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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

COMBINANDO O FILTRO DE KALMAN COM UM MODELO DE DANO
CONTINUO PARA A IDENTIFICACAO DE DANO E AVALIACAO DE VIDA
RESIDUAL

Rodrigo Guimarées Moraes

Janeiro/2021

Orientador: Fernando Alves Rochinha

Programa: Engenharia Mecénica

Este trabalho, inspirado no conceito Digital Twin (gémeo digital), aborda a
monitoracdo, em tempo real, da integridade de sistemas dinamicos fisicos ao longo do
seu ciclo operacional. A sua metodologia consiste em criar uma cdpia digital para
monitorar a integridade de uma estrutura, baseada na fisica e orientado por dados, além
de construir uma abordagem de identificacdo e predicdo de dano a partir de modelos
fenomenoldgicos [1]. Digital Twin estaria conectado com o seu sistema fisico através
dos sensores instalados in loco, possibilitando a sua monitoracéo por todo o seu ciclo de
vida. Em seguida, a otimizacéo do sistema fisico e as tomadas de decisdes dependeriam
das respostas geradas pelo Digital Twin. Nesta dissertacdo serdo apresentados o0s
resultados do método computacional construido a partir de modelos fenomenolégicos e
filtro de Kalman utilizando o conceito Digital Twin cujo propdésito é dar suporte a

prognosticos de falhas estruturais ao longo do tempo.
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BY COMBINING THE KALMAN FILTER WITH A CONTINUOUS DAMAGE
MODEL FOR THE IDENTIFICATION OF DAMAGE AND HEALTH MONITORING
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January/2021

Advisor: Fernando Alves Rochinha
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This work was inspired in Digital Twin concept to monitor, in real time, the
integrity of physical dynamic systems throughout its operating cycle. Its methodology
consists of creating a digital copy to monitor the health of a structure, based on physics
and data, in addition to building an approach to identifying and predicting damage based
on phenomenological models [1]. Digital Twin would be connected to your physical
system through the sensors installed on site, allowing you to monitor it throughout its life
cycle. Then, the optimization of the physical system and decision-making would depend
on the responses generated by Digital Twin. In this dissertation, the results of the
computational method built from phenomenological models and Kalman filter using the
Digital Twin concept will be presented, whose purpose is to support prognoses of

structural failures over time.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Nas ultimas decadas foi possivel perceber um volume grande de artigos
académicos publicados[2] fazendo o uso de tecnologia para monitorar a integridade
estrutural de maquinas e estruturas, desenvolvendo primeiramente o processo de
reconhecimento do dano para, em seguida, realizar a predicdo de futuras falhas
mecanicas.

A partir do histdrico de acidentes, como incéndio provocado por temperatura
excessiva devido ao desgaste de rolamentos apresentado na Figura 1, varias publicacdes
ao longo dos anos mostram o interesse na identificacdo do mecanismo de propagacéo e
falhas. A area da ciéncia que estuda a iniciacdo e propagacdo deste tipo de defeito na

estrutura € denominada de mecanica da fratura.

Figura 1: Falha em turbina edlica por falta de monitoramento [3].

Em projetos de turbinas eolicas offshore, por exemplo, os custos de instalacéo,
parada para manutengdo com visita in loco e operacdo sdo bastante elevados e
desafiadores, tornando a sua confiabilidade o fator chave para a viabilidade do

equipamento. Técnicas de monitoramento maximizam a confianga do empreendimento



mitigando os custos envolvidos, tal como a parada para manutencao, além de evitar falhas
que levem ao desligamento da turbina [4].

Para CARROLL et al. [5] a confiabilidade também depende de parametros
caracteristicos do sistema, tais como: taxas de falha, quantidade de paradas, tempos de
reparo, nimero de técnicos necessarios para 0 reparo e custo médio, entre outros. A
monitoragao de tais parametros permite atualizar modelos de custos (operacionais e de
manutencdo) dos parques edlicos para estimar 0 momento adequado de reparo nas
turbinas, evitando falha de componentes, prolongando a sua vida util; além de fornecer
energia confidvel e segura.

O tipo de monitoragédo abordada neste trabalho consiste no acompanhamento em
tempo real de uma estrutura especifica durante todo o seu ciclo de vida, contemplando
todos os eventos ocorridos desde o inicio da operagdo até a iniciacdo de eventual trinca
(fissura), resultando em uma falha. Junto com técnicas preditivas, permite que acdes
corretivas possam ser tomadas com antecedéncia reduzindo prejuizos materiais quanto os

riscos para vidas humanas.

1.2 TECNOLOGIA ORIENTADA PARA A CONECTIVIDADE DE SISTEMAS
FISICOS-VIRTUAIS

Atualmente, a induastria 4.0 [6] aparece como uma das respostas estratégicas das
empresas para otimizar a propria producéo, além de superar crises econémicas mundiais
e aumentar a complexidade do mercado. Isso sé foi possivel devido aos desafios que a
indUstria tradicional encontrou em todo 0 mundo com o incrivel crescimento e avangos
nas tecnologias digitais, que permitem a facil integracdo de componentes inteligentes
interconectados dentro das tecnologias de informacdo e comunicagdo pelas empresas de

manufatura.
As principais tecnologias que permitem a fusdo dos mundos fisico e digital sdo:

- A Manufatura Aditiva: E a fabricacdo de objetos, cuja geometria pode ser
complexa, a partir de desenho técnico elaborado no computador. Um exemplo dessa

tecnologia é a impresséo 3D;



- A Inteligéncia Artificial (IA): E um segmento da computagio que busca simular
a capacidade humana de raciocinar, tomar decisdes, resolver problemas, dotando
softwares e robGs de uma capacidade de identificacdo, interpretacdo, inferéncia e

automatismos de processos.

- A internet das coisas (IoT): Esta tecnologia representa a possibilidade de que
objetos fisicos estejam conectados a internet podendo assim executar de forma
coordenada uma determinada acdo. Um exemplo seriam carros autbnomos que se
comunicam entre si e definem o melhor momento (velocidade e trajeto, por exemplo) de

fazer um cruzamento em vias urbanas [7].

- Os sistemas cyber fisicos (CPS): Sao sistemas que sintetizam a fusdo entre o
mundo fisico e digital, interagindo e controlando dispositivos fisicos, com resposta
contundente real [8][9]. Dentro desse conceito, todo o objeto fisico (seja uma maquina ou
uma linha de producdo) e os processos fisicos que ocorrem, em funcéo desse objeto, sdo
transformados em copias digitais, ou seja, todos 0s objetos e processos na fabrica tém um

irmao Digital Twin (Digital Twin, em inglés).

Transformar a industria hoje significa que, a despeito dos desafios trazidos pela
42 revolucdo industrial, as empresas tém espaco para fazer um uso mais eficiente dos seus
recursos (fisicos, financeiros e informacionais) para que seus produtos e servicos sejam

mais competitivos no pais e no mundo.

A base tecnoldgica da industria 4.0 se vincula a internet das coisas propondo
conectar eletronica, software, sensores e rede de dados aos dispositivos fisicos no intuito
de permitir troca de dados através da internet. Assim, os dispositivos podem ser sentidos
e controlados remotamente através de infraestruturas de rede, permitindo uma integracéo
mais direta entre 0 mundo fisico e os sistemas virtuais, resultando em maior eficiéncia,

precisao e beneficios econdémicos.

Através da grande quantidade de informacgdes disponiveis e rede de dados €
possivel acessar dados detectados através de ferramentas inteligentes de anéalise, para uma
répida tomada de decisdo e melhoria da produtividade. Com o avango dessas tecnologias,
a industria 4.0 abre o caminho para 0 monitoramento e sincronizacdo em tempo real das
atividades do mundo real para o espaco virtual, gracas a conexdo fisico-virtual e a rede

de elementos do CPS.



Nesse sentido, o conceito Digital Twin surgiu como protagonista desta evolugéo
tecnoldgica com espaco para ser inserido em todas as industrias [2]. Segundo a definicao
de FULLER et al. [2], o Digital Twin é uma representacdo virtual dos atributos fisicos de
objetos (por exemplo, sistemas, processos ou produtos), em tempo real, capaz de
reproduzir o seu comportamento desde a sua fase inicial de projeto até o final do seu ciclo
operacional [10].

Antes mesmo de se consolidar como Digital Twin, este novo conceito surgiu para
0 mundo a partir de uma apresentacdo, realizada em 2002, feita pelo Dr. Grieves, na
Universidade de Michigan, destinado a industria para a formacdo de um centro de
gerenciamento do ciclo de vida do produto, ilustrado na Figura 2 [11][12].

Data

(b)

Figura 2 (a) Conceito Digital Twin: [12]. (b) Digital Twin fiel ao objeto fisico e sua dindmica [13].
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Na Figura 2(a) se observa que o espaco virtual possibilita criar outras cdpias de si
mesmo (VS1, VS2,...,VSn) como se fossem cenarios alternativos de simulacdo. Esta
capacidade de simular outros espacos virtuais significa dizer, por exemplo, que o sistema
estaria sendo submetido a testes destrutivos a custos menores e, assim, resultar as
consequéncias para anlises, ao passo que 0s testes destrutivos em protdtipos fisicos sdo
onerosos e podem ser potencialmente arriscados [12].

Conforme mostrado na Figura 2, 0 modelo virtual desenvolvido seria uma copia
idéntica ao modelo real, sendo dinamico e capaz de evoluir ao longo tempo com base na
grande quantidade de dados online capturados por sensores. Isso mostrou a possibilidade
do modelo virtual em monitorar a integridade de componentes internos e, até mesmo,
fazer a predicdo de ciclo de vida do sistema e seus componentes, auxiliando na tomada
de decisdo sobre uma ocorréncia atual ou futura, ao prever 0 seu comportamento e

desempenho através de simula¢fes computacionais.

Embora a terminologia tenha mudado ao longo do tempo, de acordo com
SHOUMEN [11] e GRIEVES [12] a esséncia do conceito Digital Twin permaneceu
razoavelmente estavel desde o seu conceito criado em 2002.

Com a ascensédo do Digital Twin, novos casos de uso estdo sendo desenvolvidos
todos os dias e a tecnologia esta ajudando os proprietarios a protegerem seus ativos
fornecendo uma experiéncia superior. Embora as solucGes tenham se tornado mais
interativas e intuitivas, as empresas ainda precisam da assisténcia de profissionais
experientes para aproveitar a0 maximo seu ambiente, gerando uma nova necessidade de

pessoal qualificado.

1.3 REVISAO DA LITERATURA
1.3.1 MONITORACAO DE INTEGRIDADE ESTRUTURAL

O monitoramento da integridade estrutural se refere ao desenvolvimento de
metodologias para detec¢do de danos, que tragam potenciais riscos ao funcionamento do
sistema. Envolve observar, ao longo do tempo, 0 comportamento de uma determinada
estrutura através dos sensores instalados em locais estratégicos, capazes de realizar

medicdes dos estados ao longo do tempo. Assim, a analise adequada deste
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comportamento permite determinar o estado atual da integridade do sistema [14] e,
eventualmente, produzir prognosticos dos estados futuros. Essa monitoragdo concentra
informacdes sobre a capacidade operacional da estrutura, atualizadas de tempos em
tempos, uma vez que tais condicdes operacionais se somam tanto com 0 Seu
envelhecimento quanto com a degradacéo provocada por ambientes hostis.

FARRAR et al. [15] mostraram que o interesse no monitoramento de estruturas
para deteccdo de danos baseados em vibragfes comecgou nas Industrias Aeroespacial e
Offshore entre os anos 70 e 80, onde as primeiras abordagens utilizadas tratavam de
correlacionar modelos numéricos com propriedades modais medidas nos instantes inicial
(componentes ndo danificados) e final (componentes danificados).

GRAFE [16] mostrou que na industria petrolifera offshore, os objetivos da
monitoracao incluiram tanto a deteccdo de falha do equipamento de perfuracdo quanto a
prevencdo de parada operacional das maquinas criticas. Os desafios da pesquisa incluiram
a influéncia do ruido de plataforma em medigdes, dificuldades de instrumentagdo em
ambientes hostis, variando os efeitos de carga em massa no tubo de perfuracdo, mudando
a massa da plataforma causada pelo crescimento marinho e a incapacidade de movimento
de ondas para excitar modos mais elevados, o que permitiria a identificacdo de danos
localizados. Esses desafios dificultaram o desenvolvimento de métodos de sensibilidade
a frequéncia, diminuindo significativamente os esfor¢os nessa area a partir década de 80.

Para FARRAR et al. [15] a aplicacdo mais madura e bem-sucedida da detec¢édo
de danos baseado em vibragfes ocorreu no monitoramento de maquinas rotativas, cuja
metodologia de deteccdo foi baseada no reconhecimento de padrdes aplicados a histéricos
temporais ou espectrais. As bases de dados permitiram identificar tipos especificos de
danos a partir das vibragfes medidas. Nos esforcos para estender mais amplamente esta
abordagem de reconhecimento de padrées se concluiu que o problema de deteccdo de
dano baseado em vibragdes € fundamentalmente um dos padrdes estatisticos de
reconhecimento.

O comportamento ao longo do tempo de uma estrutura pode ser medida por uma
variedade de sensores — por exemplo, acelerdmetros e medidores de tensdes mecanicas —
e estes dados podem entdo ser convertidos do dominio de tempo para o dominio da
frequéncia usando a transformada de Fourier. Uma analise mais aprofundada dos dados
no dominio da frequéncia é normalmente importante para extrair parametros modais e

produzir o que é denominado dominio modal. Enquanto as medi¢fes sdo sempre feitas
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no dominio do tempo, o analista de monitoramento pode optar por analisar os dados nos
dominios do tempo, frequéncia ou modal, embora o0 dominio modal envolva uma redugéo
significativa no volume de dados em comparacao com o dominio da frequéncia [17][18].

Apesar de varios autores questionarem qual seria 0 melhor dominio de resposta
para investigar um dano, as pesquisas baseadas nos trés dominios continua, pois nenhum
método unico foi encontrado ainda que identifique cada tipo de dano em cada tipo de
estrutura.

Como resultado dos desafios variados oferecidos por diferentes estruturas e
sistemas, tem sido dedicado um grande esforco ao monitoramento de condi¢gdes com
diferentes técnicas, algoritmos e métodos de abordagem. RYTTER [19] classificou os
varios métodos com base em 4 niveis de identificacdo: determinacdo do dano na estrutura,
localizagcdo geométrica, intensidade e estimativa da vida residual da estrutura.

DOEBLING et al. [20] apresentaram um extenso levantamento de varios métodos
para identificacdo de danos e monitoramento do ciclo de vida de estruturas com base nas
mudancas das propriedades dindmicas medidas.

De modo geral, a técnica de ensaios dinamicos consiste na aplicacdo de uma
determinada excitacdo da estrutura para a obtencdo das respostas (historico de
deslocamentos, acelerac@es, etc.), através das quais se determinam parametros modais
como frequéncias naturais, amortecimento e formas modais. A diferenca entre os
parametros modais da estrutura intacta e com dano € que podera indicar o local e a
intensidade do dano. O dano provoca a degradacdo do material, alterando, por
consequéncia, algumas caracteristicas como a rigidez local da estrutura [21].

A estratégia adotada neste trabalho objetiva a producdo de progndsticos do
comportamento futuro do sistema, possibilitando, desta maneira, orientar mudancas no
programa de manutencdo ou operacao do sistema. Para tanto, conecta a monitoracdo dos
estados do sistema dindmico em conjunto das informagdes coletadas em tempo real pelos
sensores com 0s modelos baseados em principios fisicos e a fenomenologia da evolugéo
do dano apresentados por DOMINGUES, MATTOS e ROCHINHA em [22].



1.3.2 DIGITAL TWIN: CONCEITO DE MONITORACAO EM TEMPO REAL

Um Digital Twin constitui uma evolucdo natural do uso intensivo de modelos
computacionais em Engenharia. Embora careca ainda de uma caracterizacdo mais
rigorosa, é frequentemente entendido como um modelo probabilistico, multi-fisica e
multi-escala que combina modelos computacionais e dados capturados por sensores para
espelhar o comportamento fisico dos sistemas [10].

As informacgdes geradas pelo Digital Twin podem entdo ser sincronizadas em
tempo real com o0s seus respectivos sistemas fisicos, por meio de sensores, para a viabiliza
uma tomada de decisdo, ou simplesmente serem usadas para realizar diagnosticos e
progndsticos de parametros e estados do sistema ao longo do seu ciclo de vida, fornecendo
subsidios para otimizacdo de processos, além de auxiliar as tomadas de decisGes [23].

Aplicacdes que evolvam tecnologias inteligentes certamente fardo uso deste
conceito no futuro proximo. GLAESSGEN et al. [24] publicaram no ano de 2012 que a
tendéncia para agéncia americana de pesquisa e desenvolvimento de tecnologias para
exploracdo espacial era, e sempre sera, de construir veiculos futuros de menor massa
possivel, ao passo que sempre serdo submetidos a cargas cada vez mais altas e condicdes
de servico extremas, durante periodos de tempo mais longos do que veiculos atuais. Os
protocolos para certificagdo, gestdo e manutencdo de frotas espaciais poderdo néo ser
mais capazes de atender aos exigentes requisitos operacionais, pois ainda sdo baseados
em distribuicdes estatisticas de propriedades dos materiais, filosofia heuristica de projeto,
testes fisicos cada vez mais caros e semelhanca presumida entre as condicGes de teste e
operacionais. O Digital Twin surge como opcao para a National Aeronautics and Space
Administration (NASA) mudar este paradigma. Com ele, é possivel modificar os
pardmetros da missdo em tempo real e avaliar as consequéncias desta modificacdo, se
evitando assim um possivel fracasso da misséo. Além disso, com modelos matematicos
adequados € possivel se alcancar uma maior compreensdo dos processos fisicos
relacionados a degradacdo estrutural do sistema ao longo do ciclo de vida do veiculo [24].

NEGRI et al. [10] concluiram, ap6s realizar uma vasta pesquisa a respeito da
aplicabilidade ao longo dos ultimos anos, que had uma promissora tendéncia no uso do
Digital Twin para monitoragao de estruturas. Isto se verifica através do grande nimero de
artigos publicados sobre anomalias, deformacGes e danos no gémeo fisico com objetivo

de melhorar o seu projeto, sua operagédo, planejamento e suas atividades de manutencéo.
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Nesse contexto, CERRONE et al. [25] desenvolveram um trabalho experimental
de fratura dactil em um conjunto de corpos de prova fabricados com as mesmas
dimensGes nominais e sob condicdes idénticas de carregamento, mas que apresentaram
caminhos diferentes de propagacao da trinca em suas falhas. Em virtude dos desvios de
geometria entre 0s corpos testados, foram desenvolvidos varios gémeos digitais com as
dimensdes exatas de cada um e, através dos resultados das simulagGes, conseguiram
identificar as suas curvas de dano e encontrar semelhantes caminhos preferenciais de
crescimento das trincas. O trabalho dos pesquisadores concluiu que 0s desvios nas
geometrias da ordem de décimos de milimetros, ou seja, dentro da toleréncia de projeto,
motivaram os comportamentos individuais das falhas, evidenciando que n&o basta
conhecer apenas as dimensfes nominais determinadas na fase de projeto para conhecer o
modo de falha. Os autores afirmaram também que uma modelagem de danos em
componentes pode ser feita com nada além de uma geometria representativa atualizada
com o tempo, um modelo constitutivo bem calibrado e conhecimento de engenharia.

Da mesma forma como GLAESSGEN et al. [24], muitos abordam o uso deste
conceito na indudstria de aviacdo, onde é desejado que o sistema de monitorizacdo
estrutural forneca informacGes atuais e futuras do perfil comportamental de maquinas e
equipamentos, para assim conhecer o estado de dano estrutural em fungdo do tempo e
decidir se uma aeronave ainda é capaz de realizar com seguranca a missdo planejada. Isto
é relevante porque as informacdes baseadas nas estatisticas da frota ndo séo suficientes
para avaliar a integridade e a capacidade de uma aeronave em particular, pois o estado de
dano dependente das variaveis epistémicas e aleatorias, como: variabilidade na
fabricacdo, propriedades do material, historia da misséo e até mesmo do piloto — variando
de aeronave para aeronave [26] [27].

TYGESEN et al. [28] apresentaram sua metodologia de Digital Twin para
melhorar significativamente os modelos de previsdo de fadiga das estruturas marinhas
existentes. Em seu trabalho mencionou que as condigOes estruturais reais das plataformas
maritimas existentes podem mudar apds varios anos de operacdo devido a mecanismos
de degradacéo e/ou outras mudancas estruturais. E foi nesse contexto que desenvolveu o
seu Digital Twin, cuja ideia geral foi de criar um acoplamento entre o Digital Twin e as
medicBes de campo realizadas, normalmente, pela equipe responsavel do sistema de

monitoramento da integridade estrutural.



O acoplamento com o ativo real facilita uma avaliacdo direta do desempenho do
Digital Twin em relacdo as medic¢des e, mais importante, cria a base para melhorar o
desempenho do Digital Twin no intuito de capturar com precisdo as condi¢des reais da
estrutura e, assim, se tornar uma verdadeira copia digital.

O conceito de criar um Digital Twin abrange varios novos métodos de andlise,
que vao desde identificacdo linear de sistemas, processos de expansdo, atualizacdo
bayesiana de modelos de elementos finitos, quantificacao de incertezas a partir de dados

medidos e planejamento de inspecdo baseado na analise de risco e confiabilidade.

1.4 OBJETIVO

O estudo de integridade estrutural € o procedimento de extrair informacdes
dindmicas das estruturas (como maquinas, aeronaves e estruturas offshore) submetidas a
algum tipo de forcamento, visando detectar modificacBes estruturais que possam causar
possiveis falhas. Esta é uma &rea multidisciplinar, que compreende estudo de materiais,
ferramentas estatisticas, reconhecimento de padrdes, analise de tensdes e, principalmente,
vibragbes mecanicas [29].

No caso de sistemas dinamicos envolvendo grandes estruturas submetidas a algum
tipo de forcamento oscilatorio, a andlise de vibracbes mecéanicas pode fornecer
informacdes Uteis para identificacdo e predicdo da sua integridade estrutural. Por
exemplo, quando um componente mecanico de um maquina rotativa (rolamentos ou
buchas) apresenta algum defeito como desalinhamento, desbalanceamento ou até mesmo
uma trinca. O comportamento vibratorio do sistema dindmico muda o seu padrdo. Assim,
comparando as andlises de vibracGes do sistema original (sem dano) com o seu estado
atual (com dano) é possivel fazer um identificacdo sobre as condi¢es operacionais do
mesmo [30].

Também é importante saber que a identificacdo dos estados associados ao dano
estrutural € uma questdo de fundamental importancia na engenharia, visto que qualquer
estrutura esta sujeita aos processos de deterioracdo durante a sua vida util. A presenca de
dano compromete o desempenho e a confiabilidade estrutural, podendo colocar ndo
somente vidas em risco como também resultam em perdas econémicas consideraveis. O

continuo monitoramento da estrutura e a identificagdo desses estados num estagio inicial
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contribuem para a reducdo dos custos de manutencéo e de reparo, além de aumentar sua
confiabilidade e sua vida util [31][32].

Utilizando elementos de Digital Twin, o objetivo do trabalho se focaliza em testar
um sistema dinamico supostamente real com respostas conhecidas, para a monitoracdo
dos seus estados em tempo real.

Assim, num primeiro momento, devera ser construida uma copia virtual fidedigna
da dindmica do sistema atraves do seu modelo de equagdes do movimento. Uma vez que
o sistema fisico estudado neste documento € simbdlico, o seu modelo de movimento com
presenca de dano estrutural sera responsavel por gerar dados sintéticos ao longo do tempo
que, além de refletir a resposta analitica da estrutura, fornecera subsidio para a etapa de
identificacdo do dano.

Em seguida, 0 modelo de equacdes do movimento sem a presenca do dano sera
reescrito em sua forma discreta e incorporado na metodologia do filtro de Kalman através
das suas equacdes do sistema. O filtro de Kalman, por sua vez, serd o responsavel por
estimar os estados futuros e atualiza-los a partir das informacdes (dados sintéticos)
capturadas pelos sensores instalados in loco. Uma vez atualizados os estados
caracteristicos da dindmica do sistema, o filtro entdo sera capaz de estimar indiretamente
os estados ndo observaveis pelos sensores e assim identificar a presenga de algum dano
localizado na estrutura [33].

Apbs a sua identificacdo local, o modelo de evolucdo do dano sera utilizado para
identificar o comportamento da sua curva ao longo do tempo e predizer o tempo restante
de vida da estrutura até a sua falha total.

Normalmente, o equilibrio entre modelos baseados em fisica e técnicas baseadas
em dados dependerd da quantidade de dados relevantes disponiveis e do nivel de
confian¢a nos modelos baseados em fisica [34].

A metodologia do trabalho entdo sera baseada na utilizagdo dos modelos
cinematico e fenomenoldgico do sistema de forma a reproduzir a sua dindmica com uma
variavel interna associada ao dano. E utilizando o filtro de Kalman, como o componente
central do que seria um protétipo de digital twin, sera possivel monitorar os estados
observaveis do sistema, além de identificar o dano presente na estrutura. Em seguida o
modelo de evolugéo de dano seré utilizado para predicdo temporal da falha e informar o

tempo de vida restante do sistema dinamico.

11



2 METODOLOGIA

O dano em um sistema estrutural produz alteracGes que impactam a rigidez do
sistema, afetando desfavoravelmente o desempenho atual ou futuro dele. A evolucédo do
dano depende tanto das cargas impostas quanto das propriedades do material e da
geometria do sistema, sinalizando que a sua identificacdo é estratégica para o controle das

falhas criticas e ampliacéo da vida util.

LEMAITRE e CHABOCHE [35] publicaram que o dano em um corpo material,
sob uma perspectiva macroscaépica, se caracteriza por uma descontinuidade superficial na

forma de micro trincas ou descontinuidades volumétricas na forma de cavidades.

Em termos de escalas temporal, o dano pode se acumular de maneira incremental
por longos ou curtos periodos, como devido a degradacéo associada a fadiga, corrosdo e
eventos discretos programados ou ndo, tais como sobrecarga e modificacdo de condic¢des
operacionais. Nesse contexto, o uso de modelos baseados em fisica parece ser uma
abordagem adequada ao permitir entender a resposta do sistema, a partir desses diversos
fatores. Respostas que podem ser alcancadas atraves da simulacdo de processos, sendo
atualizadas por dados que detectam as novas condic¢des de carregamento ou configuragdes
do sistema de forma a fornecer subsidios para calibracéo e revalidacdo do préprio modelo
[34].

Resumindo, a integracdo de técnicas de modelagem fisica com dados monitorados
ao longo do funcionamento — ou acumulados durante as fases iniciais do projeto — junto
com testes do sistema estrutural, concede a oportunidade de oferecer previsdes futuras de
falhas com maior fidelidade, em tempo real e com limites de confianga previamente
especificados [34]. De uma forma geral, como o que acontece neste trabalho, as incertezas

sdo tratadas a partir de uma perspectiva probabilistica.

Na maioria dos casos, essas previsdes solicitardo agdes de manutencgao cujo intuito
é evitar que o dano se desenvolva porgue, tal como as incertezas de modelagem, falhas
incipientes podem ocasionalmente se desenvolver antes do previsto.

De acordo com CASTELLO, STUTZ e ROCHINHA [27], é possivel adotar uma
abordagem de identificagdo baseada na atualizacdo do modelo de elementos finitos

parametrizado por um modelo de dano, preservando a simetria e esparsidade das matrizes
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originais, mitigando o erro de estimativa associados aos vetores de estado original e
estimado e, consequentemente, inferindo indiretamente o estado de dano da estrutura.
Nesse sentido, a modelagem e a propagacédo do dano apresentada na se¢édo 2.1 e
detalhado no Apéndice A, foram construidos a partir de uma abordagem fenomenologica
para predizer o desempenho futuro de um sistema, através de simulacdo e dados do

funcionamento passado.

2.1 MODELAGEM E PROPAGACAO DO DANO

Introduz-se um prot6tipo de monitoragdo de dano em tempo real constituido de
uma barra unidirecional deforméavel, fixada rigidamente em uma de suas extremidade e
submetida a uma forca axial distribuida ao longo de seu eixo geométrico. Seu
comprimento total é h, sendo constituida de material elastico cujo modulo de elasticidade
é dado por E enquanto a sua massa especifica é definida por p.

A estrutura de interesse € continua, envolvendo portanto, infinitos graus de
liberdade. Uma anélise exata deste sistema conduz a equacdes diferenciais parciais de 22
ordem em funcdo do tempo e espaco, onde a obtencdo da sua solucdo em forma fechada
se torna uma tarefa impraticavel. Em casos como este, sdo utilizadas técnicas de
aproximacdo numérica que constituem um compromisso com a solucdo exata e
representam o sistema como uma estrutura limitada de coordenadas discretas com
propriedades correspondentes de massa M e modulo de rigidez K.

Sendo assim, admite-se a estrutura apresentada ser aproximada como sistema de
parametros concentrados e, assim, descritos usando um numero finito de graus de
liberdade na busca de solugdes mais simples para tais problemas.

Além disso, também é comum considerar como discretos os sistemas continuos
no tempo para ganhar uma reducdo do custo computacional, pois entende-se que as
massas concentradas estejam ligadas por elementos elasticos e amortecedores
desprovidos de massa [36].

Na Figura 3 € mostrada uma representacao discreta do problema composto de trés
elementos estruturais e massas concentradas que se caracteriza por substituir a massa ou

a inércia distribuida da estrutura por um ndmero finito de massas concentradas ou corpos
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rigidos, permitindo aproximar o sistema real continuo no tempo como um sistema

composto de trés graus de liberdade que vibra sem que haja dissipagéo de energia.

—>F (t) —3>F: (t) —>F: (L)
—>x —>X: —>x:
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Figura 3: Modelo matematico do problema.

Onde

- B é a varidvel adicionada ao sistema e associada ao dano localizado;

- Xj € 0 deslocamento de cada massa, onde i=1, ..., 3.

Na dindmica do problema, onde se assume auséncia da dissipacdo de energia, as
propriedades de massa e rigidez sdo os principais parametros para formular o modelo
matematico, obtido a partir da segunda lei de Newton envolvendo as for¢as atuantes em
cada uma das massas.

Visto que as equacdes diferenciais ordinarias que governam este sistema séo de
2% ordem, entdo as mesmas podem ser reescritas na forma de equacdes diferenciais
ordinarias lineares de 1% ordem para serem resolvidas por técnicas padrdo de integracao
no tempo, conforme serd apresentado adiante.

Em [22], propde-se um modelo para propagacdo de dano que resulta dos
principios basicos da mecénica classica do continuo e introduz uma variavel interna para
descrever, em cada ponto do continuo, o estado de integridade local. A evolugdo desta
variavel que caracteriza o dano é modelada através de uma equacgéo de fechamento do
problema matematico, apresentada no Apéndice A. O desenvolvimento desse modelo
insere-se em uma estrutura termodinamica para corpos deformaveis submetidos a
pequenas transformacdes. Entende-se que o dano resulta de alteragdes na microestrutura
e, com o intuito de reproduzir a sua propagacao espacial com maior fidelidade, admite-se

que a energia livre deve depender ndo apenas da tensdo e da varidvel de dano, mas
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também do seu gradiente. Além disso, assume-se que o trabalho das forcas internas
depende ndo apenas da sua velocidade e seu gradiente, mas também da velocidade do
dano e de seu gradiente.

A modelagem resulta em um conjunto de equagdes que governam o movimento
correspondente para sistemas discretos, invariantes ao tempo e sem amortecimento, é
convenientemente expressa em notacdo matricial. Neste sentido, é apresentado o sistema
(2-1) composto de 3 equacdes diferenciais ordinarias acopladas nédo lineares de 22 ordem
com coeficientes constantes, que governam a dinamica da estrutura apresentada na Figura
3.

M (1) + K(By +B2)x1 (1) - K(B2)x2 (1) =R (1)
MX (t) — K(B2)X1(t) + K(B2 +B3)X2 (1) - K(B3)X3(t) =F2(t) (2-1)
MX3 (1) + K(B3)X 2 (1) + K(B3)x3(t) =F3(t)

Onde

- M ¢é a massa de cada segmento definida pela equacéo (2-2);

M = PAR (2-2)
3
- K é o coeficiente de rigidez definido pela equacéo (2-3);

K - 3A(xh+ 2u) 23)

- Xi e Xi representam, respectivamente, os estados de aceleracdo e deslocamento
do sistema, paratodoi=1,2e 3;

- Fi(t) € o vetor de forcas externas atuantes no sistema;

- Bi é a variavel interna que descreve o estado de integridade em cada segmento i

da barra cujo valor é constante no modelo, paratodoi=1,2¢€ 3;
- A é a area da secdo transversal da barra, m?; e

- ue A sdo os parametros de Lame.
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Todavia, o0 dano € uma varidvel de estado que ndo se pode observar diretamente,
ou seja, ndo pode ser medido por instrumentos fisicos. Assim, sera apresentado na secao
2.2 0 uso do filtro de Kalman [37] para atualizar os estados do modelo virtual de dano
através das informacdes coletadas do modelo fisico em tempo real, aléem de estimar os
estados desconhecidos do sistema, assim como o pardmetro 3 que representa o dano
presente no material. Além disso, sera adicionado ao filtro as incertezas inerentes ao
processo de idealizacdo na modelagem e representado por ruidos de processo, assim como
nas coletas de informacdes, representado por ruidos de medicéo, aproximando o protétipo

do modelo virtual a realidade.

Como fora anunciado antes, a solu¢cdo para o problema matematico de evolugédo
do dano apresentado na Figura 3 pode ser obtida a partir do sistema de equagdes
diferenciais ordinarias (2-1) que governam a sua dinamica. Entretanto, uma reducdo de
ordem nestas equacdes devera ser feita visto que s6 € possivel integrar numericamente as
equacdes diferencias ordinarias de primeira ordem. Para isso, foi utilizado o método de
integracdo numérica Runge Kutta 4* ordem para a obtencdo das solugdes numéricas.

De posse das equacOes das dindmica do modelo (2-1), reescreve-se a seguir as
equacOes (2-4) como um sistema de equacdes diferenciais ordinarias de 12 ordem em

funcéo dos seus estados e parametros.

x(2)

M7 R — K(By +B2)x (1) + K(B2)x(3)]
a ()= 7 (2-4)
W MR +K(B2)x(1) ~ K(B2 +B3)x(3) + K(B3)x(5)]

x(6)

MR +K(B3)x(3) - K(B3)x(5)]

Onde

2 =[X1 %(Xl) X2 %(Xz) X3 %(Xs)] (2-5)
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De posse do sistema de equacgdes diferenciais (2-4), o interesse principal se
concentrou na identificacdo dos parametros associados ao dano. A teoria da estimativa de
estados pode ser usada nao apenas para estimar os estados que caracterizam o problema,
mas também para estimar os parametros desconhecidos e ndo observaveis de um sistema
[38] [39].

Na estratégia adotada para estimar os pardmetros, o sistema de equacOes

diferenciais (2-4) foi reescrito adicionando-se um vetor de varidveis associadas ao dano

B ={B1.B2.B3}, obtendo-se assim um novo sistema de equacdes constituido de um vetor

de estado aumentado (2-6) [37].

(@]
oo
—

7(@) 91(t. %)
MR~ K(2(7) + 2(8))x (1) + Kx(8) x(3)] 0,(t.7)

x(4) 93(t, %)

MR, + Ky (8) x(1) — K(x(8) + x9))x () + Kx(9)x®)] | | 9alt %)

S(0)=| 26 =los(t7)| (2-6)

M YF5 + Kx(9)£(3) - Kx(9)£(5)] 96(t.7)

97(t, %)

(t7)

(t7)

0
0
0

(@]
©
—

Onde{x; X3 X X5 X3 X3 By Po Bg}T é o vetor de estados aumentado

constituido de estados originais e parametros que serdo estimados no modelo.

Uma vez que a degradacdo da estrutura é um fendmeno irreversivel, por hipotese
foi assumido que a taxa de variagdo do dano, apresentada no sistema de equacoes (2-6),

é igual a zero em cada segmento da estrutura [22].

Desta forma, vale ressaltar que o valor para o parametro 3 no modelo € constante
ao longo do tempo devido a irreversibilidade do fendmeno e pelo fato do trabalho se
focalizar em detectar a sua existéncia e estimar a sua magnitude a partir dos estados

medidos.

As degradacdes B1, B2 e Bz sdo determinadas na etapa de identificacdo do dano

resolvendo-se o sistema de equagOes (2-6), representando o estado atual de dano na
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estrutura e serdo utilizadas como condicdo inicial do modelo de evolugdo do dano,

representado no sistema de equacgdes (2-7).

O modelo que governa a evolucgdo do dano, também desenvolvido no Apéndice
A, apresenta como solucéo as taxas das degradacdes cujos valores refletem a integridade
da estrutura. E estas informacdes do sistema, que podem ser preditas no modo off-line,
sdo fundamentais para auxiliar prognosticos de falha com limites de confianca

previamente especificados e, desta forma, subsidiar a tomada de deciséo.

Para completar a identificacdo do dano em tempo real, desenvolveu-se 0 modelo
de evolucdo de dano para predizer a vida remanescente da estrutura. Isso foi feito a partir
da solucdo do seguinte sistema de equacOes diferenciais ordinarias:

B1 . wh? —(%lﬂt)(xl)z
B [=[en?[™ | wh2 - (2w, -, @-1)
B wh? — (% %+ p)xg — X2

Onde

- B representa a taxa de crescimento do dano 3 presente em cada segmento i da

barra, paratodoi=1,2e 3.

- C é o parametro do material associado a sua resisténcia ao dano, ou seja, em
problemas de barra elastica ele representa a funcdo da constante de viscosidade da
degradacéo.

- w é o parametro do material associado a energia minima requerida para que se
inicie o processo de dano, ou seja em problemas de barra elastica ele representa a funcao
da constante de difusdo da degradacé&o.

Uma vez que a equacéo diferencial de movimento do sistema continuo no tempo
ndo pode ser integrada em sua forma fechada, a estratégia adotada foi a utilizagdo do
método explicito de integracdo numérica por Runge-Kutta. Este método satisfaz as
equac0es diferenciais governantes em intervalos de tempo discretos, separados pelo passo
constante At, expressando os deslocamentos atuais do corpo em termos dos estados

passados [36].

A equagdes foram resolvidas através da ferramenta MATLAB® e os resultados

apresentados no item 3.
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2.2 FILTRO DE KALMAN PARA MONITORACAO EM TEMPO REAL

O Filtro de Kalman proposto por Rudolph Emil Kalman na década de 1960 [40]
¢ uma ferramenta que estima as variaveis de uma larga faixa de processos. Em termos
matematicos, se diz que o filtro de Kalman € utilizado como uma técnica de filtragem,
estimacdo de estados e parametros de sistemas lineares e ndo lineares. Resulta em um
processo recursivo eficiente de estimacdo, visando a minimizagéo entre estados estimados
e aqueles, parcialmente, medidos.

Como os modelos apresentados na secdo 2.1 possuem natureza nao linear, ja que
na etapa de identificacdo a evolugdo do dano é constante, ndo seria razoavel aplicar
diretamente o filtro de Kalman padrédo (valido para sistemas lineares), porque desta forma
as estimativas para os estados reais da estrutura ndo representariam a dindmica correta.

Embora os sistemas lineares ndo existam no mundo real, a sua teoria ainda é
considerada como uma estratégia valiosa para tratar de sistemas ndo lineares e foi atraves
da expansdo em série de Taylor em torno de um ponto adequado que linearizamos 0s
modelos cinematico e fenomenoldgico.

Neste contexto, foi preciso conhecer, primeiramente, a forma geral de um sistema
ndo linear, objeto de estudo da pesquisa, em funcdo das variaveis de estado, controle e
ruidos gaussiano do processo e medicdo. Essa forma geral é apresentada no sistema de
equacoes (2-8).

X = f(Xo,Uo,Wo,t)

y =h(xo,Vp,t) @8

Sistema ndo Linear :{

Onde X = f() é a equacao de processo e Y = h() a equacdo das medicdes.

Assumindo que as fungbes ndo lineares empregadas neste trabalho séo
suficientemente suaves, além dos pequenos desvios para os estados estimados em relagéo
aos seus respectivos valores verdadeiros, se justifica considerar a série de Taylor truncada
da equacdo de estado (2-8) para funcdes e 12 derivada continuas em torno do estado
atualizado encontrado no instante de tempo anterior [37].

Para um sistema linear, faz-se necessério lancar mdo de uma linearizacdo

construida a partir da expansdo em série de Taylor, denominada equacgéo de estado, que
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governa a evolucdo das varidveis de estado do sistema dindmico ao longo do tempo e é
apresentada na equagdao (2-9) [40][41][37].

g f

) g f 9 f
X = f(xo,uo,wo,t) +§

o) (umug)e | (wowo)

(2-9)
If(Xo,Uo,Wo,t) + A-Ax + B-Au + L-Aw

Onde: x é o vetor de estados estimados, u é o sinal externo de controle e w é 0
ruido de processo.

O vetor x armazena as informac6es das variaveis observaveis no instante t, sendo
ele construido a partir do mesmo vetor de estados no instante anterior Xt.1. Possui
dimensdo m x 1, onde m representa 0 numero dos estados.

A variavel u é de natureza escalar, cujo sinal produz uma acao a equacao de estado
do sistema no instante de tempo t.

O ruido w é uma variavel aleatoria gaussiana e estocastica que representa o erro
inerente ao sistema, e mutuamente descorrelacionado ao vetor de estados. Possui como
caracteristica a média igual a zero e covariancia denotada por Q, ou seja, w ~ N(0,Q).

Assumindo que ruido branco é conhecido e sua média wo(t) é nula ao longo de
todo o tempo, se reduz a varia¢do do ruido de processo conforme apresentado na equacgao
(2-10).

Aw = (W —wg )= w(t) (2-10)
Em geral, também é razoavel assumir que o sinal de controle u(t) seja

perfeitamente conhecido pelo sistema de controle e essa informacéo garante auséncia de

incertezas no valor do sinal, como pode ser visto na equacdo (2-11) [37].
Ug(t)=u(t)=Au=0 (2-11)
No entanto, sabe-se que pode haver incertezas nas saidas do sistema de controle,
pois eles estdo conectados a atuadores que possuem ruido. Neste caso é aceitavel incluir

tal informag&o como parte do ruido do processo.

Rearranjando a equacéo (2-9) é obtida a equacéo (2-12).
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X = f(Xg,Ug,Wo,t) +A-Ax + L-w (2-12)

De forma anéloga, ¢ obtida a equacédo (2-13) na forma discretizada [37].
Xt = ft-l(X;r-l’ Ut-1’0) + R (Xt-l - Xt+-1)+ Leg-Weg (2-13)

Onde xt é o vetor de estados estimados m x 1 que armazena as informacgfes das
variaveis observaveis no instante t, sendo este construido a partir do mesmo vetor de
estados X1, todavia no instante anterior.

A matriz caracteristica jacobiana Ft1 possui dimensdo m x m e é definida na

equacéo (2-14).

Ft 1= (2-14)

O ruido de processo wt-1 é gaussiano e possui como caracteristica a média igual a
zero e covariancia denotada Le1 Qe1 (Le1)'.
Lt1 € a matriz jacobiana associada ao ruido de processo da ordem m x m definida

na equacdo (2-15).

d iy

Lig= 0

(2-15)

+
Xt1

Uma vez conhecida a equacao de estado, isto €, a equacdo que descreve a evolugédo
do movimento do sistema dindmico desconsiderando as medicdes de campo é possivel

determinar a estimativa a priori do estado (xt) de acordo com a equacdo (2-16).
- +
Xt = ft—l(xt-b Ut-1’0) (2-16)

Onde os indices algébricos (-) e (+) representam as estimativas anterior e posterior
a informacdo obtida da equacéo de observacdes, respectivamente.
A segunda equacdo continua ndo linear também construida a partir da expanséo

em série de Taylor, denominada equagdo de observacdes, governa a evolucdo de uma
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variavel de estado particular do sistema dindamico ao longo do tempo e é apresentada na
equacao (2-17) [40][41][37].

gh

gh
y ~ h(xg, Vg, t) * o

XX

X(V—Vo) (2-17)

Zh(Xo,Vo,t) +C-Ax + M- Av

Onde y € o vetor das variaveis observaveis e v € o ruido do sensor.

O vetor y armazena as informagfes das variaveis no instante de tempo t, cuja
construcdo ocorre a partir da dependéncia linear com o vetor de estados X:. Possui
dimensdo n x 1, onde n representa o numero das variaveis observaveis.

O ruido v armazena valores aleatorios conhecidos como erro de medida seguindo
uma distribuicdo gaussiana, de natureza estocastica e mutuamente descorrelacionado com
o0 vetor de estados. Assumindo que as medi¢6es possuem o ruido Ry, onde t é o tempo,
entdo a covariancia da estimativa pode ser escrita apenas como R. Sendo um ruido branco,
possui como caracteristica sua média igual a zero e covariancia denotada por R, ou seja,
v ~N(O,R).

Da mesma forma como fora feito para o ruido de processo, foi assumido um valor
médio para o ruido branco vo(t) igual a zero ao longo de todo o tempo reduzindo a

variacdo do ruido de medicdo conforme apresentado na equacao (2-18).

Av =(v—vg)=Vv(t) (2-18)

Rearranjando a equacdo (2-17) se obtém a equacao (2-19).

y=h(xg,Vg,t)+ C-Ax + M-v (2-19)

De forma analoga é obtida a equagéo (2-20) na forma discretizada [42].

Yi = h(x{,0)+ H-(xt —x{)+ Vi (2-20)

Onde y: é o vetor n x 1 das varidveis observaveis que armazena as informacdes
das mesmas no instante de tempo t, sendo que n representa a quantidade destas variaveis

cuja construcao ocorre a partir da dependéncia linear com o vetor de estados Xt.
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H é a matriz n x m que informa quais estados serdo medidos pelo sensor;

Vvt € 0 ruido gaussiano do sensor que possui como caracteristica sua media igual a
zero e covariancia denotada por Mt Rt (M)

Mt é a matriz jacobiana associada ao ruido do sensor da ordem m x m definida na

equacéo (2-21).

— '9ht

Mt
v Xy

(2-21)

O interesse nos problemas de previsao de estado é focado em estimar corretamente
as variaveis ndo observaveis, pois elas contém todas as informacoes a respeito do sistema.
Em todos estes problemas, é impossivel medir diretamente o vetor de estados x, sendo
entdo necessario medir o vetor das varidveis observaveis y, que é uma funcéo do vetor de
estados corrompido pelo ruido v.

Kalman [40][41] apresentou a matriz de ganho do filtro na equacdo (2-22),
representada pela letra K.

1
K¢ =P;-H{ HtPgHtT+MthMtTT (2-22)

A covariancia do erro a priori do estado (Py) é definida na equacéo (2-23).

P{ = Fea-Pi Rl +LeaQualls (2-23)

A matriz de ganho gera as estimativas de minimo erro quadréatico e por isso é
usada para atualizagdo do estado, ou seja, estimativa do estado a posteriori (x¢"). Assim,
a atualizagdo tanto da estimativa do estado quanto da covaridncia do sistema dindmico

sdo obtidos, respectivamente, através das equacdes (2-24) e (2-25) [37].

X{ =X +Kt(yt —ht(xt_,o» (2-24)
P =(1-K;-H )Py (2-25)
Onde

- | é a matriz identidade de ordem m x m;
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- P € uma matriz simétrica definida positiva se e somente se Py também for

simétrica.

2.3 APLICACAO DO FILTRO BASEADO NA MODELAGEM DE DANO

Nesta secdo serd apresentado um prototipo de um sistema inteligente de
monitoracgdo de estrutura em tempo real baseado em técnica de filtragem com orientacdo

dada pela modelagem do dano.

Uma vez apresentada a modelagem dinamica (2-6) e (2-7), respectivamente,
aplicaram-se as equag0es discretas do filtro de Kalman assumindo que o estado atual do
sistema no instante t é obtido a partir do estado atualizado no instante anterior t-1.

A etapa de previsdo, construida a partir da equacdo (2-16), foi reescrita
sistematicamente, conforme apresentado na equacdo (2-26), de forma a possibilitar a
utilizacdo do método explicito de integracdo numérica por Runge-Kutta de 42 ordem em
intervalos de tempo discretos separados pelo passo de tempo At = dt expressando 0s

deslocamentos atuais do corpo x: em termos dos estados passados xt-1 [36].

Xit = Xj.+ '%(Xi,t—l)"' W (2-26)
Onde
- i é o indice que representa o estado avaliado;
- téavaridvel que representa o instante atual do tempo em que o estado é avaliado;
- Wi representa o ruido de processo.

As estimativas a priori dos estados, entdo, puderam ser estruturadas a partir da

equacéo (2-26) e séo apresentadas na forma das equacg0es discretas (2-27) a (2-35) [39].

. d

ot X) = Xq ¢ = Xq 1+t ™ (xp )+ W (2-27)
_ d

falt, X) =X = Xp,1 +t- E(XZ,t—l)"‘ W (2-28)
_ d

falt,X)= X3¢ = X34+ dt'a(xs,t-1)+ W3 (2-29)
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_ d
f4(t, X) = X4,t = X4,'[-l +dt- E(X4,t_l)+ W4 (2-30)

fs(t, X)= X5t = X511 +0t -%(x5,t_1)+ W (2-31)
f(t,X)=Xg = Xg 1.1 +0t -%(xﬁ,t_lﬁ W (2-32)
f7(t,X)= X7, = X704 +Wy (2-33)
fgt, X)= Xg = Xg,4 +Wg (2-34)
fo(t, X)=Xg,t =Xg 1.1 +Wo (2-35)

Onde as taxas de variacdo das estimativas em torno do ponto de linearizacao sdo

dadas como:
+
dt
gy (t+dt,x; +dt-k3;)
i t
d( ) 1/95(t )+292(t+ ,x,+— KL [+2g,| t+—
gt X2 t1 5

| go(t+dt,x; +dt-k3;)

J

Jraad:3
(o)l

a3

2i+

d C1]at )+291(t+ dt - —klI +291[t+ - —k2I
)L
(

k2I +

)
i)
2%%)
J

t
d ( Xa 1) 1 g4( )+Zg4(t+ ,x,+—k1I +204| t+—
¢ =
0 | g4(t+dt,x; +dt-k3;)

dt d dt dt
20c| t — k1 [+2 vi +— k2
d (X5t1) % 95( )+ 95( +— 5 2 jJF 95( £l Xi > |j+
(

05 t+dt,;zi+dt-k3i)

~ dt . dt dt . dt
d (X6 1) 1 g6(t,x)+296(t+?,xi+Ek1i]+296(t+5,xi+7k2i]+
)=z
a 0 gg(t+dt,7; +dt-k3;)
k1 = g;(t, %)
k2; = g (t+ Yt % + Y dt k1, )
K3; =g (t+ ¥ dt, X+ ¥ dt-k2;)
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Uma vez estimados os estados e o sistema linearizado em torno destes pontos, €
necessario conhecer as incertezas envolvidas em seus valores preditos, conforme
apresentado na equacdo (2-23). Para isso, a matriz de covariancia do erro de estimativa,

calculada antes da atualizacéo dos estados, foi construida conforme a equacéo (2-36).

T T
. 9f_ 9 fi_ 9 fi_ 9 fi_
Pt — t—1 . Pt_tl -1 . + t—1 . Qt-]_ t-1 . (2_36)
I |X{a K Xia MW |Xiq MW X{a
Onde P;; é dado de entrada para a matriz covariancia do erro de estimacéo,
I I ) Matrizes Jacobi derivad
x |xty M |xiy sd0 as Matrizes Jacobianas que representam a derivada

primeira da série de Taylor e, por ser Unica, garante a linearizacdo do sistema néo linear.

9t |95 95 %5 Hs K5 s 5 I5 I
X (x4 I I &3 Hg Hs K K7 g I
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Ifia| |95 Hs s 5 S5 s Hs Hs  Hs
L9\NXEL_1 9w Swp Swg 9wy wg Gwg Swy 9wg Hwg

O ganho de Kalman, apresentado na equacéo (2-22), pode entéo ser reapresentado

conforme a equagéo (2-37).

T
_} (2-37)
Xt

Xt

- | &h
Kt:pt.{_t ng

.
9hy
"

T
T TN I 1Y
Xt X Xy N Xy N

Onde a matriz jacobiana do erro M; e a matriz Hi, que define os estados

observados pelos sensores, sdo dadas pelas equacdes (2-38) e (2-39).

Mt:‘ﬁ S h S h h h &‘ (2-38)

Nl @ o o . o g o (2-39)
t 5 X

A atualizacdo dos estados € entdo obtida a partir das informac6es coletadas pelos
sensores cuja representacdo foi dada na equagéo (2-17). As estimativas atualizadas para
0s estados e para a matriz covariancia do erro de estimacdo sdo entdo calculadas pelo
filtro através das equacdes apresentadas (2-24) e (2-25), obtendo-se como consequéncia

a identificacdo das degradacgdes na estrutura identificadas pelo vetor {B1, B2 e B3}.
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De posse do vetor B, a predicdo da vida residual da estrutura pode ser calculada
resolvendo-se as equacdo diferenciais (2-7) ndo lineares de evolucdo do dano
apresentadas.

Na Figura 4, € apresentado um exemplo de fluxograma onde se identifica algumas
importantes etapas do processo de monitoragdo de estruturas:

ESTRUTURA
MONITORADA

Sensor Atuador

N

® ®

ESTRUTURA DIGITAL

Modelo Computacional | Incertezas | Filtro de Kalman Estendido

®

Figura 4: Fluxograma do processo de monitoragao

Onde

- @ representa os estados atuais da estrutura real necessarios para a
atualizagdo da estrutura digital;

- @ representa 0s comandos que deverdo ser executados na estrutura

monitorada como, por exemplo, alteracdo de parametros operacionais.

- @ representa o conjunto de objetivos almejados no processo de
monitoracao de estrutura como, por exemplo, a execucdo de diagnostico e prognostico,

subsidio a decisdes operacionais, otimizacdo de localizacdo dos sensores, entre outros.
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3 RESULTADOS

O modelo utilizado para a identificacdo de dano e avaliacdo da vida residual de
uma estrutura resulta da combinacdo de principios fisicos basico (conservacdo do
momento linear) com equacBes fenomenoldgicas que descrevem o comportamento
elastico da estrutura e o processo de evolucéo, espacial e temporal, do dano. Podendo tal
modelo ser atualizado com informacg6es atuais (em tempo real) obtidas por sensores
instalados em estruturas ou componentes.

Apos a identificacdo do dano a pergunta que se faz é se a estrutura continuara a
operar satisfatoriamente até a data da préxima parada para manutencéo? Ou entdo, qual é
o tempo de vida restante da estrutura antes de ingressar em uma rota critica de falha?

Para responder estas perguntas, desenvolveu-se uma metodologia em duas etapas,
descrita em detalhes no capitulo anterior. Na primeira, empregou-se 0 modelo que
descreve 0 movimento do sistema com abordagem para identificacdo do dano, assumindo
que este ndo varia durante todo o periodo de observacdo. Por se tratar de um estado ndo
observavel, o filtro de Kalman foi aplicado ao modelo com um vetor de estados
aumentado com o intuito de detectar a presenca de dano na estrutura a partir dos sinais
obtidos por meio de sensores de deslocamento ou velocidade. Sensores de deslocamento
(Sa) e de velocidade (Sv) foram posicionados, como apresentado esquematicamente na

Figura 5.
Sdl’ Su1 Sd2, Svw Sdg, Sva
Yy
/ /
/ I @ —A— @ —A\— @
‘; (2 2y 1)\ 2 12

VAl A AV A A A A A A A i 4 i i A A e

Figura 5: Localizacdo dos sensores na estrutura.
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Apos identificar a existéncia do dano, a segunda etapa utiliza 0 modelo completo
que leva em consideracdo a evolucdo do dano, capaz de fornecer um prognostico de vida
residual do sistema.

O filtro de Kalman e o modelo de evolucdo do dano foram implementados na
plataforma computacional MATLAB®.

A eficicia da metodologia proposta € testada utilizando-se apenas simulacdes
computacionais, onde os sinais medidos por sensores sdo fornecidos por simulagdes
computacionais e acrescidos de ruido® na ordem de 1% para representar o funcionamento
usual de sensores. O passo de tempo (dt) utilizado nas simulacbes para a integracédo
numeérica das equacOes diferenciais foi, em sua maioria, igual a 0.01. Tal valor foi
definido de modo que a relagéo entre a taxa de aquisicéo de dados e a frequéncia do sinal
fosse maior do que dois, de modo que o sinal digital reconstruido pudesse refletir com
precisdo as informacBes presentes no sinal continuo. Por sua vez, o filtro de Kalman
estima estados e parametros usando uma taxa de aquisicdo e estimacdo de estados
correspondente a um passo de tempo dT>dt, visando replicar as potenciais limitagdes de
sensores e computacdo em tempo real. Diferentes analises, apresentadas em detalhe
abaixo, foram executadas levando em consideracdo diferentes cenarios com intuito de
cobrir situacdes desafiadores para o prot6tipo de Digital Twin representado pelo sistema
de avaliacdo da integridade estrutural em tempo real desenvolvido nesta dissertagéo.

- Cenério 1: utilizando-se sensores de deslocamento, analisou-se o0
comportamento do sistema quando este fora excitado atraveés de uma velocidade inicial
no elemento 3 (v3 = 0.1 m/s) e considerando uma degradacéo estrutural local na mola 3

representada por B3 = 0.80.

- Cenéario 2: utilizando-se sensores de deslocamento, analisou-se 0

comportamento do sistema quando este fora excitado através de um deslocamento inicial

! De acordo com Kalman [40], a variavel associada ao ruido em modelos de processos aleatérios pode ser
representada como um sinal de excitagdo aleatorio independente ou descorrelacionado (“ruido branco”

OU gaussiano).
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no elemento 1 (x1 = 25 mm) considerando uma degradacéo estrutural em todas as molas
com B1 =0.80, B2 =0.85 e Bz =0.90.

- Cenario 3: utilizando-se sensores de deslocamento, analisou-se o
comportamento do sistema quando este fora submetido a um forgamento externo no
elemento 3 (Fs = cos(t)) considerando uma degradacao estrutural em todas as molas: 1
=0.85,B2=0.70e B3 =0.95. A frequéncia de aquisicao de dados foi considerada diferente

da frequéncia de geracdo dos dados sintéticos: dT = 10 *dt.

- Cenério 4: utilizando-se sensores de deslocamento, analisou-se o
comportamento do sistema na hipdtese da massa ser desconhecida, ou seja, considerando
incertezas da ordem de 20% no valor do parametro de massa utilizado no filtro. Para tal
analise, considerou que o sistema fora excitado com uma velocidade inicial no elemento
3 (v3 = 0.1 m/s) e uma degradacéo estrutural na mola 1 correspondente a 1 = 0.8.

Complementando os resultados acima, os cenarios foram novamente analisados
para verificar a capacidade do modelo em identificar e predizer o dano estrutural a partir

das informacGes obtidas por sensores de velocidade.

3.1 IDENTIFICACAO DE DANO E PREDICAO DA VIDA UTIL DO SISTEMA

Os resultados apresentados neste capitulo tém como propdsitos especificos:

- Avaliar a robustez da abordagem computacional proposta a partir das equacdes

baseadas em principios fisicos e relacées fenomenolodgicas;
- Identificar a existéncia de dano localizado na estrutura, a partir do modelo
discreto do sistema com o vetor de estados ampliados, estimando a sua localizacdo e

intensidade com o filtro de Kalman estendido;

Para isso, vamos considerar o problema matematico discreto apresentado na

Figura 6, por hipotese, sujeito a pequenas deformacdes, com secao transversal circular de
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didametro 25mm, possuindo massa M e coeficiente de rigidez K definidos pelas equacdes

(3-1) e (3-2).
E A M A— M M
/ k(p1) 0 © XB:) ©© kP © ©
0 h/a 231:/“ h

" 100
M_"T- 010
0 0 1
B, +P -B 0
1772 2
_3A(L+2u
K== P2 PBpthy Py
0 ’Bs B3
Onde:

- p € a massa especifica, kgf/m3;
- A é a érea da secdo, m2;
- h é o comprimento da barra, m;

- A e u sdo constantes de Lame, MPa.

(3-1)

(3-2)

Os parametros do modelo continuo referencial sdo apresentados na Tabela 1,

enguanto que as respectivas propriedades fisicas do sistema discreto encontram-se na

Tabela 2:
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Tabela 1: Pardmetros utilizados nos modelos de identificacéo e predicéo.

Parametro
C 10° MPa.s
w 5-10° MPa
A 16-10% MPa
u 16-10° MPa
Bi¢ 1.0

Onde:

- C é o parametro que representa o coeficiente de viscosidade;

- W € 0 parametro que representa a carga requerida para o inicio da falha;

- Bi® € a variavel associada ao dano estimado inicialmente para cada elemento da

estruturai=1, ..., 3.

Tabela 2: Propriedades fisicas do componente mecanico.

Propriedade
P 7860 kg/m?3
h 1m
D 25E-3m

Onde

- D é o didmetro da barra.

A partir dos valores introduzidos anteriormente, apresenta-se abaixo as matrizes

de massa e de rigidez do sistema:

Ah 7860-7-(25E -3)% -1 Lo Lo
M=P21 10 1 0= '“'12 %) 210 1 0|=13kgflem?.[0 1 0
001 001 001

B+p B O p+p B O

k= 3R+ | B +p -p |=707N/m:| -p B +B -P

h 2 2 3 3 2 2 3

0 -B p 0 -B p

3 3 3 3
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Onde

- A hipdtese assumida de que a energia do sistema se conserva garante que a
matriz, associada ao parametro de amortecimento, é nula;

- O vetor de forcamento externo F=[R F, F;] sera definido em cada cenério
analisado;

- B1, B2 e B3 serdo os valores atuais encontrados para os estados ndo observaveis
do dano usando o filtro de Kalman estendido.

No primeiro cenario o0 modelo foi excitado através de uma velocidade inicial
(impulso) na massa 3 igual a 0.1m/s com dano real pré-existente da mola 3 correspondente
a $3=0.8.

Este cenario foi investigado levando em consieracdo diferentes sensores: na
primeira parte da investigacgdo foi utilizado o sensor de deslocamento (Sd3) enquanto que
na segunda foi utilizado o sensor de velocidade (Sv3), ambos posicionado na mesma
massa.

Na Tabela 3 sdo apresentas os valores empregados.

Tabela 3: Cenério 1 — Estados e parametros dos modelos de identificacdo e predi¢cdo com extremidade
livre da estrutura submetida a velocidade inicial de 0.1m/s.

Sensores:
Forcamento Condicao inicial Atualizagdo| Taxa
externo Dano .~
B (1-B) do modelo |Aquisicao
N Deslocamento | Velocidade Digital | de dados
F1=0 x1=0 vl=0 |[p1=1.0| 0.0 - Lok
- ” o o . y4
F2=0 x2=0 v2=0 p2=1.0( 0.0 Sv3 0.1 KHz
F3=0 x3=0 v3=0.1 |p3=0.8 0.20

A partir das figuras 6a, 7a e 8a € possivel comparar os valores estimados pelo
filtro para os respectivos deslocamentos das massas m1, m2 e m3 — e aqueles tidos como
referencias denominados dados sintéticos. Para isso, sdo selecionados dois instantes do
tempo de aquisicdo de dados para observar mais de perto as curvas de deslocamentos:
primeiros e ultimos 10 segundos, respectivamente. Se percebe a eficacia do filtro porque
os valores por ele estimados se aproximam, ao longo do tempo, dos valores de referéncia

refletindo uma reducéo no erro de estimativa.
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Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — altimos 10s

0 T -+ T T T T =T - -

= . T T T T T T 1
— x| (sintétice) - Sd3 — X1 (smidtice) - B3 |
x| Cfiltro) - p— 1

Deslocamento [mm]

Figura 7: Analise do elemento m1: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sd3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B1 (em vermelho) na mola 1 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento —ltimos 10s

Deslocamento [mm)|

Figura 8: Anélise do elemento m2: (a) perfil do movimento oscilatdrio real (via sensor Sd3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B2 (em vermelho) na mola 2 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.
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Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — tltimos 10s
= T T T T

Deslocamento [mm]

Tempo [s]
(b)

Figura 9: Analise do elemento m3: (a) perfil do movimento oscilatdrio real (via sensor Sd3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B3 (vermelho) na mola 3 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao longo
do tempo de aquisicdo de dados.

Na Figura 7a € possivel observar que em 70% do tempo inicial de simulago,
alguns valores estimados de x1 divergem dos valores gerados sinteticamente, mas que ao
longo do tempo, esta diferenca diminui porque o filtro corrige os estados estimados com
ajuda das informacdes atuais capturadas pelo sensor Sd3 instalado na estrutura.

Tanto na Figura 8a quanto na Figura 9a também se observam comportamentos
semelhantes entre os valores de x2 e x3 estimados pelo filtro e gerados pelos dados
sintéticos, mas as diferencas ocorrem num intervalo de tempo menor e pelo mesmo
motivo.

Estes resultados mostram que os estados séo atualizados ao longo do tempo pelo
filtro de Kalman, o qual demonstra ser plenamente capaz de estimar estados que ndo sao
diretamente medidos e na presenca de ruidos.

Também observa-se, através da Figura 7b e Figura 8b, um desvio dos valores
identificados de B1 e B2 em relacéo aos valores reais, mas que ao longo do processo de
identificacdo, o filtro corrigiu esse desvio.

Do mesmo modo que acontecera com o estado 33, as curvas de 1 e 32 também
afetadas pelas incertezas partiram das suas respectivas condi¢des iniciais e oscilaram até

convergirem para 0 mesmo valor, pois com a atualizagéo dos deslocamentos, as curvas

foram sendo corrigidas gradativamente para os valores atuais.
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E esse efeito aconteceu no inicio da simulacdo porque é neste momento que as
informacdes dos estados estdo desatualizadas e com presenga de ruido. Os resultados

finais sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Identificacdo do estado de dano por Sd3.

Inicial Estimado
B1 1.00 Bl 1.00 B1 0.9914 <1%
B2 1.00 B2 1.00 B2 1.013 1,3%
B3 1.00 B3 0.80 B3 07983 | <1%

Um aspecto importante na aplicacdo da metodologia proposta reside no potencial
descasamento entre as escalas de tempo da simulacdo do modelo e da aquisic¢ao dos sinais
dos sensores. Na teoria publicada de NYQUIST e SHANNON [43] a relacdo minima
entre a frequéncia de aquisic¢do (associado ao passo de integracdo dt) e a frequéncia do
sinal monitorado (associada a dindmica da estrutura) deve ser maior do que dois, para que
o sinal digital reconstruido possa refletir com fidelidade e precisdo as informacdes

presentes no sinal continuo, como €é apresentado na equacao (3-3).

Taxa de aquisicdo de dados
Frequéncia do sinal

Critérionyquist =

(3-3)

Apesar de NYQUIST e SHANNON [43] estabelecem uma relagdo minima entre
as frequéncias, na pratica é comum selecionar uma taxa de amostragem de até 3 vezes a
maior frequéncia do sinal para garantir que nao haja distor¢des das informagdes presentes
no sinal. Para verificar a adequabilidade desta relacdo se faz necessario conhecer a
frequéncia de oscilacéo do sinal.

A frequéncia do sinal monitorado, por sua vez, é encontrada calculando-se as
frequéncias naturais da estrutura. Reescrevendo o modelo original na forma de equacdes
diferenciais de 12 ordem calculou-se as suas frequéncias naturais resolvendo o problema

associado de autovalores. Assim, apresenta-se abaixo a matriz caracteristica do sistema.
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0 1 0 0 0 O] 0 1 0 0 0 O]

—(By+B,) © B, 0 0 0| [-110 0 55 0 0 O

. _ K 0 0 0 1 0 O 0 0 0 1 0 O
X=A-X, onde A=—- =

M B2 0 —(B,+B3) 0 B3 O 55 0 -99 0 44 0

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

0 0 B3 0 B3 O | 0O 0 44 0 -44 0]

No intuito de encontrar os autovalores, o determinante da matriz A foi calculado
e a equacdo de frequéncia resultante foi igualada a zero. As raizes desta equacdo, ou
melhor os autovalores (1), foram calculados e seus valores sdo: A1 =+ 3.3, A, =+ 8.7 ¢
A3 =% 12.9.

Assim, as frequéncias naturais encontradas foram:

- o1 = 3.3 rad/s (0.5Hz);
- w2 = 8.7 rad/s (1.4Hz); e
- w3 =12.9rad/s (2.1Hz).

De forma equivalente, foi feita a transformada rapida de Fourier (FFT) para
converter o sinal original em uma representacdo no dominio da frequéncia. Feito isso, 0

resultado da FFT apresentou as mesmas frequéncias, com é mostrada na Figura 10.

Amplitude

X.1.38
¥ OOHETE

L —+ — e - e =

Frequéncia [Hz]

Figura 10: Cenério 1 — Representacéo do sinal no dominio da frequéncia.
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Apesar de que a simulagdo do modelo — neste primeiro cenério utilizando o sensor
Sd3 — conseguiu estimar corretamente os estados a partir da taxa de aquisi¢cdo de dados
de 1 kHz, verifica-se que a taxa de amostragem utilizada satisfaz a condicdo de NYQUIST
e SHANNON [43] onde define a taxa minima de amostragem do sinal como o dobro da

frequéncia méxima do sinal.

Taxa de aquisigdode dados 1000

_ 59 . .
Frequéncia do sinal 2.1 ~ Criterio atendido.

Como pode ser observado na condicdo acima, a taxa de aquisicdo de dados é
exageradamente maior do que a taxa necessaria para o sinal e isso foi provocado pela

limitacdo computacional.

Mesmo estando muito acima da frequéncia maxima do sinal, € comum encontrar

sensores disponiveis no mercado capazes de cobrir esta frequéncia de amostragem.

Entretanto, é importante ressaltar que a taxa de aquisicdo exageradamente acima
da frequéncia maxima do sinal produz um volume significativo de dados a serem
armazenados e processados, aumentando significativamente o custo computacional e

podendo inviabilizar a anélise de alguns cenérios.

Uma vez avaliado o estado de danificacdo, o problema consiste na fase de
prognostico, ou seja, na predicdo do tempo de vida restante da estrutura no intuito de
planejar a sua parada para manutencao, atualizacdo de processos, conhecimento do tempo

de falha ou substituicdo de componentes deteriorados.

Entdo, o modelo foi utilizado para simular o sistema dinamico e a degradagéo nas
molas (associada as varidveis p1, B2 e B3) provocou uma significativa reducdo na vida

remanescente.

A Figura 11 apresenta, no instante inicial do cenario 1, os resultados atuais de
dano nas molas 1, 2 e 3 (associados respectivamente a 1, B2 e B3) previamente
identificados. Em seguida, a figura apresenta o comportamento do dano ao longo do

tempo resolvendo-se o modelo de dano apresentado na equagéo (2-7).

Entretanto, foi observada uma variagdo extremamente pequena nos valores de 8
em uma janela de tempo de 5.9 dias com passo de 10°%s. Tal passo, associado a frequéncia
de aquisicao de dados de 1000Hz, foi definido de forma a respeitar o critério de Nyquist.
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Durante a simulagao deste cenério constatou-se que 0 tempo necessario para que
a estrutura chegasse a degradacdo maxima (B=0) seria extremamente elevado,
aumentando o custo computacional da simulacdo além de inviabilizar o processo de

monitoracao desta e demais analises.

Predicio da vida remanescente

By . wh? —(}EMH)(Xl)Z
¥ 62 =[Ch2T 3 \th—(%}h+},lXX2—Xl)2
B3 th-(%“ﬂ)(xs—xz)z
C=10°MPass

xa
| v.n7a84

i 076780

il | | |
a 1 2 ‘ 5

Tempo [dias]
Figura 11: Cenario 1 — Evolugéo do dano com parametro C = 10° MPa.s utilizando o sensor Sd3.

Em virtude dessa observacéo, a solucdo encontrada para se obter uma visao geral
do comportamento das curvas de degradacdo das molas foi ajustar artificialmente o valor
do parametro “C”, presente no modelo de evolugéo do dano apresentado na equagao (2-7),

e que esta associado a resisténcia do material ao processo de dano.

Percebeu-se ainda neste modelo que um aumento no valor do parametro “C”, foi
suficiente para acelerar o processo de predicdo do dano ao longo do tempo, com intuito
de tornar o método mais eficaz possibilitando conhecer o comportamento da curva de

degradacéo junto como a sua velocidade de decaimento.

O valor do parametro “C”, ainda que ndo possua consenso na literatura, representa
uma propriedade intrinseca do material analisado sendo que a sua natureza esta
intimamente ligada a degradacdo estrutural. Valores diversos sdo encontrados na
literatura e utilizados com diferentes propdsitos chegando a assumir ordens de grandeza
iguais a 103 e 108,
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A observacéo feita no modelo de dano esta ilustrada na Figura 12. O parametro
“C” é capaz de afetar significativamente a equacdo de evolucao do dano e quanto menor

for o seu valor entdo maior sera a taxa de degradacdo do material.

Coesao
Material Local

Bidentificado

Ci+3 > Ch—z > Ci

Bminimo —_]---- R e il

1 1 1

] ] ] 5
~

t |5 +3 Vida Remanescente

Figura 12: Influéncia do parametro “C” na taxa de degradacdo do material ao longo do tempo.

Logo, as novas curvas de degradacdo das molas com o valor atualizado do

parametro C = 10° MPa.s s&o apresentadas nas Figura 13 e Figura 14.

Predicao da vida remanescente

(B) | : wh? — (¥ 2+u)x, )
B :[Ch2 f wh? — (Y h+u)xs —x; F
|\53J wh? - (%}A n)x; —x,

C =10° MPas |

Tempo [dias]

Figura 13: Cenario 1 — Evolucdo do dano com pardmetro C = 10° MPa.s utilizando o sensor Sd3.
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Figura 14: Cenério 1 — Impacto do dano na estrutura via sensor Sd3.

Durante a fase de identificagdo do dano, o algoritmo computacional apresentou o
resultado esperado, pois minimizou o erro de estimativa dos estados quando aplicado a
condigdo de velocidade inicial no elemento 3 (v3) concomitantemente com as informagdes
provenientes do sensor de deslocamento posicionado no mesmo elemento (Sd3). Isto
também refletiu no calculo dos estados 1, B2 e B3, onde as variancias destes parametros
diminuiram ao longo do tempo, aproximando a dispersao dos valores estimados para a
regido em torno dos valores verdadeiros garantido, assim, mais confianga na identificagcdo
atual da integridade da estrutura.

Mas restou a seguinte davida: o resultado seria 0 mesmo caso o responsavel por
atualizar as informac0es da estrutura fosse um sensor de velocidade no mesmo local?

Para responder esta duvida, aléem de verificar a capacidade do algoritmo em
estimar e atualizar os estados do sistema a partir dos dados capturados pelo sensor de
velocidade posicionado no elemento 3 (Sv3), uma nova simulagdo foi feita com os
parametros e propriedades ja apresentados na Tabela 3, cujos resultados podem ser vistos
adiante.

Logo no inicio, esta simulacdo do modelo — feita com o sensor Sv3 — j& apresentou
uma mudanca positiva e significativa. A taxa de aquisicdo de dados, ou taxa de

amostragem, utilizada na simulagéo foi 10 vezes menor do que a taxa usada pelo sensor
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anterior. Essa diferenga causa um impacto muito relevante nos custos envolvidos, como
0s custos computacionais, armazenamento de dados, tempo de resposta do modelo virtual,
custos de instrumentacéo, etc.

O sistema foi entdo simulando com a frequéncia de dados igual a 0.1 kHz,
contemplando o sensor de velocidade Sv3. De acordo com a Figura 15a, Figura 16a e
Figura 17a, os deslocamentos estimados x1, x2 e x3 apresentaram distor¢Ges entre 0s seus
respectivos valores estimados (filtro) e reais (sintético), devido tanto aos ruidos
adicionados ao modelo quanto pela falta de atualizacdo das informacdes iniciais.
Entretanto, ao longo do tempo estas distor¢des foram reduzidas porque o filtro de Kalman
corrigiu os estados estimados com ajuda das informagdes atuais capturadas pelo sensor

Sv3 instalado na estrutura.

Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — iltimos 10s

= x1 (sinsético) - Sv3
— xl (filire}

Deslocamento [mm)]
=-"‘—|-—|_

Tempo [s]
(1]

Figura 15: Anélise do elemento m1: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.

(b) Identificacdo de dano B1 (em vermelho) na mola 1 e redu¢do da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicdo de dados.
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Figura 16: Analise do elemento m2: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B2 (em vermelho) na mola 2 e redu¢do da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

Movimento do elemento — primeiros 10s ‘\do\m‘lcnm do cicmemo ultlmm ll]q
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— X3 (sintétice) - Sv3 — 3 {sintética) — 573
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Figura 17: Analise do elemento m3: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B3 na mola 3 e reducédo da sua variancia (linha pontilhada) ao longo do tempo
de aquisicéo de dados.

Percebe-se que a metodologia aplicada neste cenario em conjunto com o sensor
de velocidade Sv3 foi eficaz, mesmo utilizando uma taxa de aquisi¢do de dados (0.1 kHz)

menor do que o sensor antigo (1 kHz). Essa taxa de amostragem menor, além de nédo
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impedir o desempenho do filtro, proporcionou calcular e armazenar um volume menor de

dados refletindo positivamente no tempo de identificacdo de estados e parametros.

Na Figura 15b, Figura 16b e Figura 17b observa-se que os valores estimados para
B1, B2 e B3 inicialmente também sofrem desvios dos valores verdadeiros devido a
presenca de ruido e desatualizacdo dos estados. Desta forma, seus valores aparecem
distorcidos, mas foram corrigidos ao longo do tempo devido as atualizagBes das

informagdes provenientes do sensor Sv3.

Os erros de estimativa calculados para 1, 2 e B3 utilizando o sensor Sv3,
apresentados na Tabela 5, foram muito pequenos. Comparando estes resultados com os
erros de estimativa da Tabela 4 verifica-se que o filtro, utilizando o sensor Sv3,
apresentou resultados mais precisos, mesmo com uma frequéncia de aquisicdo de dados

significativamente menor.

Os resultados finais sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Identificagdo do estado de dano por Sv3.

Inicial Real Estimado Erro
Bl 1.00 Bl 1.00 B1 0.9983 <1%
B2 1.00 B2 1.00 B2 1.002 <1%
B3 1.00 B3 0.80 B3 0.8002 <1%

Apos a identificagdo do estado atual de dano das molas representados por 1, 2
e B3, tanto a degradacdo das mesmas quanto a predicdo dos seus respectivos tempos
restantes de vida foram novamente calculadas a partir do modelo de evolucdo do dano

com parametro C = 10° MPa.s.

O comportamento de como o0 dano evoluiu ao longo do tempo para o sensor Sv3
(vide Figura 18 e Figura 19) obviamente é muito proximo aos resultados apresentados
para o sensor Sd3 (Figura 13 e Figura 14), e isto fica claro pois ambos utilizaram o0 mesmo
modelo de evolucédo de dano e condicdes iniciais proximas. A presenca de uma pequena
diferenga nos graficos de evolugdo do dano entre os sensores Sv3 e Sd3 se deve a presenca

dos ruidos adicionados aos modelos, tanto de processo quando das medigdes.
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Tempo [dias]

Figura 18: Cenario 1 — Evolugéo do dano com parametro C = 108 MPa.s utilizando o sensor Sv3.
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Figura 19: Cenério 1 — Impacto do dano na estrutura via sensor Sv3.

Os resultados do cenario 1 foram embasados em duas analises para diferentes
sensores responsaveis pela atualizacdo do modelo de identificacdo do dano: na primeira
analise foi utilizado o sensor de deslocamento (Sd3) enquanto que na segunda foi

utilizado o sensor de velocidade (Sv3), ambos posicionado no mesmo elemento.

A

Tabela 6 apresenta alguns dados da simulagdo utilizando os sensores indicados.
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Tabela 6: Dados da simulagdo e de sensores Sd3 e Sv3.

dt=10" dt=10"
DADOS DA dT=dt dT=dt
SIMULACAO |c=10"¢ C=10"®
Ruido = 0.01 Ruido = 0.01
T identificacdo = 4 T identificacdo = 4.
DESEMPENNHO empo de |dent_| !ca(;ao ; 0s empo de |d_er2t| icagéo _ 8s
Tempo de predi¢do = 53min Tempo predicdo = 55.1min
Erro de Estimativa |B1 <1% pl1<1%
dos Estados de B2=1,3% B2 <1%
degradacéo B3 < 1% B3 < 1%

O tempo de duracdo da fase de identificacdo foi de 40 segundos para a analise

utilizando o sensor Sd3, enquanto que 4,8 segundos foi o tempo necessario para executar

a analise via sensor

Sv3.

No segundo cenario de teste 0 modelo foi excitado com um deslocamento inicial

na massa de 25mm com degradacdo real pré-existente caracterizada por 1=0.80,

2=0.85 e 33=0.90. Sensores de deslocamento foram instalados nos elementos 1 e 3 da

estrutura a fim de capturar os estados reais (representados pelos dados sintéticos) e assim

atualizar os estados estimados através do filtro de Kalman.

A Tabela 7 apresenta os valores adotados para a analise.

Tabela 7: Cenério 2 - Estados e parametros dos modelos de identificacdo e predi¢cdo com extremidade
fixa da estrutura submetida ao deslocamento inicial de 25mm.

F1=0 x1=25 v1=0 1=0.80 | 0.20 Sd1 LOKH

— — — - . z
F2=0 x2=0 v2=0 p2=0.85( 0.15 sv3 0.1 kHz
F3=0 x3=0 v3=0 3=0.90 | 0.10
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O cenério 2 foi investigado a partir de duas anélises anteriores, mas com diferentes
sensores responsaveis pela atualizagdo do modelo de identificacdo do dano: na primeira
foi utilizado o sensor de deslocamento (Sd1) posicionado no elemento 1 enquanto que na
segunda foi utilizado o sensor de velocidade (Sv3) posicionado elemento 3.

Simulando a dindmica do sistema utilizando-se parametros e propriedades
apresentados na Tabela 7 junto com a taxa de aquisi¢éo de dados igual a 1 kHz, percebeu-
se novamente na Figura 20a, Figura 21a e Figura 22a que, para 0s instantes iniciais, 0s
deslocamentos estimados x1, x2 e x3 (em vermelho) apresentaram grande variacdo em
relacdo ao valor real.

Esse comportamento inicial foi devido a estimativa inicial escolhida para o filtro

— obviamente se tratando de uma informacéo inicial desatualizada — junto com a presenca

il

| I |
- | | | 1 1
s 19 20 i

de ruidos.

Movimento do elemento

—— xl (sintético) — Sd1
— x1 (filro)
|

Deslocamento [mm]

TCI‘I.‘.I}O [s]
(a)

M
i 1 | : i =

'['etﬁpo [s]
(b)

Figura 20: Analise do elemento m1: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sd1) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B1 (em vermelho) na mola 1 e redugdo da sua variéncia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

48



Movimento do elemento
%
I

— %2 (sintético) - Sd1
il — %2 (filre)

Deslocamento [mm]

i
T

26
Tempo [s]
(a)

2

Figura 21 Anélise do elemento m2: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sd1) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B2 (em vermelho) na mola 2 e reducdo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

B

Movimento do elemento
T T |
— 3 (simtitico) — Sd1
— 1 (filre)

a

Desliocamcnlu [mm]
i w

.
[
il

2
|

Tempo [s]
(a)
)

Figura 22: Analise do elemento m3: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sd1) e estimado.
(b) Identifica¢do de dano B3 (em vermelho) na mola 3 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicdo de dados.

Entretanto, na Figura 23 é possivel observar detalhadamente que o filtro —
abastecido com informagdes atualizadas pelo sensor Sd1 — conseguiu reduzir o erro de

estimativa dos deslocamentos x1, x2 e x3 gradativamente ao longo do tempo, conforme
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pode ser observado nos 20% finais da simulacéo, apesar da presenga de ruido junto com
parametros desatualizados (danos estimados inicialmente) provocarem um descasamento

entre as curvas durante os 20% iniciais do tempo da simulacao.

w0 T T T T =l
= x1 (santétxco) - 5d1
—% — 1 (filwo) I
= |
£. i
E- ;
S / )
g )
g
g
o
%
L | | | |
3 ]
= T I T - =
’
— e x1 [fltro) 1
g
g -
S o
e |
o
g~ 1
S
& i
)

Temp:) [s]
(a)

L

— x2 (sintética) - Sdt |
— X2 (filr0)

Dcslocamcnto [mm]

= x2 (sintético) - Sd1
— 2 (filtro) {

Deslocamento [mm]
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Deslocamento [mm)]

Deslocamento [mm|

Tempo [s]
(¢)

Figura 23: Detalhe do estados estimados — (a) x1, (b) x2, e (c) x3.

Na Figura 20b, Figura 21b e Figura 22b pode ser observado que as degradacdes
das molas B1, B2 e B3 foram corretamente identificadas, mesmo com as distorgdes
presentes no inicio das simulagdes causadas pelos ruidos e informac6es desatualizadas.

Os resultados finais sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Identificacdo do estado de dano por Sd1.

Inicial Estimado
Bl 1.00 B1 0.80 Bl  0.8022 | <1%
B2 1.00 B2 0.85 B2 08515 | <1%
B3 1.00 B3 0.90 B3 0.8967 <1%

Em seguida o modelo de dano com pardmetro C = 10° Mpa.s foi executado
gerando o grafico com as curvas de evolucéo da falha e predicdo do tempo de vida restante
para as 3 molas.

Devido as incertezas envolvidas nos deslocamentos das massas, as curvas
apresentaram alta taxa de variacdo no inicio da simulacdo, mas em seguida mantiveram a

tendéncia decrescente para o estado de dano B1, B2 e 3 no comportamento do modelo.
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Predigio da vida remanescente

Tempo [dias]

Figura 24: Cenario 2 — Evolugéo do dano com pardmetro C = 108 utilizando o sensor Sd1.

Predicao da vida remanescente
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Figura 25: Cenério 2 — Impacto do dano na estrutura via sensor Sd1.

Agora existe outra divida: como seriam os resultados de identificacdo e predicado
de dano se um sensor de velocidade fosse usado, porém instalado em outro elemento da

estrutura mantendo as condicOes de excitacao do sistema?
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Esta davida é passivel de resolucdo realizando uma nova simulacdo para
identificar o dano existente utilizando o sensor de velocidade posicionado no elemento 3
(Sv3) para atualizar o filtro com estados reais.

Os parametros e as propriedades sdo os mesmos da Tabela 7 e a taxa de aquisi¢éo
de dados modificada para 0.1kHz. Novamente utilizando um sensor de velocidade (Sv3),
a simulagdo apresentou resultados satisfatorios para uma taxa de aquisi¢cdo de dados
menor; diferentemente da simulagéo anterior usando o sensor Sd1, que necessitou de uma
taxa maior. Essa diferenca deve ser destacada porque causa um impacto significativo nos
custos envolvidos e exemplificados anteriormente.

Novamente executando a simulacdo do sistema nessas novas condicfes se
observou na Figura 26a, Figura 27a e Figura 28a que as distor¢des entre os valores
estimados e os valores reais dos estados x1, x2 e x3 foram maiores em relacdo aos
resultados anteriores e a causa desse efeito € a menor precisao do filtro no computo dos
estados devido a menor taxa de aquisicdo de dados utilizada.

Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento —ultimos 10s

Deslocamento [mm]

" (a) *
o

Tempo [s]

(b)

Figura 26: Anélise do elemento m1: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B1 (em vermelho) na mola 1 e redu¢do da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.
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Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — ultimos 10s

— x2 {sintética) — Sv3
— x2 {filirm)

"

~ Deslocamento [mm]

§
l

- Tcmp-u [s]

2-5
Tempo [s]
[13)]

Figura 27: Andlise do elemento m2: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.

(b) Identificacdo de dano B2 (em vermelho) ha mola 2 e redu¢do da sua variéncia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento - tltimos 10s
y T » T T T

: —— x3 (sintético) - Sv3
—— x3 (filtro) |

Deslocamento [mm]

L

Tcm;m [s] ’

'l'rm[;u [s]
(b)

Figura 28: Analise do elemento m3: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv3) e estimado.
(b) Identifica¢do de dano B3 (em vermelho) na mola 3 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicdo de dados.

Na Figura 26b, Figura 27b e Figura 28b se observou no inicio das simula¢@es que
as incertezas iniciais provocaram grande variagdo nos valores de 1, 2 e 3, mas o filtro
foi capaz de atualizar e identificar satisfatoriamente as degradacfes das molas.

O erro de estimativa superou os resultados anteriores devido ao nimero menor de
dados sintéticos. Os resultados finais sdo apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9: Identificacdo do estado de dano por Sv3.

Inicial Estimado
Bl 1.00 B1 0.80 B1 0.8163 2%
B2 1.00 B2 0.85 B2 0.8598 1.2%

B3 1.00 (B3 090 [B3 08828 |1.9%

Numa aplicacdo onde a taxa de aquisicdo de dados é limitada, uma possivel
solugdo para melhorar a precisdo dos resultados e reduzir estes erros relativos de
estimativas seria aumentar o tempo de simulagédo, o que seria uma tentativa ao acumular
informacdes de compensacao.

Executando o modelo de evolugdo do dano com os valores de B1, B2 e B3
identificados e apresentados anteriormente como condicdo inicial, o grafico com as
curvas de evolucdo da falha e o tempo de vida restante é mostrado na Figura 29 e na

Figura 30.

Predicao da vida remanescente

| E

Tempo [dias]

Figura 29: Cenario 2 — Evolucdo do dano com pardmetro C = 10° utilizando o sensor Sv3.

55
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Figura 30: Cenario 2 — Impacto do dano na estrutura via sensor Sv3.

Novamente a presenca das incertezas envolvidas no inicio da simulagéo
provocaram grande variagdo nos valores de 1, B2 e 3, mas em seguida predominou o
comportamento decrescente das respectivas curvas ao longo do tempo.

Os resultados do cenario 2, por sua vez, foram construidos a partir de duas analises
de diferentes sensores: na primeira analise foi utilizado o sensor de deslocamento (Sd1)
com taxa de aquisicdo de dados de 1kHz, enquanto que na segunda analise foi utilizado
o0 sensor de velocidade (Sv3) com taxa de aquisicdo menor e igual a 0.1kHz, ambos

posicionado em elementos diferentes.

A Tabela 10 apresenta alguns dados da simulacdo utilizando os sensores

indicados.
Tabela 10: Dados da simulacéo e de sensores Sd1 e Sv3.
Sensor Sd1 Sensor Sv3
dt=10"3 dt=10"2
DADOS DA dT=dt dT=dt
SIMULACAO |Cc=10* C=10"®
Ruido = 0.01 Ruido = 0.01
Tempo de identificagdo = 27.9s Tempo de identificacdo = 4.3s
DESEMPENNHO o Tk
Tempo de predicéo = 2.6h Tempo predicéo =2.6h
Erro de Estimativa |B1 <1% pl=2%
dos estadosde |B2<1% B2=1.2%
degradacéo B3 < 1% B3=1.9%
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O tempo de duracdo da fase de identificagdo do dano foi significativamente
diferente entre os sensores, sendo que para o sensor Sd1 foram necessarios 27,9 segundos
para identificar o estado de dano enquanto que o sensor Sv3 necessitou de apenas 4,3
segundos.

No terceiro cenério de teste 0 modelo foi estimulado com um forcamento externo
harménico no elemento de massa 3 de valor igual cos(ot) com degradagdo real pré-
existente nas molas iguais a 31=0.85, $2=0.70 e 33=0.95.

Até este momento, foi considerado em todas as andlises uma frequéncia de
geracdo do sinal igual a frequéncia de captacdo de dados, utilizada pelo filtro de Kalman,
para diferentes casos de excitacdo do sistema.

Do ponto de vista fisico, € como se o0 sensor do modelo real fosse capaz de capturar
todos os pontos da sua curva de movimento e encaminhar tais informagdes ao filtro sem
nenhuma perda.

Entretanto, nesta nova simulacdo testou-se a capacidade do filtro em estimar os
valores verdadeiros utilizando uma frequéncia de extracdo de dados menor do que a
frequéncia de geracéo do sinal, ou seja, dT>dt.

O Sensor de velocidade Sv2 foi instalado no elemento 2 da estrutura a fim de
capturar os estados reais e assim atualizar os estados estimados.

A Tabela 11 apresenta os valores incorporados ao sistema dinamico.

Tabela 11: Cenério 3 - Estados e parametros dos modelos de identificacdo e predi¢cdo com frequéncia de
excitacdo igual a 1 rad/s e passo do filtro dT = 10?s.

Sensores:
ACEENLE Condicao inicial : Atualizaco | , 1@
externo Degradacao | Dano Aquisicdo
do modelo
- atual (1-B) - de dados
N Deslocamento | Velocidade Digital f(dt)
- i Twin
F1=0 x1=0 v1=0 [31=0.85 0.15
F2=0 x2=0 v2=0 32=0.70 0.30 Sv2 1 kHz
F3=cos(t) x3=0 v3=0 p3=0.95 | 0.05

Observando o espectro de frequéncias na Figura 31 é possivel constatar uma taxa
de aquisicao de dados muito maior do que a maxima frequéncia do sinal, proporcionando

alta fidelidade do modelo fisico e, assim, o critério de Nyquist é satisfeito.
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Figura 31: Cenério 3 — Representacéo do sinal no dominio da frequéncia.

Na anélise deste cenério, mesmo utilizando uma taxa de amostragem 10 vezes
menor, ou seja dt = 0.1dT, o filtro do modelo computacional conseguiu estimar com
fidelidade os deslocamentos x1, x2 e x3 a partir do sinal continuo real gerado com

frequéncia de aquisicdo de dados igual a 1 kHz, representado pelos dados sintéticos.

Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — tGltimos 10s
T — x “w T T -

— xI (sintético)
— x1 (filtro)

% | (si01#hc0)
— %1 (filtro)

Deslocamento [mm]

Tempo [s] i

'l’cmpl\ [s]
(b)

Figura 32: Anélise do elemento m1: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv2) e estimado.
(b) Identifica¢do de dano B1 (em vermelho) na mola 1 e reducéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicdo de dados.
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Movimento do elemento — primeiros 10s Movimento do elemento — ltimos 10s

—— x2 (sintetico)
— x2 (filtro)

Deslocamento [mm]

§ . 5 . ' 3 v ik « P “ «
Tempo [s] (a) Tempo [s]

Tempo [s]
(b)

Figura 33 Analise do elemento m2: (a) perfil do movimento oscilatorio real (via sensor Sv2) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B2 (em vermelho) na mola 2 e redu¢do da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

Movimento do elemento - primeiros 10s Movimento do elemento - tltimos 10s
T T T T — T T T T T -

e X3 (simtético)
o x3 (filtro}

Deslocamento [mm|

'l‘cmﬁo Is]
(b)

Figura 34: Analise do elemento m3: (a) perfil do movimento oscilatério real (via sensor Sv2) e estimado.
(b) Identificacdo de dano B3 (em vermelho) na mola 3 e redugéo da sua variancia (linha pontilhada) ao
longo do tempo de aquisicéo de dados.

Na Figura 32a, Figura 33a e Figura 34a percebe-se que o filtro inicialmente
apresenta dificuldades para alcangar a curva real (dados sintéticos) em virtude dos ruidos
e da estimativa inicial, mas que no final da simulac&o j& apresenta a tendéncia de perseguir
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os estados verdadeiros. Esta tendéncia também se reflete na Figura 32b, Figura 33b e

Figura 34b, em que mostra o estado de dano corretamente identificado.

Vale a pena comentar que utilizando a relacdo de passos dT >10dt o filtro ndo
obteve éxito na identificacdo dos parametros, pois ndo atingiu a convergéncia. Isto mostra
que nessa relacdo de passos, a frequéncia de extracdo de dados utilizada pelo filtro é

insuficiente para montar um sinal digital a partir do sinal continuo analdgico.

Os resultados finais sdo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12: Identificacdo do estado de dano por Sv2.

Inicial Real Estimado
Bl 1.00 Bl 0.85 B1 0.8444 <1%
B2 1.00 B2 0.70 B2 0.7034 <1%
B3 1.00 B3 0.95 B3 0.9477 <1%

Neste cenario, o parametro C precisou ser novamente manipulado de forma a
prolongar o tempo de vida remanescente na direcdo do dano maximo. Assim, o0 modelo
de dano utilizou o pardmetro C = 108 MPa.s para entdo gerar as curvas de evolucéo da
falha e predicdo do tempo de vida restante para as 3 molas.

Observa-se entdo na Figura 35 e na Figura 36 o comportamento decrescente das

curvas de degradacgdo das molas B1, B2 e 3.

Predicio da vida remanescente

Tempo [dias]
Figura 35: Cenério 3 — Evolugéo do dano com pardmetro C = 108 MPa.s utilizando o sensor Sv2.
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Figura 36: Cenario 3 — Impacto do dano na estrutura via sensor Sv2.

O cenario 3 utilizou apenas o sensor Sv2 para testar a metodologia do traballho
na situacdo em que a taxa de aquisicao de dados do sinal dt € diferente da taxa de extracao
de dados dT utilizada no filtro de Kalman. O tempo de duracdo da fase de identificacdo

do dano foi de 5,6s conforme alguns dados da simulagéo apresentados na Tabela 13.

Tabela 13: Dados da simulacéo e do sensor Sv2.

Sensor Sv2

dt=1073
DADOS DA dT=10dt
SIMULACAO |Cc=10%
Ruido = 0.01
Tempo de identificagdo = 5.6s
Tempo predicdo =2.7h
Erro de Estimativa |B1 <1%
dos estadosde |B2<1%
degradacéo B3 < 1%

DESEMPENNHO

No quarto cenario de teste, foi feita uma analise para verificar a eficacia da
metodologia ao considerar incertezas no modelo caracterizada por um desvio de até 20%

no valor do parametro massa utilizada no filtro. Para tal analise, considerou que o sistema
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fora excitado com uma velocidade inicial no elemento 3 (v3 = 0.1 m/s) e uma degradacéo

estrutural na mola 1 (81 = 0.8).

Na Tabela 14 sdo apresentados os valores incorporados ao sistema dinamico.

Tabela 14: Cenério 4 - Estados e parametros dos modelos de identificacdo e predicdo com incertezas na

massa.
Condicio inicial v do sist Sensor:
ondicdo inicia assa do sistema izaca
. Degradacéo | Dano I
do modelo
- atual (1-B) - . .
Deslocam. | Velocidade Nominal| Modelo Digital
m m/s kg kg Twin
x1=0 v1=0 p1=0.80 | 0.20 | m1=1.3 m1=1.3
2=0 2=0 =1. 0.0 2=1.3 2=1.3
X v p2=1.0 m rr; - Sv3
x3=0 | v3=01 | p3=10 | 00 |m3=13| ™ 6 a

Apds o sistema ser excitado numa janela temporal de 50 segundos a uma
frequéncia de aquisicao de dados igual a 0.1 kHz, observou-se na Figura 37 um aumento
crescente dos erros de estimativa calculado pelo filtro de Kalman para as degradagdes 1,

B2 e B3 em fungéo das incertezas adicionadas ao parametro massa do modelo.

Olhando com maior detalhe a Figura 37 percebe-se que os erros de estimativa dos
parametros crescem numa taxa constante até 8% de incerteza no modelo. O
comportamento muda quando sdo adicionadas incertezas dentro de um intervalo
aproximado de 9% a 13%, pois o crescimento do erro de estimativa de 32 aumenta em
10% enquanto que para 1 o crescimento diminui na mesma propor¢do. Pouco antes de
14% de incertezas no modelo, o erro de estimativa de 1 cresce enquanto que o erro de

estimativa de 2 decresce.

62



35.00

30.00

25.00

20.00

15.00

Erro de estimativa

10.00

5.00

0.00
0 2 4 4] 8 10 12 14 16 18 20

Incerteza, %

— Bt — P2 B3

Figura 37: Relagdo entre incertezas do modelo com o erro de estimativa dos pardmetros.

Esse resultado mostra que a metodologia proposta pode ser significativamente

sensivel ao erro de modelo produzido por incertezas nos parametros incluido neste teste.

Tabela 15: Erro de estimativa ap6s adi¢do de incertezas na massa.

Erro de Estimativa
Incerteza Real

%
BL 080 Pl 4.9
5% B2 100 P2 5,1
B3 100 B3 5,1
BL 080 Pl 12,4
13% B2 100 P2 13,8
B3 100 B3 13,1
BL 080 Pl 21,2
15% B2 100 P2 43
B3 100 B3 14,7

Em todas as simulagdes contendo incertezas de até 13% na massa do modelo, o
filtro demonstrou ser capaz de identificar as degradacdes 31, 2 e B3, todavia com desvios

do valores reais proporcionais ao percentual de incertezas adicionadas.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou como proposta central o desenvolvimento de um método
computacional baseado no filtro de Kalman construido a partir de modelos fisicos e
fenomenoldgicos, utilizando o conceito Digital Twin e orientacdo por dados, com o
propdsito de monitorar e oferecer suporte a prognosticos de falhas estruturais de

processos e/ou sistemas dinamicos fisicos ao longo do seu ciclo operacional.

Os modelos fenomenoldgicos de identificacdo e predicdo do dano foram
apresentados em suas formas unidimensionais, representando um sistema dindmico
massa-mola acoplado e néo linear discretizado em 3 GLs. Foram utilizados para fornecer
respostas no dominio do tempo para identificar o estado atual das degradacdes B1, B2 e

B3 das molas, assim como suas evolug¢es no tempo em resposta a solicitacdo externa.

Os resultados indicaram que 0 método computacional desenvolvido se comportou
com relativa precisdo no que se refere a sua capacidade de identificar e predizer o estado
atual e futuro do dano ap6s o sistema ser submetido a perturbacdes externas e condicdo
inicial. Todavia, na presenca de incertezas associadas ao parametro de massa do modelo,
0 método computacional apresentou erros de estimativas crescentes em funcdo das

incertezas adicionadas.

Durante a fase de identificacdo do dano associada a perturbacdo externa e a
condicéo inicial, nos primeiros instantes de simulagdo, o0 modelo estimou os estados de
degradacdo B1, B2 e B3 com maior desvios em relacdo aos respectivos valores
verdadeiros, como puderam ser observados nas tabelas dos erros de estimativa. A
explicagdo para tal acontecimento se devem a presenga de ruidos de processo e de
medicdes, além das informacdes iniciais estarem desatualizadas, mas que ao longo do
tempo de simulagdo convergiram para os valores verdadeiros com auxilio da técnica de

filtragem que foi adequadamente utilizada.

O tempo de simulacdo também foi significativamente afetado pelas taxas de
aquisicdo de dados empregadas para diversas andlises. Testes realizados utilizando
diferentes sensores, para um mesmo cenario de teste, mostraram uma necessidade de

utilizar diferentes taxas de aquisic¢ao de dados (ou frequéncia de amostragem), sendo que
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que quanto menor forem estas taxas entdo menor serd o volume informagdes que serdo

transmitidas e processadas pelo Digital Twin.

Mesmo com o descasamento entre as escalas de tempo da simulacdo do modelo e
da aquisicéo dos sinais dos sensores observou-se que, devido a limitagdo computacional
utilizada, as taxas de aquisi¢do de dados estiveram bem acima da taxa de amostragem
minima requerida para que o sinal digital fosse reconstruido com fidelidade e a preciséo
do sinal continuo. Todavia é importante ressaltar que a taxa de aquisicao de dados muito
acima da frequéncia maxima do sinal, ainda que satisfaca a condi¢cdo de NYQUIST e
SHANNON [43], produz um volume significativo de informacdes a serem armazenadas
e processadas, aumentando significativamente o custo computacional e podendo

inviabilizar a analise mecanica.

Foi observado em alguns resultados que o sensor de velocidade Sv3 proporcionou
estimativas de degradagfes B1, B2 e 3 mais eficientes em relacdo aos sensores de
deslocamentos Sd1 e Sd3, pois a variancia do estado de dano utilizando o sensor Sv3
reduziu de forma mais rapida em todas as analises estudadas.

Na fase de identificacdo do dano associado a incertezas nos parametros do
modelo os resultados mostraram que todo incremento de incertezas ao parametro massa
refletiu no aumento do erro de estimativa das degradacdes associadas ao dano.

Além do mais, como pode ser observado no capitulo dos resultados, evidenciou-
se que a cada intervalo de incertezas o erro se comportava de uma forma diferente
mostrando o quanto a abordagem metodoldgica proposta neste trabalho é sensivel ao erro
de modelo incluido nas analises.

Mesmo assim, em todas as simula¢fes contendo incertezas de até 13% na massa
do modelo, o filtro demonstrou ser capaz de identificar as degradacdes B1, 32 e 33, porém
com 0s seus respectivos desvios do valores reais proporcionais ao percentual de incertezas

adicionadas ao modelo.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, um importante aspecto do filtro de

Kalman implementado pdde ser observado durante a construcdo da metodologia,

precisamente nas equacdes (2-22), (2-23) e (2-25), onde foi observado que Ky, P; eP;"

ndo dependem das observagdes yt, mas sim dos parametros F ,Ht € Q¢ que pertencem

ao sistema. Esta independéncia proporciona uma reducgdo de custos, pois permite que o
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ganho de Kalman seja calculado off-line e armazenado em memoria para poder ser usado

quando o sistema iniciar a sua operagao.
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APENDICE

A. MODELO DE DANO CONTINUO

MATTOS, DOMINGUES e ROCHINHA [44] e STUTZ, CASTELLO e
ROCHINHA [45] consideraram em seus trabalhos que a mecénica de dano continuo
utiliza uma abordagem fenomenoldgica para, sob uma Gtica macroscopica, capturar o
efeito de defeitos na microestrutura, induzidos pelo processo de deformacédo
macroscopica de uma estrutura. Desta forma, uma variavel interna relacionada a
nucleacdo, crescimento e coalescéncia de micro defeitos estruturais é introduzida no
modelo — antes mesmo da iniciacdo da trinca — e, com isso, 0 problema passa a se tratar
em estabelecer relacBes constitutivas para a varidvel de dano em funcdo das outras
varidveis de estado. Tais equacbes constitutivas sdo desenvolvidas dentro de um

arcabouco termodinamico.

Para construcdo do modelo da teoria do dano baseado na fisica, primeiramente se
considera que um corpo qualquer passa a ocupar uma regido do espaco euclidiano
representada pela letra grega Q.

Além do disso, considera também que o modelo seja constituido tanto pelas
variaveis classicas, que caracterizam a cinematica do meio continuo como deslocamentos
e velocidades, representados pelas letrasu e u, quanto pela variavel adicional interna
que vai representar a degradacao do material [46].

Entre outras palavras, para que o comportamento do modelo de dano seja 0 mais
realista possivel € importante que ele considere nas suas equacdes constitutivas a variavel
escalar adicional B<[0,1], além das variaveis classicas que caracterizam a cinematica do
corpo, que caracteriza a degradacéo estrutural do material.

A varidvel B estad relacionada com a coesdo estrutural entre os elementos
infinitesimais do corpo e pode ser interpretada como uma medida do estado do dano.
Logo, diz que se B= 1 existe coesdo estrutural evidenciando que as propriedades de
material inicial estdo preservadas. Entretanto, se 3= 0 é dito que ndo ha coeséo estrutural

evidenciando uma ruptura local. Além do mais, infere-se que a variagado temporal de 3
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(BSO) deva ser negativa ou igual a zero porque a degradacdo &€ um fendmeno
irreversivel.

Nesse sentido, € razoavel assumir um sistema mecanico representado por um
corpo qualquer ocupando uma regido Q contido no espago R*, contorno regular definido
por I' e submetido tanto as forcas internas quanto as forcas externas, todas elas
dependentes de 3 e V.

DOMINGUES, MATTOS e ROCHINHA [47] demonstraram detalhadamente a
aplicacdo do principio dos trabalhos virtuais o qual estabelece que o somatdrio das forcas
virtuais (internas e externas) que atuam no sistema mecéanico em estado de equilibrio é

igual a zero. A equacdo (A.1) apresenta essa relacdo de equilibrio.

Wint + Wext = 0 (A.l)

Onde

a. Wint é o trabalho interno provocado pelas forcas inerciais, forcas internas c e
forcas termodinamicas, e esta relacionado a degradacdo do processo F e H.

A expressdo de Wint é apresentada na equacéao (A.2).

Wi =—| pii-0dQ— | [6]- [Va]dQ— | F+H-VBdQ (A2)
Q Espaco Q=Espago Q=Espaco

b. Wext é o trabalho externo provocado pelas forcas externas de corpo (b e p) e

contato (g e q) e sua expressdo é definida na equacdo (A.3).

Natureza Natureza
Eletromagrética quimica

- - (A.3)
Weyt = | b-0dQ + | g-0dA + | ppdQ  +|gBdA
Q=Espaco JI'=Contorno Q=Espaco I'=Contorno

Aplicando também as equagdes constitutivas, as equacdes (A.4) e (A.5)

governam, respectivamente, 0 movimento do sistema e a evolucdo do dano em meio

continuo.
pli-0dQ+ | p(rdivudivi +2u[e(u)]-[e(0))d— | b-0dQ — | g-0dA =0 (A4)
Q=Espaco Q=Espaco Q=Espaco JQ=Espaco
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kVp- VﬁdQ— (}/x dIVU +H W)SdQ ICBBdQ 0 (A5)
Q=Espaco Q=Espaco Q=Espaco

pel01]ep<0

O problema ndo linear acoplado pode ser resolvido através de uma estratégia na
qual o problema semi-discreto que resulta de uma discretizacdo espacial é dividido em
uma sequéncia de sistemas de equacbes diferenciais ordinarias, que por sua vez sdo
resolvidos por técnicas de integracdo de tempo padréo [44].

Com intuito de construir o protétipo de um Digital Twin para diagnéstico e
prognostico de integridade estrutural, o presente trabalho aborda uma anélise
unidimensional do sistema dindmico e, assim, se pode simplificar e reconstruir as

equacdes variacionais do problema como apresentado nas equagdes (A.6) e (A.7).

pAJu udx+AIB k+ Zp{gu](gujdx F — Equacdo do movimento (A.6)
x L dx

h 2
CIBde WJ-BdX (}/X+H)J‘(juj de — Equagdodaevolucdododano (A7)
0

Restricdo do modelo P € [0,1] ep<0 .

Onde

p € a massa especifica do material, kgf/m?,

A representa a area transversal ao deslocamento, em metros.

A e p sdo os parametros de Lame, MPa.

F é o vetor forcamento externo, em Newton.

C e w séo parametros associados ao dano e que nos problemas de barra elastica
representam a funcdo, respectivamente, das constantes de viscosidade e difusdo da
degradacéo.

Atraveés das equagdes (A.8) a (A.12) se verifica as principais caracteristicas do

sistema.
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h
pAIU-de — Energia cinética do sistema
0

h A~
AIB(X+ Zp{d—uj da dx — Energia potencial eléstica
. dx )\ dx

h
C I Bﬁ dx — Taxa de desagregacdo do material
0

h
wjﬁdx —> Energia de deformacéo
0

h 2
(%7»—!—”)![3—3) ﬁdx — Rigidez do sistema
0

(A.8)

(A.9)

(A.10)

(A.11)

(A.12)

O problema resultante € ainda mais simplificado utilizando-se o Método de

Elementos Finitos. Esse foi 0 método escolhido para discretizar o dominio h do problema

em trés subdominios denominados elementos. Apos a criacdo da malha de elementos

finitos, se reconstruiu sistematicamente a equa¢do do movimento no subdominio para

cada elemento, garantindo uma melhor aproximacdo da solucdo verdadeira, com a

deducéo das funcdes de interpolacdo e montagem das matrizes elementares [48].

A Figura 38 apresenta uma ilustracdo da estratégia utilizada para a construcgéo do

modelo discreto que sera usado no prototipo:

Figura 38 Funcdes de forma ou interpoladoras do sistema discretizado

A Formulacdo Fraca do problema consiste no par formado pela equagdo

variacional do problema - incorporando equacOes diferenciais caracteristicas do
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problema e condic¢des de contorno — com o espaco das fungdes interpoladoras. Desta

forma, apresentam-se as equagdes de movimento (A.13) e evolugdo do dano (A.14).

h
a Ui —ujs d(Di _
pAIu o1 dx + AB(h.+ 2@( Vs JO i = F (A.13)
CB,I¢,dX WI(p,dX (}/Xﬂ{ h3 ]j(p,dx 0 (A.14)
3

Ondei=1,..,3e% =Zui(Pi
i=1

A formulacdo fraca foi reescrita para cada subdominio, aplicando as fungdes de
interpolacdo correspondentes ao elemento linear e respeitando as coordenadas globais de
cada elemento. Assim, resolvendo a equacio (A.13), utilizando U = ¢,...,@3, apresentam-
se para cada funcao interpoladora as expressoes (A.15), (A.16) e (A.17) que descrevem o

movimento do sistema.

h h

pAJ‘u.goldHABl(mzu)(“i_h“"lj ddg)”(ldx=|: (A.15)
0 0
h h q

pAJU-ng dx+A;32(x+2u)(“i _h“i-ljj d"‘)’(z dx =F (A.16)
0 0
h h q

.. Ui —Uj.

pAJ‘u-¢3dx+AB3(k+2u{ ' - '1j dq:<3 dx =F (A.17)

0 0

Ondei=1,..,3e U=ljp +Urpy +lgps
De forma analoga prevista, resolvendo-se a equacdo (A.14) para cada fungéo
interpoladora, utilizando 0 =¢,...,@3, e assim foram encontradas as equacdes (A.18),

(A.19) e (A.20) que descrevem a evolucdo do dano no sistema.
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CB, Igoldx ngoldx (ymu{ ' '1j I(pldx (A.18)

CB,Igozdx ngozdx (ymu{ ' '1) Igozdx (A.19)

h h
CBiJ‘(pgdx=WJ‘¢3dx—(%k+u{ Vs ]I(pgdx (A.20)
0 0

Desenvolvendo as equacdes (A.15), (A.16) e (A.17), utilizando a aceleracédo
U = Uy + Uy + 33 para cada intervalo, obtiveram-se as expressdes (A.21), (A.22) e

(A.23).

h/3 2h/3 2h/3
pA '[Ul-q)lzdx+ IUl-QJlZdX+ IUZ-¢2¢1dX +
0 h/3 h/3
h/3d 2h/3a (A.21)
ug —Ug J‘ » ?1
ABq(A+2 dx + A, (A+2 dx =
Pal ”)[ h/3j Pa ”)( hlsJ ax XN
h/3
2h/3 2h/3 h h
pA J‘Ul'(Dl@ZdX—l_ IU2'¢22dX+ IU2'¢22dX+ IU3'¢3¢2dX +
h/3 h/3 2h/3 2h/3 (A.22)
Zh/Sd hd
ABy(1+2p) “1 J P2 g + ABs(h+2u) 2312 | [CP2 gy _F,
h/3 2h/de

h

h h
. . Uz —u d
PA qu “ P23 AX + Ius 3% dx [+ ABg(h+ ZM{ 3h/3 2 j dﬁg dx=F; (A.23)
2h/3 2h/3 2h/3

E assim, foi obtido na forma matricial, o sistema (A.24) de equag0es diferenciais

gue governa o0 movimento.
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1 0 0l + - 0 Ju

pAh 1 3a(2w) Prrba - —b2 1] |h

—|0 1 0|0y +T —Ba Bat+Pz —PBz|ux|=|F (A.24)
0 0 1| i 0 —Bs B3 Jluz) |Fs

Do mesmo modo, se obtiveram as equaces (A.25), (A.26) e (A.27) que governam
a evolucéo do dano.

By = C‘{w—%?—;)ﬁ(ul—uo)z (A.25)
By = C‘{w—%i‘—e}”)(w —ug)? (A.26)
B3 = C_l{W—%]?—;;;)(Ue) —up ) (A27)

Desta forma pode-se tratar as equagdes constitutivas envolvendo o dano estrutural
como um problema classico ndo linear acoplado de vibragdes mecanicas.

Na prética, € comum se encontrar problemas cuja dinamica é continua no tempo,
enquanto que o caso de dindmica discreta € mais raro, porém existe.

Na modelagem dindmica do problema sera usado o filtro de Kalman, pois este é
um estimador com caracteristicas de tempo real, ou seja, é capaz de fornecer estimativas
para o instante em que a medida é processada e, além disso, incorpora um ruido dinamico
no modelo da dindmica do estado para compensar as incertezas envolvidas no modelo e
sensor.
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