4)

Este procedimento pode ser aplicado continuamente para obter cada residuo subsequente,

assim considera-se:

() =71 (t) = (O[], () =110 — (D) (3.5)

Esse processo vai sendo realizado até que o residuo 7, (t) seja menor que um valor pré-
determinado ou até que ndo haja maximos e minimos locais suficientes e se torne uma
constante. Apo0s realizar todo o processo de decomposicdo, o sinal original pode ser

reconstruido através da seguinte expressao:

X(@t) =X ci(t) + 1 () (3.6)

sendo n o namero total de IMFs extraidas, ra(t) o residuo final encontrado, e ci(t) é ith
componente IMF.

Com a finalidade de garantir um sentido fisico suficiente de modulagdes de amplitude e
frequéncia, Huang et al. (1996) definiram um critério para finalizar o processo de peneiracdo
através da determinagdo de um limite para o tamanho do desvio padrdo (SD), que pode ser

calculado a partir dos dois resultados de peneiracdo sucessivo (equacao 3.7).

|h1(k—1)(t)—h1k(t)|
h (—1)(®)

SD =31, (3.7)
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O fluxograma do EMD mostrado na Figura (3.1) resume todos esses passos:

Sinal Original X(t)

!

Identificagdo de todos
0s extremos de X(t) e
Interpolacéo dos
Méximos e Minimos
Locais

Envelope Inferior: X, (t) Envelope Superior: X4, (t)

Determinacdo da média dos Envelopes:

Xméx(t) + Xml’n (t)

Xml(t) = 2

Subtragdo do Sinal Original e da Média:

hy (8) = X(8) = Xpna (0)

NAO hy (t) satisfaz a 12 e 22

condigdes?

Jsm

h, (t) é uma IMF!

hy (8) = ¢, ()

Reconstrucdo do Sinal:
Residuo:

r(t) = X() — ¢4 (t) X(t) = Z ¢ (8) + 1, (0)

i=1

Figura 3.1 - Fluxograma do processo EMD. Fonte: Adaptado de Lei et al. (2013).
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3.2 Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD)

Com o surgimento do Mode Mixing e de outros problemas relacionados ao método
tradicional EMD, foi apresentada uma nova proposta metodoldgica de decomposicdo que
aborda a aplicacdo de um sinal de ruido branco adicionado aos dados, denominado como
Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD). Essa proposta tem como finalidade fazer
com que o ruido preencha completamente e uniformemente o espaco tempo-frequéncia, para
promover a separacdo natural das escalas de frequéncia e reduzir significativamente o problema
da mistura de modo. Assim, esse sinal de ruido automaticamente se anularia na média final das
IMFs.

Wu e Huang (2009) resumiram um conceito critico desse método em algumas

observacdes, tais como:

 Inicialmente determina que uma cole¢do de ruido branco se anula em uma média de tempo-
espaco, onde somente o sinal pode sobreviver e persistir na média final do conjunto de
sinais de ruido;

« A aplicacdo desse ruido branco finito, ndo infinitesimal, de amplitude é importante para
forcar o conjunto e esgotar todas as solugdes possiveis;

« A resposta verdadeira e fisicamente significativa ao EMD nédo é aquela sem ruido, é
designada como conjunto médio de um grande nimero de tentativas consistindo ao sinal

de ruido adicionado;

Tendo em vista a capacidade da média do conjunto e que os dados sdo coletados por
observacdes separadas, cada uma com um ruido diferente. A generalizacdo dessa ideia parte do
principio que o ruido é introduzido no conjunto de dados Unico, x(t), como se observacGes
separadas estivessem de fato sendo feitas como um analogo a um experimento fisico que

poderia ser repetido muitas vezes.

3.2.1 Algoritmo EEMD

O Algoritmo EEMD ¢ definido resumidamente por Lei et al. (2013) nos seguintes

passos:
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Passo 1 - O numero de tentativas no conjunto pode ser inicializado, M, a amplitude do

ruido branco adicionado e o nimero do teste m = 1.
Passo 2 - Execute o julgamento mth no sinal adicionado com ruido branco:

(@) Gerar uma série de ruido branco com a amplitude inicializada e adiciona-lo ao
sinal investigado X,,(t) = X(t) + n,,(t), onde n,,(t) indica a mth série de
ruido branco adicionado e X,,(t) representa o sinal de ruido adicionado da

tentativa mth.

(b) Decomponha o sinal de ruido adicionado X,,,(t),em I IMFs ¢;,,,(i = 1,2,...,1)
usando o método EMD tradicional, onde c; ,,, denota o ith IMF da tentativa mth,

e | € o niUmero de IMFs.

(c) Se 0 nimero do teste for menor que o numero requerido, ou seja,
m < M, entdo va para o passo (a) comm = m + 1. Repita 0s passos (a) e
(b) novamente, mas com uma nova serie de ruido branco gerada aleatoriamente

cada vez.

. sy — - 1 .
Passo 3 — Calculo da media ¢, dos ensaios M para cada IMF y; = EZ,",LI Cim) L =

1,2,....Im=12,...,M.

Passo 4 — Reportar a média y;(i = 1,2,...,1) de cada um dos | IMF como os IMFs

finais.
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A Figura (3.2) mostra um fluxograma resumido desse processo:

Sinal Original X(t)

l

Inicialize o nimero do
conjunto, M, e a
amplitude do ruido e
deixem=1

l

Adicionar o ruido n,, (t) para X (t)

e
Xm(t) = X(@&) + ny(t)
Decompor X, (t) usando o EMD.
SIM
m< M _ m=m +1

NAO
Calcular a média do conjunto y;

M
1
Yi = M Z Cim
m=1

l

Relatar os IMFs finais.

l

FIM.

Figura 3.2 - Fluxograma do processo EEMD. Fonte: Adaptado de Lei et al. (2013).



3.3 Modelo Auto Regressivo (AR)

Considerando, um caso particular simples e de grande importancia, o processo

autorregressivo AR de ordem p pode ser descrito a partir da seguinte equacao geral:

Yt =y 4+ ‘P]_Yt_l + lPZYt'—Z + -+ ‘Pth—p + gt (38)

sendo

w; — parametros auto-regressivos da estrutura, i = 1,...,p (ordem da estrutura);
Y;_1 - série de tempo defasado um periodo;

& —termo de erro aleatério do modelo;

Assim, w,, wy,...,w, tratam-se de parametros reais, para os quais a soma dos mesmos
deve ser menor ou igual a 1 para que o processo seja estacionario. Os valores de Y;_q, -, Y,
sdo independentes de ;. Dessa maneira considera-se que “no processo auto regressivo de
ordem p a observacgdo Y; é gerada por uma média ponderada de observagdes passadas que recua
p periodos, junto com a perturbacao aleatoria no periodo corrente” (Pindyck, Rubinfeld, 2004).
E ainda, Zaiontz (2013-2018) afirma que “ semelhante a0 modelo de regressao linear comum,
assumimos que os termos de erro sdo distribuidos independentemen com base em uma
distribuicdo normal com média zero e uma variancia ¢? e que os termos de erro sdo

independentes dos valores de y”.

3.4 Support Vector Machine (SVM)

3.4.1 SVM - Linear com Margens Rigidas

Tomando como exemplo um conjunto de treinamento D com classificagéo na forma {xi,
yit, i = (1, 2, ..., D), para os quais tem-se a representacdo vetorial xi € R e a classe

correspondente y; € {-1,1} que s@o usadas como rétulos que identificam as classes positivas e
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negativas. O principal objetivo do SVM ¢é definir o hiperplano que tenha a capacidade de
classificar esse conjunto em duas classes distintas (conjunto binario), que so € linearmente
separavel caso separem essas classes por pelo menos um hiperplano.

Como ilustra a Figura (3.3), tem-se a representacdo de duas classes de dados, para as
quais podem ser tracadas varias linhas de separacdo. No entanto, a melhor escolha é a que
representa a margem maxima de ambas as classes. Essa margem corresponde a distancia entre

0 hiperplano e os elementos mais proximos.

wx+b=0
Figura 3.3 - Célculo da distancia d entre os hiperplanos w.x + b = 1 e w.x+ b = — 1. Fonte:
Lorena e Carvalho (2003).

Esse hiperplano pode ser definido pela Equacdo (3.9), onde tem-se o produto escalar

entre X e w somado ao termo b:

x.w+b=0 (3.9
Dividindo o plano em regides negativas e positivas:

{ yi = +1 caso xp.w+ b >0 (3.10)

yi =—1 caso x;.w+ b <0
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Em uma definicdo formal Miiller et al. (2001) supde que uma amostra de dados para

treinamento seja separada pelo hiperplano representado pela equacéo:
f(x)=((.w)+b (3.11)
Mdiller et al. (2001) afirma que “a margem de um classificador linear é a distancia
minima de qualquer ponto de treinamento para o hiperplano [...], é a distancia entre as linhas
pontilhadas e a linha grossa”. Assim, a margem pode ser entdo mensurada pelo vetor de peso

w da equacdo anterior, os valores de w e b podem ser entdo redimensionados para 0s pontos

mais préximos do hiperplano satisfacam a chamada representacéo canénica do hiperplano:

(xw)+b =1 (3.12)

A partir de duas amostras de classes distintas x; e x, , temos o seguinte sistema:

x, & (. w)+b =+1 (3.13)
X, = (. w)+b = -1 (3.14)
De acordo com Lorena e Carvalho (2003), desse sistema obtém-se a Equacéo (3.15),

w.(x, —x) =2 (3.15)

Esses valores de w e x, — x; Sdo0 ortogonais ao hiperplano que separa os dados e
paralelos entre si. Pode entdo ser feita a deducdo da Equagdo (3.16), onde tem se a

representacdo da norma de um vetor pelo ||. ||:

lw . (xz = x)| = lwll X llxz — x4l (3.16)
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Realizando a substituicdo de (3.15) em (3.16), é obtido a equacéo (3.17):
o — 3l = — (317)
X, — Xl = 7 :
2 llwll

2
lwll

Nessa perspectiva, o valor de representa a largura da margem e a distancia entre os

dois hiperplanos representados pela equacéo (3.13) e (3.14) que geram a margem maxima sdo
encontrados a partir da minimizacéo de ||w/||?. Esse tipo de situacdo corresponde ao objetivo
principal do algoritmo do SVM , formulando-se como um problema de otimizacao quadratica,

assumindo a seguinte forma da Equacéo (3.18) e possuindo a seguinte restricao:
miny, %llwll2 onde y;(w.x; + b)=> 1,i = 1,...,n (3.18)

Normalmente para essa problemética faz-se a introducdo de multiplicadores de
Lagrange, visando facilitar essa minimizacao, obtendo assim uma otimizacéo dual do problema,

que pode ser descrito pela equacao:

D
1
Blawb) = SIwl? = ) o [yiCo.w + b) — 1] (3.19)

i=1

sendo que, «; sdo os multiplicadores Lagrangeanos, i = 1,2,...,D e ;> 0. A funcéo
Lagrangeana precisa entdo ser minimizada, o que resulta na maximizacédo das variaveis «<; e

minimizacdo de w e b. Através da resolugdo das igualdades (3.20) e (3.21) obtém-se os pontos

da equacéo:

oL 0

ob (3.20)
oL _ (3.21)
ow
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Estas equacdes (3.20) e (3.21) resultam em:

P—1%y =0 (3.22)
D

W:Z X Vi X 3.23
& (3.23)

Substituindo (3.22) e (3.23) na equacdo (3.19), obtém-se o problema de otimizacao

dual descrito como:

N =

D
i=1

D D
Z Z Vi y] ; 0(] X Xj (324)
i=1j=1

sob as restrigdes:

¥P .y, x; =0 , onde «; >0,i =1,...,D (3.25)

Apds a realizacao desses processos, o hiperplano 6timo é definido pelas equacg6es (3.26)
e (3.27):

D
W= Z Xir Y X (3.26)
i=1
P i
=7 gty e A i, e )] (3.27)
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3.4.2 SVM - Margens Suaves

Com os inumeros casos de dados com existéncia de ruidos, outliers ou outros aspectos
que impecam a sua total linearidade, os SVMs Lineares com margens rigidas sdo adaptados
para trabalharem com dados de treinamentos que sejam mais generalizados, aplicando um
método de suavizacdo de margens. No intuito de lidar com esse tipo de situagdo, sdo
introduzidas varidveis de relaxamento ¢, (Equacbes 3.28 e 3.29) tendendo a suavizar as
restricbes impostas na determinacdo do hiperplano 6timo, porém admitindo a existéncia de
erros (LORENA, CARVALHO, 2001).

0 se w.x;+b=>1

yi =+l Si(w,b) = {1 —w.x;+b se wx;+b <1 (3.28)
_ _ (0 sew.x;+ b<1
yi=—1 C"(W’b)_{1+w.x1+b se w.x; +b>1 (3.29)

Essas variaveis de relaxamento ¢ buscam encontrar (x;,y;) em fungdo do hiperplano
w.x; + b = £+ 1. “Caso o valor seja 0, o exemplo esta fora da regido entre estes hiperplanos
e caso seja positivo, mede a distancia do padrdo em relacdo aos mesmos. Outra questdo esta
relacionada aos dados classificados erroneamente, onde o valor do ¢ ; assume valor maior que
1, através desse artificio ¢ evitado que a SVM ajuste o hiperplano segundo ruidos nos dados.”

Nos casos de conjuntos linearmente separdveis, o melhor classificador é aquele que
possui a menor quantidade de erros em seu treinamento e uma boa generalizagdo a partir da
maximizacdo da margem de separacdo entre as classes. J& nesses casos onde buscam-se

conjuntos mais gerais, o classificador deve atender a alguns requisitos, tais como:

1° As Variaveis ¢ ; devem possuir valor minimo para todo o conjunto de treinamento;

2° E realizada a minimizagao de ||w||.
Considerando C como uma constante que impde um peso diferente para o treinamento

em relacdo a generalizacdo, sendo determinada empiricamente. Por meio da equacéo (3.30) os

valores a serem minimizados podem ser encontrados pela combinagéo:
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ew,b) = |lwl? + C z ¢, (wb) (3.30)

t=1

Assim, o hiperplano 6timo se resume em encontrar o par (w *, b *) que faca a
minimizacao da equacéo anterior. Como as funcées ¢ ;(w, b) ndo sdo diferenciados em w e b,

0 problema é reformulado com a minimizacao de (3.31) sob as restri¢des:

lwl|l? + CYX*_,&; Restricdes —»¢&; > ¢;(w,b),i = 1,...,n (3.31)

A partir das equacdes (3.28) e (3.29) a restricdo pode ser reescrita da forma:

{ §;=20
yiwx;+b) 21 = ¢, (3.32)

Tem-se entdo um problema de otimizacdo quadratica, onde as condi¢bes sdo

apresentadas em (i), (ii) e (iii), onde y ; f (x;) € a margem de classificagdo do exemplo i:

Da=0—>y;f(x)=1eé;=0

(N0<a; <C—yflx)=1eé&;=0 (3.33)

((iDa;=C—oyf(x)<le&; =0

3.4.3 SVM - Nao Lineares

Levando em consideracdo a facilidade de classificar os dados a partir de problemas
linearmente separaveis, sua aplicacdo pode ser considerada restrita. Muitas vezes em
decorréncia dos tipos de dados o hiperplano torna-se insatisfatorio, sendo necessario um espaco
de maior dimensdo para realizar 0 mapeamento do conjunto de treinamento. Esse espaco €
denominado como feature space (espaco de caracteristicas).

Considerando o seguinte conjunto de treinamento S (LORENA , CARVALHO, 2003):
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{ S = {(xll yl)' (XZI yZ)' LD (x‘n' Yn)} (334)
Xi = (Xi1, Xizs - Xim) € X = (X1, Xizy -+ ) Xim)

Séo consideradas no dominio do espaco de entrada, as funcdes reais ®,,..., ®,, dando

inicio ao mapeamento do conjunto de treinamento S para o novo feature space.

[ 0O = (G0 @Gy () -
Xi (l = 1,...,7’1) - q)(xl') = ((Dl(xi)iCDZ(xi)i""cDM(xi)) .

Apbs a escolha de uma funcdo ¢ adequada ao mapeamento, o conjunto de treinamento

ndo-linear pode ser linearmente separavel, como mostra a figura a seguir:

Z1k
° o
N o
~
xzjl lel o \\ (o] o o
o o o o , © ©
", (o]
o o A ™,
o o ©
o o o
a A
o Fy o o o “ rs " o
A A .
1
a =] (=] a Q (=] ; -
o o o o 2 ’
L »
X X
41‘
\\'f
(a) (b) (©)

Figura 3.4 - (a) Conjuntos de dados ndo linear; (b) Fronteira ndo linear no espacgo de entradas; (c)
Fronteira linear no espaco de caracteristicas. Fonte: Lorena e Carvalho (2007).

Segundo Miiller (2001) as condicBes para uma perfeita classificacdo no feature space

sdo descritas como:

yiw.@(x;))+b =1, (i=1,..,n) (3.36)

Nesse caso, procura-se fazer a minimizagdo do termo de complexidade minimizando

llw||?, onde pode ser formulado como o problema de otimizacdo quadratica:
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1
e (3.37)

Porém, s6 é possivel acessar o feature space através da aplicacdo de funcdes Kernels,

assim o problema (3.37) ndo pode ser resolvido de forma direta. Aplica-se entdo a solucéo

através dos multiplicadores Lagrangianos:

D

E@wb) = ZIWlE — Y o [(@G).w + b) — 1 (3.38)

i=1

Com a seguinte transformacéo:

o 2 ~

o = 0 ” izl“iyl' =0 (3.39)

aL 2

F 0 - w = Z o v P(X;) (3.40)
i=1

Para a equacdo (3.40) transformada, o valor de w é encontrado no subespago medido
por ®(x;). Substituindo os valores transformados de (3.39) e (3.40) na equacdo (3.38) e

substituindo (@(x;). @(x;) ) com as funcdes kernel k(x; x;), resulta no problema de

otimizacdo dupla quadratica:

D D
1
mo?.X Z X; — E ; OC] yly] k(xi,xi) (341)
i=1 ij=1
Onde, estdo sujeitas:
D
;> 0, i=1,...,n e 2 o; ;=0 (3.42)
i=1
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Dessa forma, pela solucéo do problema de otimizagéo dupla, séo obtidos os coeficientes
«;, i = 1,...,n, qual deles precisa expressar o w que resolve o sistema (3.37). Isso leva a

funcéo de deciséo néo linear, descrita como:

f(x) = sgn (EP-1 < yi(P(x) . @(x;)) + b)

f(x) = sgn(TP-y «; o k(xy,%)) + b) (3.43)

3.4.3.1 Fungdes Kernel

As fungdes kernels podem ser definidas como um conjunto de fungdes matemaéticas
usadas nos algoritmos SVM, pegando dados como entrada e transformando-os no novo formato,
uma das suas principais caracteristicas ¢ a “capacidade em representar espagos abstratos”
(LORENA, KARVALHO, 2007).

Os dados em casos ndo lineares, sdo mapeados automaticamente para um espago de
dimensdo superior H por uma funcdo ®(x) € H, onde sdo capturados com eficiéncia as
dependéncias nédo lineares e sdo dados os valores necessarios para calcular sdo da forma
D (x). P(y), realiza-se 0 mapeamento por uma funcéo K (x,y) = ®(x). ®(y) (EVGENIOU,
et al., 2005; SCHOELKOPF e SMOLA, 2002; apud MALDONADO et al., 2015).

Algumas das fungdes kernels mais empregadas sdo descritas na tabela a sequir:

Tabela 3.1 - Principais funcdes Kernel aplicadas. Fonte: Adaptado de DATAFLAIR TEAM (2017).

Tipo de Kernel Funcdo k(x;,X;)
Polinomial k(xi %) = (xi.%; + 1)@

Gaussian (RBF) k(xi, x{) = exp (—V”Xi — X].”Z)
Sigmoid k(x,%;) = tanh (ax;"x; + c)

De acordo com Muller et al. (2001) um dos pontos interessantes em relacao as funcdes
Kernels é que o produto escalar pode ser implicitamente computado, sem usar explicitamente
ou mesmo conhecer 0 mapeamento (®). Desta maneira, 0s kernels permitem calcular produtos
escalares em determinados espacos, onde provavelmente outro modelo dificilmente

conseguiria.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 Modelagem das vigas pelo SAP 2000

As simulagcbes computacionais, sdo ferramentas essenciais tanto para 0
dimensionamento de estruturas quanto para os calculos de seus esforgos atuantes. Grande parte
dos softwares para analises estruturais fazem uso do Método dos Elementos Finitos, os quais
permitem a criacdo da estrutura com as propriedades geométricas, dos materiais, delimitacdes
de parametros, coeficientes de seguranga, e outras caracteristicas similares a uma estrutura real.

Dentre os softwares que fazem uso dos Elementos Finitos, destaca-se o0 SAP2000 que é
um programa de Analise Estrutural da CSi Computers & Structures, fundada por Asharaf
Habibultah em 1975. Este software possui uma interface ampla que traz a possibilidade de
executar modelagem, analise, design e geracdo de relatorios. Além de realizar analises
estruturais e dindmicas, lineares e néo lineares.

Dentre os varios componentes estruturais disponibilizados pelo programa, destacam-se:
Joints (juntas de intersecdo); Shells (objeto de area, usado para a modelagem do comportamento
da membrana, placas e casca em estruturas planares e tridimensionais); e os Solids, sdo
definidos como elementos de oito nés, indicado para a modelagem de estruturas e sélidos
tridimensionais; dentre outros componentes.

Para realizacdo das analises, o0 SAP 2000 possui métodos estaticos e dinamicos,
dependendo da necessidade de cada andlise estrutural. Neste trabalho sera empregado um
método para analise dindmica através da criacdo de um caso de analise Dindmica/Linear e do
tipo Time History (historico de tempo), para a qual permite a criacdo de uma funcdo, podendo
ser gerada automaticamente pelo programa como por exemplo, fung¢des seno, cosseno, rampa,
ou criadas e inseridas pelo préprio usuario. Conforme o CSi Computers & Structures, a funcdo
Time History realiza uma analise através da captacdo detalhada das respostas da estrutura a
movimentos basicos provenientes de a¢cdes como explosdes, equipamentos, terremotos, vento,
onda, impactos, dentre outras. Além disso, “a analise pode recorrer a uma sobreposi¢cao modal

ou a métodos de integragdo direta, tanto lineares quanto nao lineares”.
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4.2 Etapas da modelagem

Para a modelagem, considerou-se uma chapa de a¢o simulando uma estrutura bi-apoiada
com e sem regides danificadas, para as quais foram consideradas a determinacdo de algumas

caracteristicas e a sequéncia de trabalho mostrada na Figura (4.1).

q Sistemas de Definicdo das
Un':/ld:g%sade Coordenadas Areas e Elementos
(x,,2) Sélidos

4

Defini¢des de . Carregamentos
saida dos . H (Peso préprio,
resultados ' cargas atuantes)

Figura 4.1 - DefinigcBes de pardmetros para a modelagem das estruturas. Fonte: Autoria Propria.

Inicialmente foram definidas as unidades de medidas, as coordenadas (X, y, z) de acordo
com as medidas da pecga de altura, largura e comprimento, que originardo as areas e 0S
elementos finitos. Em seguida o material pode ser escolhido, no caso Aco ASTM 36, onde o
programa lanca automaticamente as suas propriedades, possibilitando a realizacdo de ajustes
ou mudanca de alguns dos seus valores. Em continuacéo, as cargas juntamente com as funcoes
de anélises puderam ser determinadas para obtengéo dos valores de frequéncias naturais e séries

de deslocamentos.

4.3 Esquema para analise de convergéncia da Malha

A malha de uma estrutura trata-se de uma das ferramentas das modelagens
computacionais através do Método dos Elementos Finitos para garantir a precisdo dos
resultados obtidos, normalmente quanto maior o grau de refinamento da malha, maior é a

precisdo da analise, em contrapartida, eleva-se tambem o custo computacional e o tempo de
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calculo. Normalmente, busca-se verificar a capacidade da malha em gerar os resultados, a partir
de um estudo de convergéncia da malha, como mostrado por Ajeje et al. (2011) a partir da
discretizacdo de uma viga em balanco, com quatro malhas diferentes (N =2, 4, 8e 16 ) e
obtendo os valores referentes aos deslocamentos transversais em um ponto na extremidade da

viga, como mostra a Figura (4.2).

-0,0230

.z -0,0090 ,|
a -0,0110 |
@ Analitco ‘
-0,0130 e 4= RMCI Q4 —{
E = 10.000.000 uffuc? :.; 2&2' 82 ]
- + — ! -—
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<. < |h q=20uffuc 3 l
0,02104—o— L = T

-0,0222
= \’o-‘.’?"‘/\ 0,0250 l
X -0,
" 16

¥0) 2 4 8

Malha N

Figura 4.2 - Estudo de convergéncia para uma viga em balanco. Fonte: Ajeje et al. (2011).
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A estrutura a ser modelada neste trabalho, é composta por elementos sélidos, formando
assim a malha por elementos finitos. Para a criacdo de todas as analises de convergéncia da
malha e com modelos preditores, a estrutura em questdo foi modelada com as propriedades

contidas na Tabela (4.1).

Tabela 4.1 — Propriedades gerais das vigas. Fonte: Autoria propria, 2019.
Propriedades

Comprimento da viga 10m
Largura 1m
Altura 0,15m
Material Aco A36
Densidade do Material 7850 kg/m3
Médulo de Elasticidade Longitudinal da Viga 200 GPa

Para andlise da convergéncia da malha, é necessario que haja um carregamento na
estrutura para que sejam obtidos os seus deslocamentos verticais e entdo compara-los. Para isso

foi criado um tipo de carregamento vertical aplicado no centro da estrutura, chamado de
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impulso unitario, onde determinou-se uma carga de 100 KN com durag&o de 0,1 segundos. O

esquema de aplicacao é mostrado na Figura (4.3).

[ |

A A

Yzzz

Figura 4.3 — Esquema para analise com aplicacdo da carga no centro. Fonte: Autoria prépria, 2019.

Considerando a andlise de convergéncia da malha apenas em estruturas integras,
visando identificar a quantidade de elementos sélidos aproximada que se adequaria a
modelagem das vigas danificadas, determinou-se analises com sete casos de malhas possuindo
diferentes numeros de elementos (N=100, 4000, 6000, 8000, 10000, 12000, 14000), conforme
a Figura (4.4).

100 4000 6000 8000

10000 12000 14000

Figura 4.4 — Refinamento da malha de elementos s6lidos. Fonte: Autoria propria, 2019.
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4.4 Esquema para analise com modelos preditores

Para a criacdo das analises para aplicacdo dos modelos preditores, foram utilizados
as propriedades gerais das vigas com e sem regides danificadas (Tabela 4.1). A Figura (4.5)
mostra um esquema de viga bi-apoiada com sua estrutura totalmente integra com aplicacdo de
um carregamento aleatério em um ponto da viga. A seta sobre a estrutura indica a localizacéo
em que o carregamento vertical foi inserido (6.5 m em relagdo a extremidade esquerda da viga).

Em seguida inseriu-se na estrutura um dano com geometria triangular (Figuras 4.6 e 4.7).

Figura 4.5 — Esquema da viga integra e aplicagdo do carregamento. Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

£ i LS

2 3 4 5 6 | 7 8 9 10

Figura 4.6 — Esquema da viga danificada e aplicacdo do carregamento. Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

i

Figura 4.7 - Vista inferior da viga com geometria de dano triangular. Fonte: Autoria Propria,2019.
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O carregamento vertical inserido é um sinal do tipo F(x)= randn (1000,1) representado
pela Figura (4.8). Essa excitacao estrutural corresponde a um sinal aleatério de banda larga tipo

ruido branco.

I J\L u{ ‘“ V Hw W m ‘ el {Ht' !)

1 | 1 1 1 1 | | 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000

4

Figura 4.8 — Sinal aleatério aplicado na estrutura. Fonte: Autoria Prépria, 2019.

Levando em consideracdo a altura das vigas de 0.15 metros, a tabela (4.2) descreve as
alturas dos danos inseridos nas estruturas. Considerando inicialmente 70% dessa altura
para o primeiro caso de regido danificada, 50% para o segundo caso e 25% para o terceiro caso,
além disso considera a angulacdo de cada caso de acordo com a base inferior da regido

danificada e a altura do dano.

Tabela 4.2 — Definicdo da geometria dos danos. Fonte: Autoria prépria, 2019.

Designacao do dano

Altura do dano em
relacdo a espessura da

Percentual da altura
do dano em relacao a

Perda de massa na
viga devido ao dano

viga (m) espessura da viga
Dano 1 0,105 70 % 2,8%
Dano 2 0,075 50 % 2,0%
Dano 3 0,0375 25 % 1,0%

Para cada um desses casos de regides danificadas foram determinadas trés localiza¢bes

diferentes para inser¢do do dano. A primeira regido com o centro do dano localizado a 2.0

metros, a segunda localizacdo a 4.35 metros e a terceira a 7.20 metros, todas em relagdo a

extremidade esquerda da extremidade da viga.

Tendo como base os esquemas de modelagem da viga integra (Figura 4.5) e danificadas

(Figura 4.7), foram criados outros casos de analises com aplicacdo de trés carregamentos
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usando sinais aleatérios simultaneamente a 1.5, 5.0 e 8.5 metros como mostra a Figura (4.9),

além de considerar as porcentagens de perda de massa da Tabela (4.2).

A A

T V]
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
L 1 1 il f 1 L fl N

Figura 4.9 — Esquema de aplicacdo com trés carregamentos na viga integra. Fonte: Autoria prdpria,
2019.

4.5 Esquema de aplicacdo do codigo com as técnicas EEMD, AR e SVM

Para aplicagdo sequencial do EEMD, AR e SVM foi desenvolvido um codigo pelo
Matlab baseando-se no entendimento dos algoritmos dessas técnicas, em que algumas partes
principais sdo destacadas nos paragrafos a seguir.

Inicialmente os quatro sinais de deslocamento sdo carregados e definidos conforme a

seguinte descrigao:.

e a=INC1; ( Sinal Sem defeito)

e b=DICI1LI; (Sinal Com Defeito na Primeira Localizacdo)
e c=D1C1L2; (Sinal Com Defeito na Segunda Localizacédo)
e d=DIC1L3; (Sinal Com Defeito na Terceira Localizagdo)

Cada um desses sinais sdo aplicados na Fast Fourier Transform (FFT), exemplificada
pela funcéo referente ao sinal da estrutura integra ffta=abs(fft(a)). Antes do processamento dos
sinais é definido a série de tempo aplicada na modelagem AR, que por sua vez defasada em

dois periodos de tempo em fungdo do tamanho dos sinais de deslocamento:

e t=(3:1000);

Com essa definicdo o processamento completo para uma forma de onda € realizado nos

sinais a, b, ¢ e d. Assim, para o sinal a define-se uma nova nomenclatura que corresponde ao

63



tamanho total (length) desse sinal. Como foi determinado para a modelagem AR defasada em
dois periodos de tempo, serdo obtidas duas IMFs. A obtencao das IMFs é realizada pelo método
EEMD em funcdo do sinal em destaque, da quantidade de funcdes de modo intrinseco
requisitadas, do nimero de conjuntos igual a dois (conjunto de treinamento e de teste) e um

valor padréo 0.3 para ruido branco:

e imf=eemd (x, 2, 2, 0.3);

Com a obtencdo das IMFs séo gerados parametros theta para cada um dos sinais:

e theta = [thetaa; thetab; thetac; thetad];

Estes parametros indicardo a existéncia dos danos. Para isso é realizada a definicéo das
classes (labels) de acordo com a quantidade de dados processados e dos parametros

encontrados:

°
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N
=

e o o
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w

Em seguida é feita a separacdo dos dados em conjuntos de treinamento e de teste,
levando em consideragcdo o tamanho do sinal. Como os sinais de deslocamento de a,
b, c e d possuem mil pontos de amostragem cada, 0s conjuntos sdo criados com pontos
escolhidos aleatoriamente dessas classes. Sendo que o conjunto de treinamento além de conter
0s parametros das quatro classes (representada pela letra r) possui uma classe de resposta
(representada pela letra z), j& o conjunto teste dispde somente dos parametros das classes

(representada pela letra s) também chamados de preditores .

e Treinamento =[r,z] ;

e Teste=[s];
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Com os dois conjuntos criados a classificagdo é realizada pelo aplicativo Classification
Learner do Toolbox (MATLAB). Assim, realiza-se a classificacdo do conjunto de treinamento

e posteriormente classificagdo do conjunto teste de acordo com o0 modelo SVM escolhido.

45.1 Classification Learner — Toolbox (MATLAB)

O Classification Learner é um dos aplicativos disponiveis pelo Software Matlab, que
possibilita ao usuario a realizacdo de treinamentos de modelos para classificacdo de novos
dados através de uma aprendizagem supervisionada. As etapas basicas desse tipo de

classificador séo descritas na Figura (4.11).

Treinamento Resultado do
do Classificador
Classificador (Accuracy)

Figura 4.10 - Etapas principais do Classification Learner. Fonte: Autoria Propria, 2019.

Para dar inicio ao processo de classificacdo por meio desse aplicativo € necessario

realizar as seguintes atividades:

a) Inicialmente realiza-se a escolha dos dados pela opcdo New Section, que podem estar
disponiveis no Workspace ou para serem importados de uma File (pasta comum de
trabalho);

b) Apds os dados serem carregados, importa-se a sele¢cdo com os dados em formato de tabela
ou matrix (Etapa 1) na nova secao de trabalho. Assim sdo estalecidas as labels (classes),
definindo quais serdo os preditores e qual a coluna de resposta, nesse caso referente ao
conjunto de treinamento, pois no conjunto teste o arquivo deve conter apenas os preditores.

Para definicdo do Método de Validagdo (Etapa 2), o programa disponibiliza trés opcdes:

65



c)

d)

f)

Cross-Validation (validacdo cruzada) - possibilita a escolha do nimero de folds (pastas)
em que os arquivos serdo divididos. Segundo Gui et al. (2016) esse processo é usado para
estimar efetivamente a acuracia do modelo, voltado principalmente para evitar o problema
overfitting.

Holdout Validation (validacdo de validacdo) — recomendado para grandes conjuntos de
dados.

No validation (Sem Validacdo) — ndo possibilita a protecdo contra o overfitting.

Atraves da opcdo Start Session, o treinamento € iniciado e entdo direciona-se para uma
area onde podem ser escolhidos os tipos e quantidades de classificadores. Dentre as opcdes
de classificadores estdo disponiveis: Decision trees, Support Vector Machines (SVM),
Nearest neighbor classifiers, Ensemble classifiers. Em relagdo a técnica SVM, o usuério
dispbe de seis tipos: Linear SVM, fine Gaussian SVM, medium Gaussian SVM, coarse
Gaussian SVM, quadratic SVM, e cubic SVM.

Com a realizacdo do treinamento de diferentes tipos de classificadores, a aba History
disponibiliza todos os resultados em Accuracy (porcentagem de eficiéncia) e indica

automaticamente o classificador com melhor acuracia.

Como forma de analise e melhora dos resultados, o Classification Learner dispde de
quatro modelos de avaliagdo e comparacdo: Scatter Plot (Grafico de Dispersdo),
Confusion Matrix (Matriz de Confusdo), ROC Curve (Curva ROC) e Parallel
Coordinates Plot (Grafico de Coordenadas Paralelas). A precisdo do modelo pode ser
comparada a partir das taxas de classificacdo incorreta observadas nesse conjunto de
validagéo. Essa etapa pode ser considerada como uma maneira de otimizagdo do modelo
de treinamento, pois 0s recursos podem ser ajustados de acordo com o classificador

escolhido buscando melhorar sua preciséo.

Tendo realizado o treinamento, 0 modelo do classificador com melhor acurécia pode ser
exportado pela fun¢do Export Model para o Workspace do Matlab, além de possibilitar a
geracdao de um modelo compacto e do codigo do classificador. Essa etapa possibilita a
classificacdo do conjunto teste, que pode ser realizada pela insercdo da seguinte funcéao

(Equacgdo 2.5):
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yfit = C.predictFcen(T) (2.5)

sendo que C corresponde a varidvel que foi treinada, ou seja, 0 nome do modelo que foi
exportado para o Workspace, e T representa 0s novos dados com ordem e formato iguais ao

modelo treinado, porém sem incluir uma variavel de resposta, como ocorre durante o
treinamento.
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5 ANALISES E RESULTADOS

5.1 Analise de Convergéncia da Malha

Baseando-se nas estruturas modeladas com base no esquema da Figura (4.3) e

refinamento da malha mostrada na Figura (4.4), foi realizada inicialmente uma analise modal

das vigas, a tabela (5.1) dispbe de todas as frequéncias naturais da estrutura para os trés

primeiros modos de vibragéo:

Tabela 5.1 — Frequéncias das malhas com diferentes nimeros de elementos. Fonte: Autoria propria

2019.
i Frequéncias Naturais (Hz)
Numero de Elementos da Malha

Modo 1 Modo 2 Modo 3

100 5,39702 8,11030 17,48008

4000 5,39003 7,95970 17,45328

6000 5,39123 8,10587 17,45566

8000 5,39101 8,10581 17,45476

10000 5,39089 8,10576 17,45427

12000 5,39081 8,10572 17,45398

14000 5,39077 8,10569 1745379

Para analisar a convergéncia de acordo com o numero de elementos da malha, foi

extraido um valor de deslocamento vertical de um ponto no centro de cada estrutura, conforme

Tabela (5.2).

Tabela 5.2 - Discretizagdo e deslocamentos verticais das malhas. Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

NUmero de Elementos da Malha

Deslocamento Vertical (mm)

100 0,009709
4000 0,006188
6000 0,004327
8000 0,004102

10000 0,003977
12000 0,003904
14000 0,003856
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Para a comparagdo dos resultados das malhas, foi desenvolvido o gréafico de
convergéncia a partir destes deslocamentos verticais e percebe-se que ao aumentar o

refinamento da malha os valores de deslocamento tendem a um valor em comum:

0.012

0.01
0.008
0.006
0.004

0.002

Deslocamento Vertical (mm)

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Malha (N)

Figura 5.1 - Gréfico de convergéncia da malha. Fonte: Autoria Propria, 2019.

Assim, em funcdo das diferencas dos valores de deslocamentos verticais possuirem
pequenas divergéncias a partir do refinamento com mais de 8000 s6lidos, optou-se por escolher
a malha da estrutura integra com cerca de 10000 sélidos, pois evitou-se refinar a malha com
valores superiores a 14000 s6lidos por conta do elevado custo computacional e erros durante o
seu refinamento. Em relacdo as estruturas modeladas com regides danificadas baseando-se
nessa analise de convergéncia, ajustou-se uma quantidade entre 9000 e 10000 elementos solidos

devido a malha ser gerada automaticamente.

5.2 Identificacdo de danos usando modelos preditores

5.2.1 Primeira analise EEMD, AR e SVM

Nessas primeiras analises sdo consideradas os dados de séries de deslocamento das
estruturas com apenas um carregamento atuante. A primeira analise se inicia aplicando os dados
das estruturas com maior dano de 70% da altura da viga e 2.8% de perda de massa, em seguida

a altura do dano é reduzida para 50% e 25%, com perdas consecutivas de 2.0% e 1.0%.
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5.2.1.1 Analise com 2.8% de perda de massa

Para avaliar a eficiéncia das analises de acordo com a perda de massa da estrutura por
conta de regides danificadas, foram obtidas as séries de deslocamento das quatro vigas (uma
integra e trés com danos em localizacGes diferentes), cada série com mil pontos de amostragem.
Dando inicio a analise com maior perda de massa nas estruturas danificadas, a Tabela (5.3)

descreve a organizacao dos dados para aplicacéo nas técnicas EEMD, AR e SVM.

Tabela 5.3 — Descricdo dos dados aplicados na andlise. Fonte: Autoria Prépria, 2019.

Sigla das Classes Tipo de sinal Referéncia
INC1 Sem defeito Estrutura integra.
Di1Ci1L1 Com defeito Dano 1 - Carregamento 1 - Primeira localizacao.
D1C1L2 Com defeito Dano 1 - Carregamento 1 - Segunda localizacéo.
D1C1L3 Com defeito Dano 1 - Carregamento 1 - Terceira localizacéo.

Com a aplicagdo do método EEMD, sdo adquiridas as IMFs conforme as figuras (5.2) e
e (5.3).
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Figura 5.2 — Primeira IMF da analise de 2.8% de perda de massa. Fonte: Autoria propria, 2019.
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Figura 5.3 — Segunda IMF da andlise de 2.8% de perda de massa. Fonte: Autoria prdpria, 2019.

Seguindo os passos de aplicacdo, cada IMF foi ajustada a um modelo AR de ordem 2,
0 que resulta em um vetor de atributos de dimenséo 4 para ser classificado pelo algoritmo SVM.
Considerando o dano fixo e a localizag&o variavel, o classificador foi treinado para distinguir
entre quatro diferentes classes, incluindo a condi¢do normal. No total, 500 formas de onda
pertencentes a cada classe foram geradas para a validacdo. Os resultados s&o mostrados na

matriz de confusdo ilustrada na Tabela (5.4).

Tabela 5.4 - Matriz de confuséo do conjunto teste. Fonte: Autoria Propria, 2019.
Classe Predita

INC1 Di1C1L1 D1C1L2 D1C1L3

INC1 448 44 8 0
©
'3 DICIL1 38 412 50 0
83
O £ DiciL2 1 21 459 19
>
D1CIL3 0 0 15 485

Com base nos valores preditos positivos da tabela anterior, a precisdo média de
classificacdo do método foi de 90.2%. Devido os danos inseridos nas estruturas terem maior
geometria, as suas caracteristicas podem ser diferenciadas com mais facilidade em relagdo a da
estrutura integra. No entanto, analisando as classificacGes separadamente, as maiores taxas de
erros estdo entre as classes INC1 e D1C1L1 e as menores entre as classes D1C1L2 e D1C1L3,

estas por sua vez possuem o dano com localizagdo mais proxima ao ponto de medicéo.
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5.2.1.2 Andlise com 2.0% de perda de massa

Nessa andlise, foram consideradas os dados da estrutura integra e outros trés das

estruturas danificadas com 2.0% de perda de massa. A Tabela (5.5), descreve as rotulagdes dos

dados.
Tabela 5.5 — Descri¢do dos dados aplicados na andlise. Fonte: Autoria Prépria, 2019.
Sigla Tipo de sinal Referéncia
INC1 Sem defeito Estrutura integra
D2C1L1 Com defeito Dano 2 - Carregamento 1 - Primeira localizacéo.
D2C1L2 Com defeito Dano 2 - Carregamento 1 - Segunda localizacéo.
D2C1L3 Com defeito Dano 2 - Carregamento 1 - Terceira localizacao.

Dando inicio a andlise, sdo adquiridas as IMFs das Figuras (5.4) e (5.5) com a aplicacdo
do EEMD.
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Figura5.4 — Pr|me|ra IMF da anélise com 2 0% de perda de massa. Fonte: Autoria prépria, 2019.
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Figura 5.5 - Segunda IMF da analise com 2.0% de perda de massa. Fonte: Autoria prépria, 2019.

Os resultados sdo apresentados na forma de matriz de confuséo na Tabela (5.6). A
acuracia média no conjunto de validagdo foi de 79,3%. Essa queda no valor de acuracia é
atribuida ao fato de que a reducdo da geometria do dano produz oscila¢Ges semelhantes ao caso
da estrutura integra, dificultando a distingéo entre as classes. Verifica-se novamente que para o
dano na posicdo 3, a mais proxima do ponto de captacdo da resposta, 0 método fornece uma

precisdo melhor, neste caso de 91,8%.

Tabela 5.6 - Matriz de confuséo do conjunto teste. Fonte: Autoria Propria, 2019.
Classe Predita
INCI  D2ClLl1  D2ClL2  D2CIL3

INC1 412 64 22 2
©
©'5 D2CIL1 42 338 107 13
83
O 5 D212 10 67 376 47
>
D2C1L3 0 6 35 459

5.2.1.3 Analise com 1.0% de perda de massa

Reduzindo a porcentagem da altura referente ao dano para 25%, a perda de massa da

estrutura € de apenas 1.0%. Os dados sé&o rotulados conforme a Tabela (5.7).
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Tabela 5.7 — Descricdo dos dados aplicados na anélise. Fonte: Autoria Propria, 2019.

Sigla Tipo de sinal Referéncia

INC1 Sem defeito Estrutura integra
D3C1L1 Com defeito Dano 3 — Carregamento 1 - Primeira localizagéo.
D3C1L2 Com defeito Dano 3 — Carregamento 1 - Segunda localizacéo.
D3C1L3 Com defeito Dano 3 — Carregamento 1 - Terceira localizacéo.

Aplicando a técnica de pré-processamento nas séries de deslocamento, sdo adquiridas
as IMFs das Figuras (5.6) e (5.7).
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Figura 5.6 — Primeira IMF da andlise com 1.0% de perda de massa. Fonte: Autoria propria, 2019.
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Figura 5.7 - Segunda IMF da analise com 1.0% de perda de massa. Fonte: Autoria propria, 2019.

Apbs a classificacdo do conjunto de treinamento, os resultados da analise do conjunto

teste &€ demonstrada na Tabela (5.8), e resultou em acuracia média de 52,3%. Este valor de
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acuracia média encontrado esta ligado a hipdtese de que um dano menor torna a classificacdo
mais dificil, uma vez que as formas de onda defeituosas tendem a se tornar mais semelhantes
as da estrutura integra. Além disso, observou-se novamente um maior indice de acertos quando

a localizacéo do dano é mais proxima do ponto de coleta de sinais.

Tabela 5.8 - Matriz de confusdo do conjunto teste. Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

Classe Predita
INC1 D3C1L1 D3C1L2 D3C1L3

INCL 330 86 65 19
©
2% D3CILL 142 169 146 43
€8
O % Dpsci2 73 129 188 110
>
D3C1L3 16 23 103 358

Mesmo obtendo um baixo valor de classificacdo, o caso de analise com pequenas
trincas sdo importantes pois remetem ao estagio inicial de deterioracéo das estruturas, que, em

longo prazo pode se tornar desastroso.

5.2.2 Segundo caso de analise: EEDM, AR e SVM

Nesse segundo caso de andlise utilizando as técnicas EEMD, AR e SVM sdo
considerados os esquemas de modelagem das estruturas conforme as Figuras (4.9), obtendo os
dados da estrutura integra com os trés carregamentos simultaneos e de acordo com as trés perdas
de massa de 2.8%, 2.0% e 1.0%. Estas analises com carregamentos simultaneos tem como
intuito realizar excitacdes mais proximas ao defeito para produzir oscilagcbes mais evidentes e

melhorar a distin¢do das estruturas danificadas.

5.2.2.1 Analise com 2.8% de perda de massa

A Tabela (5.9) organiza os dados para esse segundo caso de analise com aplicacéo de

trés carregamentos simultaneos, sendo que “C3” se refere ao carregamento triplo.
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Tabela 5.9 — Descri¢do dos dados no segundo caso de andlise (2.8%). Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

Sigla Tipo de sinal Referéncia

INC2 Sem defeito Estrutura integra — Carregamento triplo.
D1C3L1 Com defeito Dano 1 — Carregamento Triplo - Primeira localizagdo de dano
D1C3L2 Com defeito Dano 1 - Carregamento Triplo - Segunda localizag&o de dano
D1C3L3 Com defeito Dano 1 - Carregamento Triplo - Terceira localizagdo de dano

Assim como nas demais andlises, inicia-se a aplicacdo do EEMD e obtencdo das IMFs,

Figuras (5.8) e (5.9).
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Figura 5.8 — Primeira IMF da analise (2.8%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.
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Figura 5.9 — Segunda IMF da analise (2.8%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.
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Ap0s o treinamento dos dados, 0s resultados sobre o conjunto de teste sdo apresentados

a partir da Tabela (5.10). Considerando os valores preditos positivos, pode ser observada a
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melhora nos valores da acuracia média para 94,6%. Essa alta no valor de acuréacia, em
comparagdo ao mesmo nivel de dano com um carregamento, indica que 0 uso de mais de uma

excitacdo pode tornar os resultados mais precisos e torna-se uma alternativa viavel.

Tabela 5.10 - Matriz de confusdo do conjunto teste. Fonte: Autoria Propria, 2019.

Classe Predita
INC3 D1C3L1 D1C3L2 D1C3L3

INC3 476 23 1 0
©
'3 DIC3LL 20 469 10 1
g3
O £ DpicaL2 1 2 474 23
>
D1C3L3 0 0 27 473

5.2.2.2 Andlise com 2.0% de perda de massa

Nesse caso de analise, foram consideradas perdas de massa de 2.0% nas estruturas
danificadas e os trés carregamentos simultaneos, sendo os dados denominados como INC3,

D2C3L1, D2C3L2 e D2C3L3 (Tabela 5.11).

Tabela 5.11 — Descricdo dos dados no segundo caso de analise (2.0%). Fonte: Autoria Propria, 2019.

Sigla Tipo de sinal Referéncia

INC3 Sem defeito Estrutura integra — Carregamento Triplo
D2C3L1 Com defeito Dano 2 - Carregamento Triplo - Primeira localizagéo.
D2C3L2 Com defeito Dano 2 - Carregamento Triplo - Segunda localizagdo.
D2C3L3 Com defeito Dano 2 - Carregamento Triplo - Terceira localizacgéo.

Seguindo as etapas de aplicacio dos modelos preditores, € realizado o pré-

processamento dos sinais de deslocamento e obtidas as duas IMFs (figuras 5.10 e 5.11).
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Figura 5.10 — Primeira IMF da andlise (2.0%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.
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Figura 5.11 — Segunda IMF da andlise (2.0%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.

Nessa analise a precisao média foi de 83,6%, mostrando novamente uma melhoria em
comparagdo com o caso do Item (5.2.1.2). Novamente, a melhor acuracia é encontrada na classe

D2C3L3 com valor de 93,6% com a falha préxima ao ponto de medicéo da resposta de vibracao.

Tabela 5.12 - Matriz de confusdo do conjunto teste. Fonte: Autoria Propria, 2019.

Classe Predita

INC3 D2C3L1 D2C3L2 D2C3L3

INC3 419 75 6 0
©
© '3 D2C3Ll 48 382 61 9
g3
O T D2c3L2 2 43 403 52
>
D2C3L3 0 4 28 468
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5.2.2.3 Analise com 1.0 % de perda de massa

Considerando o percentual de perda de massa reduzido para 1.0%, a organizacdo dos

dados € mostrado pela Tabela (5.13).

Tabela 5.13 — Descricdo dos dados no segundo caso de analise (1.0%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.

Sigla Tipo de sinal Referéncia

INC3 Sem defeito Estrutura integra — Carregamento Triplo
D3C3L1 Com defeito Dano 3 - Carregamento Triplo - Primeira localizacéo.
D3C3L2 Com defeito Dano 3 - Carregamento Triplo - Segunda localizacéo.
D3C3L3 Com defeito Dano 3 - Carregamento Triplo - Terceira localizagdo.

Com o pré-processamento dos sinais pelo EEMD, sdo adquiridas as duas IMFs das
figuras (5.12) e (5.13).
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Figura 5.12 — Primeira IMF da anélise (1.0%). Fonte: Autoria Propria, 2019.
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Figura 5.13 — Segunda IMF da anélise (1.0%). Fonte: Autoria Prépria, 2019.

Aplicando a modelagem AR, sdo adquiridos os parametros de referéncia para criagéo e
classificacdo dos conjuntos. Enfatizando a classificagdo do conjunto teste, a tabela (5.14)
mostra a disposic¢ao dos pontos de amostragem, em que os valores preditos positivos resultaram
em 62,6% de acuracia média. Considerando a suposicdo de um dano em estagio inicial ha um
aumento de 10,3% em comparacdo com o resultado encontrado no Item (5.2.1.3), que
apresentou uma média de 52,3%.

Tabela 5.14 - Matriz de confusdo do conjunto teste. Fonte: Autoria Prdpria, 2019.

Classe Predita
INC2 D3C2L1 D3C2L2 D3C2L3

INC2 357 104 10 29
D3C2L1 87 244 93 76
D3C2L2 33 125 259 83
D3C2L3 15 29 64 392

Mesmo o resultado da acuracia média ter apresentado uma melhora por conta da
quantidade de carregamentos, ndo é suficiente para fornecer uma deteccdo confiavel para
aplicacOes reais, embora as hipdteses de que a metodologia funcione bem para deteccéao local
pareca valida e que o uso de multiplos carregamenos de fato produza padrdes mais detectaveis.
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6 CONCLUSAO

O trabalho teve como perspectiva a identificacdo de danos através de um método de
diagndstico de estruturas baseado em aprendizagem de maquinas. Este método consiste na
aplicacdo sequencial dos algoritmos das técnicas Ensemble Empirical Mode Decomposition
(EEMD), Modelo Auto Regressivo (AR) e Support Vector Machine (SVM). Com o
processamento dos dados pelo EEMD e posterior aquisi¢do dos atributos pela modelagem AR,
a deteccdo da gravidade do dano e de sua possivel localizacdo foi avaliada através de um
classificador SVM.

Nas aplicacbes das técnicas, observou-se a capacidade em distinguir mudancas ou
variacdes nos sinais de deslocamentos de estruturas em casos com danos de grandes e pequenas
dimens@es, com perdas de massa iguais a 2.8%, 2.0% e 1.0%. As andlises foram separadas em
grupos com aplicacdo de um carregamento e posteriormente com aplicagdo de trés
carregamentos simultaneos.

Os resultados de acuracia média encontrados com a realizagdo destes testes variaram
para 0 primeiro grupo com valores de 50% a 90% aproximadamente. Para a primeira
porcentagem de dano igual a 2.8% a acuracia média foi de 90.2%. Na segunda analise com
perda de massa de 2.0% a média de classificacdo foi de 79.3% e para o terceiro caso com 1.0%
referente ao dano a acuracia do método foi igual a 52.3%.

Com o objetivo de tentar melhorar a precisdo dos valores de acuracia média do método,
foram criados casos de analises com aplicacdo de trés carregamentos simultaneos, criando
pontos distintos de excitagdo. Considerando as perdas de massa de 2.8%, 2.0% e 1.0% os
resultados de acuracia média foram iguais a 94.6%, 83.6% e 62.6%.

Constata-se que ha de fato uma melhoria nos resultados encontrados através de maiores
excitacdes na estrutura. O aumento de acuracia principalmente no caso de danos com pequenas
geometrias é perceptivel, pois mantém a coeréncia no aspecto da dificuldade de sua detec¢édo
uma vez que os padrfes dos sinais se confundem com os da estrutura integra. Porém, esse
resultado ndo p6de ser considerado expressivo o suficiente para o caso de estruturas reais,
demonstrando a necessidade de melhoramento ou adaptacdes das técnicas utilizadas. Nessa
perspectiva, o desenvolvimento de novas pesquisas sao importantes, visto que 0s parametros de
localizagéo e avaliagdo da gravidade do dano devem ser precisos para possibilitar a implantacdo
de técnicas de recuperacdo da estrutura.
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6.1 Sugestbes para trabalhos futuros

Como foi aplicado no presente trabalho, modelagens computacionais com o uso de
elementos finitos sdo sugestdes para trabalhos futuros pela possibilidade de criar elementos ou
toda a estrutura com suas caracteristicas reais de projeto, inserindo diferentes tipos de
carregamentos, tanto permanentes quanto varidveis. Um exemplo de aplicacdo sdo 0s
carregamentos moveis, nos quais gerariam uma vibracdo continua sobre a estrutura.

Também sdo sugestdes para trabalhos futuros o emprego em variacdes experimentais
com vigas de ago ou de concreto armado que contenham em sua extenséo trincas e fissuras,
além de casos utilizando dados reais de estruturas da construcdo civil. Esse desenvolvimento
de novas pesquisas pode possibilitar a analise do desempenho dessas técnicas de forma mais
ampla e detalhada.

Além disso, outra questdo a ser avaliada trata-se da quantidade de pontos de medicédo
de vibragdes, pois normalmente nos métodos de identificacdo e localizacdo de danos pelas
propriedades modais da estrutura, sdo necessarios diversos pontos de medi¢do dos sinais de
deslocamento ao longo de sua extensdo. Dessa forma, pode ser estudado o uso de uma
guantidade maior de pontos de medicao para coletar os sinais de vibragdo da estrutura e adaptar

as metodologias utilizadas no presente trabalho.
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