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Resumo — O monitoramento ¢ diagnostico de falhas em estruturas em geral ¢ um problema de grande interesse
em engenharia, pois esta presente tanto na fase de fabricacdo de um componente (avaliagdo por ensaios ndo
destrutivos), durante sua operagdo (avaliagdo da integridade estrutural) e manutengdo (monitoramento da condicdo).
Neste trabalho, ¢ analisado um modelo estrutural contendo falhas simuladas ao longo de seu comprimento, onde estas
falhas sdo identificadas através de Redes Neurais Artificiais (RNA). E analisada a eficiéncia de 15 arquiteturas de redes
neurais baseadas no algoritmo backpropagation disponivel no MATLAB, com treinamento obtido de simulacdo
numérica pelo Método dos Elementos Finitos, a partir do uso das 5 primeiras freqii€ncias naturais. Os resultados
comprovam que o procedimento adotado permite identificar com bastante precisdo a localizacdo de falhas simuladas ao
longo da estrutura, apresentando erro maximo da ordem de 2,7%, o que sugere a sua utilizagdo no processo de deteccao
previsdo da vida util residual de estruturas.

Palavras-Chave: Método dos Elementos Finitos; Modelagem de Falhas; Redes Neurais Artificiais; Estruturas

Abstract — The monitoring and diagnosis of faults in structures are a problem of great interest in engineering,
because it can be present in the stage of a component production (evaluation for non destructive tests), during its
operation (evaluation of the structural integrity) and maintenance (condition monitoring). In this work, a structural
model containing simulated faults along its length is analyzed, and identified using Artificial Neural Networks (ANN).
The efficiency of 15 architectures of neural networks is analyzed based on the backpropagation algorithm (available in
MATLAB), with obtained training from numeric simulation by Finite Elements Methods, using the first 5 natural
frequencies. The results confirm that the used procedure allows to identify with a good accuracy the location of
simulated faults along the structure, with a maximum error of the order of 2,7%, suggesting its use in the detection and
prevision process of the residual useful life of structures, based on the location and growth of the faults.
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1. Introducio

Em grande parte das estruturas e equipamentos, que devem garantir alta confiabilidade e seguranga operacional
(pontes, aeronaves, maquinas rotativas, tubula¢des industriais, etc.), vém sendo utilizados, de forma bastante
satisfatoria, os métodos de ensaios ndo-destrutivos visando o monitoramento do comportamento mecanico do material
e/ou condigdo de trabalho, podendo-se até em alguns casos se prever a vida ttil residual de alguns componentes e com
isso planejar paradas estratégicas para a realizagdo de manutengdo com seguranga e custos adequados.

No caso de estruturas em instalacdes de grande responsabilidade como na industria do petréleo, a questdo da
integridade estrutural vem exigindo cada vez mais um monitoramento rigoroso das condigdes operacionais,
principalmente em estruturas offshore, onde uma falha ¢ uma fonte potencial de riscos operacionais e de prejuizos
financeiros e ambientais. Uma falha em uma estrutura pode surgir devido a fadiga, a corrosdo ou a uma solicitagao
elevada. Normalmente essas falhas se iniciam com o surgimento de uma pequena trinca localizada em regides sujeitas a
tensdes elevadas da junta ou estrutura e, em seguida, vai aumentando, podendo comprometer a integridade da estrutura
como um todo, levando-a ao rompimento. Tendo em vista os prejuizos que uma falha estrutural pode causar, ¢ de
interesse comum que se desenvolvam sistemas supervisorios de detecg@o e previsdo de falhas nas estruturas que sdo
utilizadas na exploragdo e produgdo de petroleo e gas.

Dentre as varias técnicas de detecgdo de falhas estruturais, pode-se utilizar a analise modal classica que ¢
baseada na mudancga da resposta dindmica com a variagdo de pardmetros modais. Nesta analise, as propriedades fisicas
e geométricas de estruturas sujeitas a forgas e excitagdes externas podem sofrer variagdes relativas (massa, rigidez,
freqiiéncias naturais, amortecimento, etc.) e utilizadas como indicadores de parametros de condicdo (McConnell, 1995).
Hartnett (2000) e Mangal et al. (2001), concluiram, que as freqiiéncias naturais sdo uma importante ferramenta para o
monitoramento de estruturas offshore e diagnostico de falhas.

Nos ultimos anos, a busca por um meio de se realizar uma rapida identificagdo das falhas estruturais com
objetivo de detectar uma falha antes que ela cause um colapso, tem levado muitos pesquisadores a verificar a eficiéncia
de redes neurais artificiais. Uma rede neural pode ser definida como um processador macicamente e paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples (neurdnios) capazes de armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso futuro (Haykin, 1999). Varios trabalhos sobre a aplicagdo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) na deteccdo e diagnosticos de falhas sdo encontrados na literatura (Wu et al., 1992; Alves Jr. et al.,
2001; Santiago et al., 2002), sendo as RNA recomendadas para o monitoramento on-line (Lopes et al., 1998), em
especial, da integridade estrutural de plataformas offshore (Mangal et al., 1996).

Este trabalho se propde a investigar os efeitos da mudanga de posicdo e tamanho de uma falha introduzida,
artificialmente sobre as freqii€ncias naturais de uma estrutura simulada via método dos elementos finitos, bem como o
treinamento e teste de redes neurais desenvolvidas para localizar este defeito na estrutura, visando dar suporte a
investigacdes experimentais futuras para validagdo em estruturas de dutos.

2. Modelagem da Estrutura
A estrutura que foi considerada neste estudo consiste de uma barra de aco biengastada submetida a um
carregamento transversal de 10KN, distribuido ao longo da barra. Foi adotada uma barra de secdo transversal quadrada

devido ao fato de que estruturas como esta sao utilizadas em plataformas onshore e offshore variando as dimensdes € o
carregamento. Esta barra é mostrada na Figura 1.
HT

Figura 1 — Esquema ilustrativo da barra em estudo

Os dados desta barra sdo os seguintes:
Comprimento — L = 800 mm;
Altura — H = 30 mm;
Largura — H =30 mm;
Médulo de Young — E = 210,0%10° N/m?;
Coeficiente de Poisson — v =0,3;
Densidade — p = 7860 kg/m’.
O software utilizado para modelar esta barra pelo método dos elementos finitos foi o ADINA System 7.4.0 900
Nodes® (Licensed from ADINA R&D, Inc.). Esta barra foi modelada através de um modelo unidimensional
empregando elementos de viga. Foi utilizada uma malha, totalizando 897 elementos. Com isso cada elemento possui
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0,89mm de comprimento. Este modelo ¢ mostrado na Figura 2, onde pode-se observar o carregamento de 10KN
representado pela cor magenta.

A introdugdo do defeito neste modelo foi realizada considerando um entalhe na se¢do transversal da barra. Esta
consideracdo foi feita pelo fato de que estruturas semelhantes foram ensaiadas e simuladas (Gomes e Silva, 1990;
Alves, 1997), possibilitando a calibragdo do modelo. Este entalhe foi simulado por um elemento com a altura da sua
secdo transversal diferente do restante da barra.
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Figura 2 — Modelo da barra em elementos finitos

Foram simulados entalhes para varias posi¢des e profundidades, ilustradas na Figura 3. Com isso cada entalhe
¢ identificado por dois valores numéricos. As posi¢des relativas sdo descritas pela Equagdo 1.

L.

T‘={0,0625; 0,1250; 0,1875; 0,2500; 0,3125; 0,3750; 0,4375; 0,5000} (1)
Da mesma forma, as profundidades relativas utilizadas sdo descritas pela Equagao 2.

H.

El: {0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7} 2

onde os valores da Equacdo 2 representam as porcentagens relativas de reducdo da area transversal.
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Figura 3 — Esquema ilustrativo da barra com o entalhe

Logo apds a modelagem foram realizadas as simulag¢des, obtendo-se as cinco primeiras freqiiéncias naturais da
barra sem defeito e da barra com cada entalhe simulado, totalizando 57 simulagdes. Estas freqiiéncias foram
armazenadas em um banco de dados. Para ilustrar os efeitos do entalhe sobre as freqliéncias naturais da barra, a Tabela
1 mostra parte deste banco de dados (as freqiiéncias obtidas sem defeito e com defeito em uma dada posi¢do), onde se
pode observar que as freqiiéncias naturais sdo influenciadas pela presenca de um defeito e pela severidade do mesmo.

Tabela 1. Freqiiéncias naturais e o efeito do entalhe sobre elas.

Li/L Hi/H o; (Hz) w,(Hz) w;(Hz) wy(Hz) ws(Hz)
Sem defeito - 248,878 684,69 1338,15  2202,78  3230,57
0,1 248,878 684,673  1337,89  2202,28  3230,40

0,2 248,876 684,619  1337,40 2201,37  3230,17

0,3 248,869 684,498  1336,48 2199,72  3229,84

0,1875 0,4 248,854 684,246  1334,74  2196,65  3229,37
0,5 248,821 683,709  1331,21  2190,56  3228,66

0,6 248,742 682,462  1323,32 2177,37 322754

0,7 248,525 679,077 1302,77 214545  3225,60




2° Congresso Brasileiro de P&D em Petroleo & Gas

3. Processamento dos Dados

3.1. Pré-Processamento dos Dados

A utilizagdo das freqiiéncias naturais diretamente nas redes neurais ndo ¢ recomendada, pois pode levar a
problemas de saturagdo no processo de treinamento da rede. Para contornar este problema, deve-se realizar um pré-
processamento dos dados para adapta-los as caracteristicas da RNA.

A partir das freqiiéncias naturais do sistema, Alves (1997) realizou um pré-processamento dando origem a dois
parametros mais eficazes para o a localiza¢ao e diagnostico de defeitos. O primeiro pardmetro foi denominado de nft; e
consiste na média ponderada entre as freqiiéncias naturais da barra sem e com defeito. Segundo Alves, este parametro
depende da localizagdo de um defeito e da variagdo de rigidez que ele causa. Este pardmetro ¢ dado pela Equagao 3.

®,; — O,

i 3

nfr, =
,;

onde, ay; ¢ a freqiiéncia natural da barra sem defeito e w; € a freqiiéncia natural da barra com o defeito.
Ja o segundo parametro foi denominado de nfrn; e consiste em uma normalizagdo do pardmetro nfr;. Kaminski
(1995) mostrou que o parametro nfrn; s6 depende da localizag@o do defeito. Este parametro ¢ dado pela Equagéo 4.

fin. — nft,

') nf

“

O parametro utilizado em nossas analises foi o nfrn;. Assim foi gerado um novo banco de dados que é o banco
dos dados pré-processados composto pelo nfrn; das 56 simula¢des de falhas realizadas.

3.2. Redes Neurais Utilizadas

As Redes Neurais Artificiais sdo sistemas que possuem a capacidade de aprendizado a partir de um conjunto de
informacdes. O uso de redes neurais ¢ comumente aplicado ao reconhecimento de padrdes dado o potencial de
aprendizado de fungdes do sistema. Uma de suas grandes vantagens com relagdo a outras técnicas de analise ¢ a sua
capacidade de tratar sistemas complexos sem a necessidade de utilizar um algoritmo complexo, bastando apenas um
conjunto de exemplos para ela aprender como associar esses dados. Na Figura 4 esta a representagao de uma RNA.

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 4. Representagdo de uma Rede Neural

Em nossas analises foram utilizadas redes neurais do tipo backpropagation para processar os dados, com o
objetivo de identificar a posi¢do do entalhe na barra. O parametro nfin; depende apenas da localizagdo do entalhe, por
isso ele serd utilizado como parametro de entrada das redes. As arquiteturas das redes foram divididas em dois grupos:
redes com uma camada oculta (denominadas 5xYx1, onde Y é o n® de neurdnios) e redes com duas camadas ocultas
(denominadas 5xYxZx1, onde Y € o n® de neurdnios na 12 camada oculta e Z é o n® de neurdnios na 22 camada oculta)

Foi utilizado o Toolbox de Redes Neurais do Software Matlab 6.0° (The MathWorks, Inc) para realizar o
processamento dos dados a fim de obter a localizagdo do entalhe. As redes neurais utilizadas possuem os seguintes
parametros:

As camadas ocultas sdo ativadas pela funcdo de ativacio Tangente Hiperbolica,
A camada de saida ¢ ativada pela fungdo de ativagdo Linear;

O método de otimizag@o adotado é o método de Levenberg-Marquardt,

O niimero maximo de épocas utilizado é 3500 Epocas;

O erro total admissivel: /e-8.
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Para a utilizagdo das RNA, foi necessario dividir o banco dos dados pré-processados em dois novos bancos: o
banco de treinamento e o banco de teste. Sendo o banco de teste composto pelo nfrn; de 12 das simulagdes retiradas
aleatoriamente do banco dos dados pré-processados e o banco de treinamento sendo composto pelo nfrn; das 44
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simulagdes que restaram. Cada rede ¢ treinada com os dados do banco de treinamento e quando o erro de treinamento
fica inferior a le-8, a rede € considerada treinada e entdo € submetida ao teste para verificar a sua capacidade de
generalizacdo.

4. Resultados e Discussoes

Foram avaliadas varias arquiteturas de redes neurais, variando o nimero de camadas ocultas e o nimero de
neurdnios por camada, para se determinar qual ¢ a configuragdo mais adequada para o problema da localizagdo do
entalhe. Foi utilizado um total de 15 configuracdes de RNAs. Apds essas simulagdes das redes foi calculado o erro
quadratico médio (EQM) para avaliar qual foi a configuracdo mais eficiente na determinag@o da posicdo do entalhe na
barra. Estes resultados s@o apresentados na Tabela 2 juntamente com o erro maximo que foi obtido em cada rede.

Tabela 2. Arquiteturas das Redes Neurais utilizadas, seus EQM e erros maximos obtidos

Arquitetura da Rede  Erro quadratico médio  Erro maximo (%)

S5x4x1 6.2303¢-4 5,68
5x6x1 5.6120e-4 6,72
5x8x1 5.7068¢-4 6,47
5x10x1 5.9235e-4 4,44
5x20x1 0.0014 10,66
Sx4x4x1 1.8834¢-4 4,68
S5x6x4x1 2.7843¢-4 4,86
5x6x6x1 1.4642¢-4 3,34
5x8x4x1 1.2074e-4 2,71
5x8x6x1 1.8863¢-4 3,67
5x8x8x1 2.1179¢-4 3,81
5x10x4x1 3.3635¢-4 5,83
5x10x6x1 1.4935¢-4 3,76
5x10x8x1 2.6124¢-4 3,50
5x10x10x1 3.0587¢-4 3,83

Pode-se observar da Tabela 2 que as redes de desempenho mais fraco na localizagdo do entalhe foram as redes
que possuem apenas uma camada oculta, sendo a rede 5x20x1 a de pior desempenho. Pode-se ainda observar que a rede
de melhor desempenho na localizagdo do entalhe foi a rede designada por 5x8x4x1, apresentando um erro maximo de
2,71% (equivalente a 2,17mm) na determinacdo da posicdo do entalhe. Os resultados desta rede sdo mostrados na
Figura 5.

Profundidade da trinca
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# < Dadog do banco de teste
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Figura 5. Resultados da RNA para a posigdo do entalhe

Observando a Figura 5 pode-se verificar a boa concordancia entre os resultados da saida da rede ¢ os dados do
banco de teste. Isso nos permite concluir que a mesma se mostrou eficiente para identificacdo da posicdo do defeito,
comprovando que a utilizagdo de RNA ¢ uma técnica bastante promissora na analise de integridade estrutural. Vale
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ressaltar que a utilizagdo de outras arquiteturas de rede que nao foram testadas, outros valores nos parametros da rede,
outras funcdes de ativacdo e um maior banco de treinamento podem levar a resultados ainda mais precisos.

Novos testes estdo sendo realizados no sentido de se obter uma rede que, além de identificar a posi¢cdo do
defeito, também realize o diagnostico do defeito, ou seja, que determine qual a profundidade do defeito, permitindo a
simulag@o do crescimento de uma trinca numa estrutura real. Também serao realizados testes com outros tipos de redes
neurais além do backpropagation, para se determinar qual € o tipo de rede mais eficaz para a analise estrutural.

5. Conclusoes

A partir dos resultados obtidos ¢ possivel afirmar que as redes neurais artificiais demonstram ser uma boa
ferramenta computacional em relagdo a outros métodos de identificacdo, baseados nas variacdes das freqiiéncias
naturais de estruturas, para a detec¢do de falhas nas mesmas, conforme Alves (1997).

Em relacdo as arquiteturas das redes utilizadas pode-se observar que as redes com duas camadas ocultas
apresentaram erros relativos bastante pequenos, especialmente na configuragdo 5x8x4x1 (erro da ordem de 2,71%), o
que leva a concluir que a mesma apresenta boa capacidade de generalizagdo.

Porém, deve-se ressaltar que se fazem necessarios estudos mais elaborados no que se refere ao desempenho das
redes neurais artificiais aplicadas a problemas mais complexos (ex. estruturas de plataformas onshore e offshore)
sujeitas a solicitagdes diversas. Estudos neste sentido estdo sendo desenvolvidos, onde se procura aplicar testes de
desempenho com modelos mais realistas aplicados em um duto de gas e petroleo.
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