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Far better an approximate answer to the rigth question,
which is often vague,

than an exact answer to the wrong question,

which can always be made precise.

John W. Tuckey, 1962.

Dedico esta tese aos meus pais € aos meus filhos, pelo
muito que aprendi e tenho aprendido com eles.
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Resumo da Tese apresentada 3 COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para a
obtengéo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

AVALIACAO DO DANO DE FADIGA DE PLATAFORMAS DE
PETROLEO EM TEMPO REAL

Tiago Alberto Piedras Lopes

Junho de 1995

Qrientador ; Nelson Francisco Favilla Ebecken
Programa ; Engenharia Civil

O objetivo desta tese é avaliar, através de um modelo numérico simplificado, a
proposta de um sistema para a monitoragdo de fadiga em tempo real para plataformas fixas de
produgio de petroleo. Este sistema tem como finalidade realizar o calculo do dano de fadiga
acumulado em juntas selecionadas, através dos esfor¢os que estdo realmente atuando na estrutura:
ele ira operar na plataforma. A partir das informagdes do deslocamento do convés inferior da
plataforma e de um procedimento de calculo baseado em redes neurais, a estimativa de dano de
fadiga é realizada imediatamente apos a aquisicdo dos sinais. Esta informagéo, em conjunto com
informagdes provenientes da inspec3o, ira possibilitar uma defini¢io mais precisa da prioridade da
inspe¢do e do reparo.

As metodologias referentes 4 analise dinidmica aleatéria, & aquisi¢io de dados
experimentais, a4 fadiga de estruturas metalicas e as redes neurais tipo feedforward com
treinamento pela técnica de backpropagation sio apresentadas de forma resumida, acompanhadas
de exemplos baseados na experiéncia do autor e na literatura disponivel.

O modelo simplificado constdera, da melhor forma possivel, as condi¢bes dindmicas
da estrutura de uma plataforma fixa de produgao de petrdleo instalada na Bacia de Campos, RJ,
possibilitando que as conclusdes alcangadas neste trabalho possuam uma estreita ligagdo com a
situagdo real.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as partial fulfillment of the requirements for the
degree of Doctor of Science (D.Sc.)

REAL TIME FATIGUE ANALYSIS OF FIXED OFFSHORE
STRUCTURES

Tiago Alberto Piedras Lopes

June, 1995

Chairman : Nelson Francisco Favilla Ebecken
Program : Civil Engineering

This thesis aims at evaluating, for a simplified structural numerical model, a new
methodology for fatigue monitoring of fixed offshore structures. The accumulated fatigue
damage on selected joints, caused by actual loading condition, will be assessed through a data
acquisition and processing system installed onboard. Based on measurements of upward jacket
displacements and neural networks, the calculation of fatigue damage is performed in real time.
This information, along with inspection reports, could be used to improve further inspection and
repair of the platform jacket.

The main aspects of random dynamic analysis, data acquisition, fatigue of offshore
structures and feedforward backpropagation neural networks are presented, with some selected
examples from author experience and available literature.

The simplified model takes into account, as much as possible, the dynamical structural
conditions of a platform installed on Campos Basin, RJ, Brasil, in order to match the thesis’s
‘conclusions to the actual behaviour of offshore structures.
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Capitulo I

INTRODUCAO

A ruptura de um membro estrutural submetido a esforgos varidveis e repetidos,
num nivel de tensdo inferior 4 tensdo méaxima admissivel do material, ¢ denominada colapso
por fadiga. Este fendmeno ocorre, principalmente, em estruturas metalicas soldadas,
submetidas a carregamento vanavel, assumindo significativa importancia nas estruturas
offshore, pois as plataformas apresentam um aumento nos pericdos naturais com o
acréscimo da limina d'dgua, ficando mais sensiveis aos efeitos dinamicos provocados por
agOes ambientais.

A fadiga do material ¢ decorrente do dano cumulativo produzido pela agdo
repetitiva de cargas ciclicas, variaveis no tempo, que sdo resultantes da agdio de maquinas
em operagdo ou de efeitos ambientais. Esta variagdo do carregamento produz flutuagdes
ciclicas de tensdes nos membros da estrutura, induzindo a propagagido de trincas e,
provavelmente, ao conseqiiente colapso, que ocorre mesmo que as tensdes ndo tenham
atingido a tensdo méaxima admissivel do material.

No caso de juntas tubulares, ha uma probabilidade maior de ocorréncia deste
fénomeno devido, principalmente, aos seguintes aspectos [ Vughts, 1976]:

—> as juntas soldadas sdo as mais sensiveis ao aparecimento e desenvolvimento de
trincas, pois os proprios processos de fabricagdo podem ocasionar defeitos de
soldagem que atuam como inicio das trincas;

= a geometria da junta influencia na concentragfio das tensGes na regido onde a
trinca esta iniciando. Estas regides sfo denominadas Aot spof. Verifica-se que o
colapso por fadiga ocorre, com maior frequéncia, na interse¢do entre brace e chord,
que sdo os elementos tubulares que compSem a jaqueta de uma plataforma fixa de
produgio de petroleo. Na figura 1.1 [UEG/CIRIA,1985], que corresponde a um
ensaio de resisténcia a fadiga de uma junta tipica, a fatha ocorrida na raiz do corddo
de solda esta perfeitamente identificada.



= as plataformas offshore estdo submetidas a carregamentos variaveis no tempo, de
agdo repetitiva, causados pricipalmente por fendmenos ambientais (ventos, correntes,
ondas), que produzem flutuagdes ciclicas de tensdes em seus membros, ocasionando a

propagacdo das trincas.

C+Junta tipo K

Figura 1.1 - Colapso por fadiga de uma junta soldada

Em estruturas offshore constituidas de membros tubulares soldados, o efeito da
fadiga deve ser devidamente considerado no dimensionamento, o que ndo € muito simples
de ser realizado, pois o calculo do dano é muito complexo, dependendo de uma série de
fatores, dentre os quais podemos destacar [Department of Energy, 1982]:

1) a correta determinagdo do carregamento atuante na estrutura sendo, no caso da
agdo do meio ambiente, necessario realizar uma analise aleatodria;

2) o modelo estrutural, que deve representar convenientemente os detalhes
estruturais, o que implica no aumento do nimero de graus de liberdade para uma

representagio adequada por elementos finitos;

3) o método de analise, que deve ser bastante preciso na determinagdo dos esforgos e

tensOes nas regides criticas da estrutura;
4) a historia completa da flutuagdo de tensdes durante toda a sua vida util;
5) a qualidade do processo de soldagem,

As técnicas atuais de analise estrutural, apesar de toda as ferramentas numéricas
e computacionais disponiveis, ainda ndo sdo plenamente satisfatorias no que diz respeito ao
calculo da fadiga, devido a complexidade do fendmeno em si [Akyurek, 1992},
[Yao,1986].



As incertezas existentes na previsio do dano de fadiga tornam os
procedimentos de inspecdo de estruturas em operagio extremamente importantes para a
garantia da sua integridade estrutural. No caso particular de jaquetas de plataformas fixas de
produgdo de petroleo, o processo de inspeg¢do implica na utiliza¢ao de equipes de mergulho
ou de equipamentos operados remotamente, que sdo utilizados para verificar a existéncia de
trincas e, caso localizadas, as suas caracteristicas geométricas [Jia0,1992]. O plano de
inspegdo, que define os locais da estrutura a serem inspecionados, € atualmente baseado em
critérios de confiabilidade e considera, sob o aspecto de atualizagdio, as informagdes
originadas na propria inspegio [Madsen,1987]. Em virtude da complexidade deste tipo de
estrutura, conforme pode ser verificado na figura .2 (uma plataforma semisubmersivel
também esta sendo apresentada para efeito de comparagdo), o tempo e o custo envolvidos
nos procedimentos de mspegio sdo elevados.

Plataforma fixa

Plataforma semisubmersivei

Figura 1.2 - Plataformas usadas na produgio de petrdleo no mar.

Sob um ponto de vista analitico, a confiabilidade de uma estrutura, ou de um
componente a ela pertencente, pode ser considerada como a probabilidade de ser
ultrapassado um determinado nivel de segurangca [Benjamin,1991], [Subia,1991],
[Beyko,1992]. Em um sistema desenvolvido para acessar o dano estrutural em tempo real, é
essencial a determinagio do tipo e quantidade de defeitos iniciais, pois esta informagdo ira
permutir a avahiag¢do adequada da vida remanescente da estrutura [Virkler,1979].

Geralmente, considera-se que a avaliagdo da estrutura em operagdo pode ser
realizada continuamente (através de simulagdes em computador) enquanto que testes e
inspegdes sdo feitos periodicamente. A partir desta concepgio, uma estratégia para reparo €
inspegdo de estruturas foi desenvolvida, baseada na hipotese de que o custo total da



inspe¢do e do reparo podem ser minimizados com a restrigio dos niveis aceitdveis de
confiabilidade do sistema e seus componentes [Thoft-Christensen,1986], [Rodriguez,1991],
{Fujimoto,1992]. Esta estratégia pode ser utilizada em qualquer tipo de sistema onde a

inspecdo € O reparo sejam necessarios.

A utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial tem permitido um tratamento
mais abrangente para esta classe de problema. Sob o aspecto da forma de tratar o
conhecimento, estas técnicas podem ser divididas em Sistemas Especialistas, Sistemas Fuzzy
¢ Redes Neurais. Os Sistemas Especialistas armazenam informagéo e tomam decisdes a
partir de regras logicas, usando uma descrigdo simbdlica estruturada do conhecimento. Os
Sistemas Fuzzy possuem a mesma capacidade, mas operam com uma descrigio numérica
estruturada do conhecimento. As redes neurais permitem a obtengdo de uma descrigdo
numeérica do conhecimento por meio da avaliagiio de conjuntos de dados de entrada e saida.
Conforme exemplificado em [Kosko,1992], uma rede neural nfo assimila diretamente a
regra “se o trafego esta intenso em uma dire¢do, mantenha o sinal verde aceso por mais
tempo naquela diregdo”. A rede neural devera ser apresentada a uma série de exemplos,
formados por combinagdes numéricas referentes a intensidade de trafego e duragéo do sinal

verde, para decidir.

A teoria e a aplicagdio pratica de redes neurais tém apresentado um grande
desenvolvimento nos ultimos quinze anos. Em particular, na area de Identificagdo de Falhas,
a utilizagdo de redes neurais tem mostrado resultados promissores, em conjunto com a
maior compreensao dos processos dindmicos ndo lineares [Pouliezos,1994]. Em diversas
areas do conhecimento tem sido reportados aplicagdes especificas de redes neurais, tais
como monitoragdo de falhas em motores de indugdo [Chow,1991], diagnose de falhas em
equipamentos [Ray,1991], monitoragdo de centrais nucleares [Kim,1992] e Diagnostico de
falha em servo-valvula [Yamashima, 1990]. No caso particular de estruturas offshore, pode
ser destacado o trabalho descrito em [Wu,1992], no qual é proposto um sistema, baseado
em redes neurais, capaz de identificar danos em jaquetas de plataformas offshore.

Uma alternativa que pode ser viabilizada com a utilizagdo de redes neurais € a
otimizagdo dos procedimentos de inspecdo, que seria feita através do estabelecimento da
prioridade das regides da plataforma ndo s6 pelos métodos atuais, mas também pela
identificagdo das juntas mais criticas de uma jaqueta por um sistema de monitoragdo de
fadiga instalado a bordo da plataforma.

No capitulo II ¢ feita uma revisdo dos conceitos normalmente utilizados na
Anilise Estrutural Dindmica Aleatoria. S3o apresentados, de forma resumida, os conceitos
de densidade espectral, de carregamento das ondas, de analise aleatoria para sistemas com 1



e varios graus de liberdade e algumas carateristicas do programa ANSYSv5.0, baseado no
método dos elementos finitos, que foi usado para gerar os exemplos desta tese.

No capitulo IIT sdo apresentadas as técnicas usadas na aquisicio €
processamento de dados experimentais e na identificagio de pardmetros dindmicos de
plataformas fixas sob a a¢do das ondas do mar. Neste capitulo é comentada a experiéncia do
autor na instalag¢do e operagio de sistemas automaticos de aquisigio de dados em estruturas
offshore. Neste capitulo também sdo descritas as principais técnicas para a atualizagio
numerico-experimental de estruturas. Estas técnicas sdo utilizadas para atualizar as matrizes
de massa e rigidez consideradas na fase de projeto da estrutura, de forma que o erro entre
frequéncias e modos naturais medidos e calculados seja minimo.

No capitulo IV, a teoria referente a fadiga de estruturas metalicas é apresentada
de forma resumida, com énfase para excitagdo aleatoria. As principais formulagdes
existentes sio mencionadas, de forma ndo extensiva € com exemplos baseados na
experiéncia do autor e na literatura disponivel, e apresentados os procedimentos que sdo

aplicados neste trabalho.

No capitulo V ¢é feita uma introdugdo ao conceito de redes neurais, que s3o
modelos computacionais baseados na estrutura e forma de processamento de informagdes
do cérebro humano. As redes neurais tém capacidade de aprender a realizar um
determinado conjunto de procedimentos, a partir de informag¢des referentes as vanaveis de
entrada e saida do processo que estiver sendo simulado, fato este que carateriza o
treinamento supervisionado. Nesta tese, as redes neurais serdo utilizadas para a atualizagfo
numeérico-experimental e estimativa do dano de fadiga em tempo real. Neste capitulo ¢
também apresentado o programa Newroshell 2, que foi utilizado para gerar os resultados
numéricos deste trabalho.

No capitulo VI é proposto e avaliado, através de modelo simplificado, um
sistema para a monitoragdo de fadiga em tempo real para plataformas fixas de produgdo de
petroleo. Este sistema tem como objetivo permitir realizar o calculo do dano de fadiga a
partir dos esforgos que estfio realmente atuando na estrutura: ele ira operar na estrutura. A
partir das mformagdes do deslocamento do convés inferior da plataforma e de um
procedimento de calculo baseado em redes neurais, a estimativa de dano de fadiga €
realizada em tempo real. Esta informagdo, em conjunto com informagdes provenientes da
inspe¢do, ira possibilitar uma definigdo mais precisa da prioridade da inspegdo e do reparo.

Finalmente, no Capitulo VII sdo expostas as conclusdes do presente trabalho, bem
como sugestdes para a sua continuidade.



Capitulo 11

ANALISE DINAMICA

ALEATORIA DE ESTRUTURAS OFFSHORE

1.1 INTRODUCAO

A analise dindmica aleatoria permite a avaliago da resposta de sistemas
estruturais submetidos a solicitagdes de cardter aleatério, bem como considerar as
incertezas no conhecimento das propriedades dindmicas da estrutura.. A resposta de
estruturas submetidas a agio do mar, como as estruturas offshore, deve ser avaliada através
de uma analise aleatéria, pois os resultados obtidos sio bem mais realistas devido a
representacdo mais adequada dos estados de mar, principalmente para grandes
profundidades de ldmina d'agua [Torres,1984].

1.2 DENSIDADE ESPECTRAL

Uma fungdo x(t) , continuamente diferenciavel por partes e periodica, pode ser
sempre expressa através de uma série infinita de fungdes trigonométricas: a série de Fourler.
No entanto, o registro no tempo x(t) de uma fungiio de um processo aleatoério ndo é
periddico e, portanto, nio pode ser representado por séries discretas de Fourier. Além
disso, para um processo aleatdorio x(t) prossegue indefinidamente e a condigdo

r [x(t)t < oo , que deve ser satisfeita para possibilitar a aplicagdo da integral de Fourier,

ndo € verificada. Nao seria possivel, 4 principio, avaliar a transformada de Fourier de x(t)
com o objetivo de se obter informagdes sobre a composi¢io de frequéncias do processo
aleatorio. Esta dificuldade pode ser superada fazendo-se uma analise de Fourier, ndo das
fungdes de amostragem ou registros mas, da fungdo de auto-correlagio R, (1) . Isto €
possivel porque a fungio de auto-correlagio fornece informagdes sobre as frequéncias

presentes num processo aleatdrio indiretamente.



Verifica-se que R, (t) atinge os valores maximos para valores de t para os
quais x(t) ¢ x(t+t) estdo em fase e 0s valores minimos para valores de T para os quais
x(t) e x(t+t) estejam em anti-fase [Newland,1975]. Se o processo aleatdrio x(t) ¢
ajustado de tal forma que o seu valor médio - £[x(t)] - seja zero e supondo-se que x(t) ndo

tenha componentes periddicas, tem-se que:

Ry (1> ®) =0 (IL.1)
Portanto, ¢ satisfeita a condigio:

[ R (olde <0 (12)

Desta forma, a transformada de Fourier de R.(1) e sua inversa sdo expressas

por:
S (0) = 5%]: R (D)e ™ dv (IL3)
e
R.(t) = j: S (@) do (IL4)

onde S5, (@) ¢ a densidade espectral de poténcia do processo aleatorio em fungio de .

Fazendo-se T = 0 e substituindo-se em (I1.4), tem-se que:
R(=0)=[" 5, (0)do (IL5)

A partir dai, pode-se demonstrar que:

E[xz] = E’o S (0)do (IL6)

Na pratica, a fungiio autocorrelagdo é truncada, pois se considera uma série
temporal com duragfo limitada, ndo s6 pela limitacio de um processamento digital, mas
também pela necessidade de garantir a propriedade do sinal ser estacionario. Q tipo de
truncamento influencia nas caracteristicas da fungio densidade espectral de poténcia.



Um processo cuja densidade espectral ocupa apenas uma faixa estretta de
frequiencias ¢ denominado de banda estreita. Um processo de banda larga € aquele cuja
denstdade espectral corresponde a uma larga banda de freqiiéncias. As séries temporais e
correspondentes a estes tipos de densidades espectrais sdo indicadas na figura II.1.

X0
tempo
gérie tempora! de banda estreita
Xa(t)
i M M /1«\/\ A,

sarie temporal de bandalarga

Figura II.1 - Processos de banda estreita ¢ banda larga

Conhecendo-se a densidade espectral de poténcia S,(@) de um processo
aleatorio estacionario x(t), € possivel calcular seu valor médio quadratico através da
equagdo (IL.6), e também a densidade espectral dos processos obtidos através de
diferenciagdo de x(t), que vdo corresponder a sua velocidade e acelerag@o.

A densidade espectral cruzada, de um par de processos aleatorios, é definida
como a transformada de Fourier da fungdo de correlagdo cruzada correspondente aos dois
processos. Sendo R, (1) e Ry (1) as duas fungbes de correlagio cruzada, tem-se que
[Bendat,1986]:

S(@) = r“ Ry (t)e ™ dt (IL7)
c
Spu(@) =57 Ry dr 1)

I1.3 EXCITACAO DO MEIO AMBIENTE

A excitagdo do meio ambiente, no caso de estruturas offshore fixas, origina-se
na a¢3o do vento, corrente e ondas e terremotos. Os terremotos sdo considerados como



importantes apenas no caso da plataforma ser instalada nas proximidades de uma placa
tectonica. A ac¢do do vento, de acordo com [Watt,1978], representa somente 5% da carga
ambiental e a agcdo da corrente normalmente nio é considerada, pois o seu conteido em
frequéncia ndo excita as estruturas fixas. A carga devido as ondas € a agdo mais importante
do meio ambiente com relagdo a resposta dindmica das estruturas offshore fixas.

Basicamente, podemos identicar trés tipos de mar, de acordo com a forma da
sua densidade espectral, conforme indicado na figura II.2 [Haver,1985].

Altura significativa

limite paraa
formaco
e ondas

Figura I1.2 - Tipos basicos de estado de mar

Na regido 1, o estado de mar corresponde a ondas geradas na regido pelo vento
local {denominadas sea), com alguma influéncia das ondas geradas em regido distante do

local (denominadas swell).
Na regido 2, o estado de mar tem predominéncia de ondas tipo sea.

Na regido 3, o estado de mar corresponde a predominancia de ondas tipo swell,
com alguma influéncia de ondas tipo sea.

A representagio de mar sob a forma de densidade espectral de poténcia €
amplamente utilizada na andlise das estruturas offshore [Bishop,1979]. Os dados
disponiveis referentes as medidas de onda, realizadas em diversos locais do mundo, indicam
que, para periodos curtos de tempo, a elevagio da superficie do mar pode ser considerada
como um processo (Gaussiano estacionario. Varias expressfes sdo utilizadas para a
representagdio do estado de mar, sendo a densidade espectral de Pierson-Moskowitz
modificada correspondente dada por [Almar-Naess,1985]:
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4n°Al 167
Smar (CD) = ij: exp(_ (1)4T:)

(L.9)

onde A, ¢ a altura significativa e T, é o periodo de cruzamento ascendente do nivel médio.

Normalmente, também ¢ considerado um fator de dispersdo na defini¢do do
espectro, que leva em conta o fato da linha formada pela crista de uma onda ndo ser uma
reta. A variagdo tipica da densidade espectral do mar em fungdo de Ag e T, esta
apresentada na figura I1.3, onde observa-se que a forma do espectro se modifica conforme o
valor do periodo diminui, surgindo uma maior concentracio de energia na regido
correspondente as frequéncias naturais das plataformas fixas.

g
o
& —
Regito de
g resposta amplificada
2
]
w
Frequéncia

Figura I1.3 - Variagdo tipica da densidade espectral do mar

A densidade espectral do carregamento deve ser determinada a partir da
densidade espectral das elevagfes da superficie do mar. As relagdes entre estas fungdes ira
depender da teoria utilizada para avaliar a ciematica das particulas da onda e da
formulagio usada para determinar as pressdes e integra-las ao longo dos tubos que
compdem a jaqueta de uma plataforma fixa [Sigbjornsson,1979].

Para estados de mar de curta duragdo, ¢ utilizada a formulagio linear
desenvolvida por Airy para o calculo da densidade espectral das velocidades das particulas
da onda [Borgman,1972]. A expressdo para as velocidades € (para as aceleragbes a
expressao ¢ semelhante):

2 COShl (kond (z'ref + dpmf ))

S,(0)=o0
' ( ) senhz (konddprof)

S, .. (@) (I1.10)
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onde S (®) ¢ a densidade espectral da velocidade horizontal das particulas, z.s ¢é a
referéncia de aguas tranquilas, dy ¢ a profundidade e koa € nimero de onda. Em
diversos artigos técnicos e livros podem ser encontradas variagbes desta expressdo,
incluindo corre¢des para a altura da onda, e formulas equivalentes para o calculo da
densidade espectral de velocidade e aceleragdo verticais e espectros cruzados.

As forgas hidrodindmicas atuantes na estrutura sdo calculadas de acordo com a
equagdo de Morison [Sarpkaya,1981]. No desenvolvimento desta equagdo ¢ assumido que
o cilindro ¢ fixado na posi¢io vertical € que o seu movimento é muito menor do que o
movimento das particulas da agua. As forgas s3o divididas em duas parcelas: a primeira
parcela, proporcional a velocidade relativa do escoamento, € denominada forga de Arraste,
e a segunda parcela, proporcional 4 aceleragfio relativa, ¢ denominada for¢a de Inércia.
Apos as devidas simplificagdes, a expressdo das componentes normal e tangencial destas
forgas combinadas é:

1 o
Fn ZEpCdAtuthnl Uy +pcmvl

u

pUn € F = pVii (.11}

onde Ay € a area seccional e Vi € 0 volume do tubo/unidade de comprimento.

Os membros estruturais localizados nas proximidades da superficie livre estdo
submetidos & variagdo da forga hidrostatica e também as forgas de slamming. De acordo
com [Gupta,1986], a influéncia da variacdo da forga hidrostatica so se torna relevante, no
calculo do dano de fadiga, para estados de mar com altura significativa de onda superiores a
6 metros. A forga de slamming pode ser calculada como uma forga de arraste, substituindo-
se o coeficiente de arraste por um coeficiente de slamming, que € estimado a partir de
dados expenimentais. Neste caso, devido A natureza da forga, € necessario se considerar um
fator de amplificagd@o e o periodo de ocorréncia do slamming [ARSEM,1985].

Os procedimentos numéricos envolvidos no calculo das forgas nodais, nos
diversos elementos verticais, horizontais e inclinados considerados sob a agdo das ondas,
s&o complexos e exigem programas de computador desenvolvidos especificamente para esta
finalidade.

IL4 INFLUENCIA DAS FUNDACOES

A resposta de uma plataforma fixa com fundagfo flexivel sob a acdo de ondas
depende muito das caracteristicas de rigidez e amortecimento do material componente do
solo, devido a interagdo das estacas com o solo onde elas estdio cravadas. Na figura 1.4 ¢
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apresentado o detalhamento do solo e de uma das estacas correspondentes A plataforma
PGP-1, localizada na Bacia de Campos, em ldmina d’agua de 120 metros.

Argila Siltoaa

Figura II.4 - Detalhe do sistema estaca-fundagio de PGP-1

Na formulagiio desenvolvida em [Novak,1974], para calcular as reages
dindmicas do solo, foram assumidas as seguintes hipoteses:

- o solo é formado por um meio infinito, homogéneo, isotropico e visco-elastico, com
amortecimento histerético independente da frequéncia,

- os deslocamentos sdo de pequena amplitude;
- ndo ¢ permitida a separagdo entre a estaca e o solo.

O efeito do conjunto estaca-solo € baseado em estudos teéricos das fungdes de
impedancia deste comunto [Gupta,1986]. O comportamento do solo pode ser representado
por molas e amortecedores colocados ao longo de cada estaca da jaqueta. As fungdes de
impedéncia podem ser determinadas através da teoria de uma viga continua apoiada em
base elastica, considerando-se a analise harmonica do sistema excitado por forga aplicada
no topo da estaca. As partes real e imaginaria da fun¢do de impedancia representam a
rigidez e o amortecimento devido a interagio da estaca com o solo, respectivamente. De
acordo com uma avaliagdo paramétrica em [Gupta,1986], o calculo do dano de fadiga ¢
muito sensivel aos valores considerados para o modulo de cisalhamento do solo e para a sua
distribuigdo ao longo da estaca.

Geralmente, nos sistemas integrados para calculo da resposta dindmica de
plataformas [ADEP,1987], a idealizagfo das fundagdes ¢ feita pela discretizagdo do sistema
estacas-solo. A estaca é modelada por elementos de viga, sendo assumido que cada
elemento possui propriedades constantes, e o solo ¢ representado por uma série de molas
lineares, obtidas a partir das propriedades geofisicas do material que o compde. Mesmo
com o comportamento do solo sendo notadamente nio linear, como o estudo de fadiga
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envolve deslocamentos pequenos, esta hipdtese pode ser adotada. Em [Meniconi,1989], o
calculo efetuado para a plataforma PGP-1, dos coeficientes de rigidez das molas colocadas
na extremidade inferior de cada perna da plataforma, forneceu os seguintes resultados:

- mola vertical; 7600 N/m e molas horizontais: 370 N/m

Estes resultados serdo utilizados na simulagdo numérica que sera desenvolvida
no Capitulo VI deste trabalho.

1.5 RESPOSTAS AS EXCITACOES ALEATORIAS

IL5.1 _Analise de Sistemas com 1 Grau de Liberdade

Considerando-se um conjunto de séries temporais, obtidos de sistemas lineares
idénticos, para os quais as respostas a impulsos aplicados sdo /,(t) e A,(t) e as respostas
em frequéncia sdo H;(w) ¢ H,(w), a resposta para mais de duas solicitagdes podera ser
obtida através da solugdo para duas solicitagdes. As fungdes My(t) e H,{0) fornecem a
resposta y(t) devido a solicitagdo x,(t) e as fungdes 7, (t) ¢ H,{(@) fornecem a resposta
Wt) devido a solicitagdo x,(t) [Bendat,1986].

A resposta y(t) para um registro relativo as solicitagdes x;(t) e x,(t) pode ser
expressa por:

y(t)= Ehl(q)xl(t—ﬁ)dﬂ + Ez(e)xz(t - 0)do (IL12)

Para calcular o valor médio E[¥(t)] do conjunto de registros, é necessario
calcular a média de cada uma das integrais da equagéo (If.12). A expressdo da média é:

E[y(1)] = J:hl ®) E[x,(t-0)ko + J’:Oh, ©) E[x,(1-0)]d0 (IL13)

Sendo as duas solicitagdes estacionarias, seus valores médio a Ex;] e E[x,]
independem do tempo (t-8), concluindo-se que Ey(t)] também independe do tempo, o que

resulta em:
E[y}= E[x,] f; h(8)d0 + E[x, ] j:hz(e)de (I.14)

A fungdo de autocorrelagio da resposta é dada por E[y(t) y(t+t)]. Substituindo-
se 6 por O, e O,, podem ser obtidas as seguintes expressdes para y(t) e y(t+1):
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YO = [ m®)x(t—0,)d0, + [~ 4(8,)x,(t—0,)d0, 1w1s)
[
Y+ = m@)x(t+1-0,)d0, + [ m(0;)x,(t+1-6,)d0, (I1.16)

Sendo o processo x;(t) estacionario, a fun¢do de autocorrelagdo independe do
tempo absoluto t, resultando em:

E[x,(t-8,)x,(t+1-8,)] = R, (1 -0, +6,) (1.17)

A resposta em frequéncia H(w) pode ser expressa por:

Hi@)=[" h©;)e™d, e Hyo)=| h(®)"*"d0, (I1.18)
O complexo conjugado de (11.18) é dado por: |

H (@)= ﬁ B(0,)e%d0, e H(o)= f; 1, (8,)e " d6, (IL.19)

A partir destas consideragdes, pode-se demonstrar que a expressio da
densidade espectral da resposta €:

S, () = H (0)S, (@) + H; (@)H,(@)S,,, (@) + H;{0)H,(0)S, (0) + H;(0)H,(@)S, (a)

(11.20)
Para N solicitagtes, pode-se demonstrar que:
N N
Sy(@) =22 H (0)H(0)S, (@) (I1.21)
r=1s=1
onde S, (@) =3, (w).
Para uma Gnica solicitagio, tem-se que:
8, (0) = [H(o) $;(0) (11.22)

Na figura I1.5 esta ilustrada a operagdo descrita na equagdo anterior. O primeiro
pico que aparece no grafico da resposta é devido a concentracdo da distribui¢do de energia
da densidade espectral da excitagdo. O segundo pico é causado pela amplificacio dindmica



da excitagdo e corresponde A frequéncia natural da estrutura. A amplitude deste segundo
pico ira depender do coeficiente de amortecimento modal da estrutura.

Sy}

Excitagao

@
X

Hle) - Fungio Transferéncia

Figura I1.5 - Excita¢@o e Resposta no dominio da frequéncia

Para solicitages ndo correlacionadas, para as quais os termos relativos a
densidade espectral cruzada sdo nulos, a equagio (11.21) transforma-se em:

N
S,(0) = Y |H ()], (@) (11.23)
r=1
O valor médio quadratico ¢ obtido por:
21_ L)
E[y ]_ I 8y(@)o (I1.24)
Para uma uUnica solicitagio, tem-se que:
E[f] = I:O|H(o))|2Sx(co)dco (11.25)

Para N solicitagdes ndo correlacionadas, obtém-se:
2 S e 2
Ey* =2 (" |H @) S, (0)do (11.26)
r=1

Para solicitagdes correlacionadas, o valor médio quadratico da resposta ndo
pode ser expresso pela soma dos valores médios quadraticos de cada resposta. Neste caso,
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torna-se necessario a utilizagio da equagio (I1.21) sem simplificagdes, isto €, considerando-
se os termos cruzados.

A relag8o entre a distribuicio de probabilidade da resposta de um sistema linear
em fun¢do da distribuigdo de probabilidade da solicitagdo é dificil de ser determinada,
exceto para o caso das solicitagdes cuja distribui¢do € gaussiana. Para estes casos, aplica-se
a seguinte propriedade: sendo y; € y, um par de variaveis aleatorias cuja distribuicdo de
probabilidade é gaussiana, e y definido como

Y=Y1+Y; (I.27)

a nova variavel y também € gaussiana, Este resultado pode ser aplicado para mostrar que a
resposta y(t) de um sistema linear é gaussiana se a solicitagdo x(t) também o for.

Grande parte dos fendmenos fisicos podem ser considerados como fendmenos
lineares, estacionarios, ergodicos e gaussianos, sendo o comportamento gaussiano
assegurado pelo Teorema do Limite Central [Clough,1975].

Este teorema afirma que, para um conjunto x;, i = 1,2,..., n, de varidveis
aleatOrias estatisticamente independentes, possuindo idénticas fungles de distribuigdo,
médias finitas m; e varidncias finitas o7, a distribuigio de probabilidade de uma nova

.y n . ~ . . I y qr
varidvel y = Zi_l x; aproxima-se da fungfo de distribuigdo normal, ou Gauss, com média
_ n -, . 2 _ n 2 . .
m, = ) m; evaridncia 63 = > o}, quando n tende para infinito.
Desta forma, um processo aleatorio tera sua distribuigdo de probabilidade

aproximadamente gaussiana se for gerado pela superposi¢io de um grande nimero de
fontes aleatorias.

I11.5.2 Analise de Sistemas com Virios Graus de Liberdade

Para os sistemas estruturais com varios graus de liberdade, submetidos a
solicitagdes aleatorias, os procedimentos para determinagfio da resposta sdo os mesmos
desenvolvidos no item anterior, determinando-se médias, vanéncias, densidades espectrais,
etc..., dos deslocamentos e esforgos que surgem na estrutura. A relag3o entre a densidade
espectral da solicitagdo e da resposta é equivalente a equagdo (I1.21), onde a resposta em
frequéncia compreende todos os graus de liberdade da estrutura [Torres,1984]. Um
procedimento para a avaliag@o da relagdo entre as densidades espectrais da solicitagio e da
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resposta, consiste em se aplicar a transformada de Fourier ao sistema de equagdes

diferenciais:

Mu(t)+Cua(t) + Ku(t) = £(1) (11.28)
obtendo-se:

['; [—m"‘ M-+ io C+ K} u(o)e“do = f; f(o)e do (11.29)
onde:

u(t) = J’: u(o)e™do (11.30)

e

f(t) :j f(0)e™do (IL31)

A equagio (I11.29) pode ser escrita como:

[K +Cio - Mm’] u(e) =f(o) (11.32)
A sua inversa é dada por;

(o) = H(o)f(o) (IL.33)

O conjugado da transformada de Fourier é obtido através de (II.33), resultando
em;

[K—imcmsz] () = f*(©) (IL34)
cuja inversa €

uw(e)=H I () (I1.35)

Multiplicando-se as equagdes (I1.33) e (I1.35), obtém-se:

u(o)u™(e)=H() fo) f'(0) H (©) (11.36)

Dividindo-se ambos os lados pelo periodo T, e fazendo-se T—<o , tem-se:
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fim u(e)u'(ew) fim f(co)f(m) "

T— o0 T T Tow® Hi@)—F—H () {L37)

O valor médio quadratico pode, também, ser definido como:
E[x (t )] - j x(t)x(t)dt (I1.38)

Aplicando o conceito de transformada de Fourier, a equagio (I1.38) pode ser
escrita como:

£ 0)]= fm 1 T;fz (t)U” x(m)e'“dm}dt—_[ x(u})[ fim 1 jm (t)ei‘“dt}im

(11.39)

O termo na segunda integral é o conjugado x (@) . Desta forma, obtém-se:
E[x ( )] — [ x(o)x (0)do (IL.40)
Comparando-se as equagdes (I11.39) e (11.40), chega-se a:
. fim e 1 . fim o |x(@)]
|” 8(@)do =T_>Ooj:-fx((o)x (@)do=_" mijdm (IL41)

Portanto, a densidade espectral de x(t) pode ser expressa por:

S (o) = T?@@ (IL.42)
Aplicando-se (I1.42) em (I1.37), chega-se a:
S, (@) =H(o) Si(0) H" (o) (11.43)
onde
S, (0)= fim u@)u (o) e Si(@)= fim fo)f"(0) (11.44)
T—>w T T T

Supondo-se que a densidade espectral da solicitagdo possa ser expressa por:

S:(0) = f(0) Sg(o) £'(@) (I1.45)
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Substituindo (11.45) em (I1.43), tem-se:

S, (0) = H(@) f(0) Sy(0) (o) H" (0) (11.46)

Aplicando-se (11.29) e (11.35) em (11.46), chega-se a:
S.(0) = u(@) Sg(e) u" (@) (IL47)

Conhecido o valor de S,(@) pode-se determinar o valor médio quadratico e

outros dados estatisticos desejados de deslocamentos, velocidades e aceleragdes:

E[u?]= [: S, (0)do (11.48)
Ha?|= f; ®?S, (0)do (I1.49)
Ela’]= [: 0*S, (0)do (11.50)

A densidade espectral dos esfor¢os nos elementos ¢ obtida de maneira

semelhante, através da matniz de rigidez de cada elemento.

Os esforgos calculados por estes procedimentos ndo consideram os efeitos de
ampliacdo que ocorrem nas regides do corddo de solda, que serdo abordados a seguir.

.6 CONCENTRACAO DE TENSOES E TENSOES HOT SPOT

Como ja fo1 explicado antenormente, a fadiga ocorre devido a variagdo ciclica
de tensdes, a uma certa frequéncia, nos membros da estrutura.

Nas juntas metalicas soldadas, cujos arranjos mais comuns estdo mostrados na
figura IL.6, existem, inicialmente, tensdes préximas a tensdo de escoamento do material,
decorrentes das tensOes residuais que surgem no processo de soldagem. Portanto, a
flutuagdo das tensGes ocorre a partir da tensdo de escoamento, que é o limite superior do
intervalo de variagdo.

Estas flutuagdes podem ocorrer apenas dentro de limites de tensGes de tragdo,
de compressdo, ou ainda podem abranger tensdes de tragdo e compressdo. O que influencia
na propagac¢io das trincas é o efeito da flutuagdo das tensGes, as amplitudes dos intervalos
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de variago e sua frequéncia de ocorréncia (namero de ciclos) durante toda a vida atil da
estrutura.

tuva

A 84k ey

Junta T Junta ¥ Junta K Junta T
ef
Junta DT com reforgo
Juntas
Multiplanares
Vista de Topo ) Vista Lateral

Figura I1.6 - Tipos de juntas mais comuns em plataformas fixas

Nas estruturas offshore, observa-se que a geometria da junta é muito importante
na concentracio de tensdes que ocorre nos corddes de solda. Estas tensdes, chamadas de
tensdes sot spot e podem ser determinadas, basicamente, através de trés métodos: uma
analise através do método dos elementos finitos, ensaios experimentais de modelos fisicos
ou através de formulas paramétricas semi-empiricas.

O método mais simples de ser aplicado - formulas paramétricas - permite a
obtengdo de um fator de concentragdo de tensdes que estabelece uma relag@o entre a tensio
de hot spot e a tensio nominal obtida na extremidade dos membros da junta. Sdo
compostas de termos adimensionais que se constituem de relagles entre 0s pardmetros
geométricos de braces e chords. Existem diversos trabalhos desenvolvidos sobre o assunto,
dos quais pode ser destacado [Potvin,1977]. Observa-se que ha férmulas diferentes para o
brace e chord, sendo considerados trés esfor¢os que atuam no brace e que serdo majorados
pelo fator de concentragio de tensdes: o esfor¢o axial, © momento que atua no plano da
junta e o que atua fora do plano da junta. Na figura I1.7 esta apresentado um exemplo que
mostra a distribui¢do de tenses Aot spot na se¢do de uma junta tipo T.
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Olstribuigae
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Figura I1.7 - Distribuigdo das tensdes hof spot em junta tipo T

As normas procuram estabelecer limites minimos seguros para os fatores de
concentracdo de tensdes utlizados em juntas soldadas. No caso da Sociedade Classificadora
Det Norske Veritas [DNV,1977], este valor € de 2.5 para juntas simples e 5.0 para juntas
onde ocorre overlapping.

.7 O PROGRAMA ANSYS

O programa de computador para analise estrutural por elementos finitos
ANSYS versio 5.0 é basicamente composto por quatro mddulos principais :

- modulo 1: Pré-processador

- médulo 2: Solugio

- modulo 3: Pds-processador Geral

- modulo 4: Pos-processador no Dominio do Tempo

Através de modulo 1 sdo fornecidos os dados referentes 4 geometria, com
comandos que permitem geragdo automatica de nos, ao material e os tipos de elementos
finitos que serdo utilizados para a modelagio da estrutura. O usuario dispde da
possibilidade de criar novos tipos de elementos.
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No modulo 2 sdo disponivels diversos tipos de analise, tanto estaticas quanto
dindmicas. Neste modulo as cargas sdo definidas, assim como os seus pontos de aplicagio, e
¢ obtida a resposta da estrutura.

Os modulos 3 e 4 sdo responsaveis pelo posprocessamento e operam com 0S
resultados do modulo 2. Eles podem ser utilizados para diversos tipos de avaliagdes de
mteresse do usuario. O ANSYSvS.0 dispde, inclusive, de uma boa capacidade de macro-
programacdo, que permite o desenvolvimento de rotinas de calculo especificas no seu
proprio ambiente operacional.

Na parte de Anéalise Espectral, o programa ANSYSv5.0 possui a opgdo de
Analise de Vibragio Aleatoria [ANSYS,1992], que permite a excitagdo da estrutura com
até 10 fun¢des de Densidade Espectral de Poténcia distintas. Estas fun¢Ses podem ser
parcialmente correlacionadas, totalmente correlacionadas e ndo correlacionadas.

Os principais comandos disponiveis para este tipo de analise sdo:

- PSDFRQ : Defini¢do do comjunto de frequéncias do grafico de densidade espectral, em
unidade definida pelo usuario(max. 50).

- PSDVAL : Defini¢do das ordenadas do grafico de densidade espectral, em unidades
definidas pelo usuario (max. 50).

- PSDUNIT : Indica o tipo de espectro de excitagéo.

- PSDRES : Controla o tipo de solugdo, que pode ser deslocamento, velocidade ou
acelera¢fio, ou tensdes, forgas, etc... com as suas denivadas em relagdo ao
tempo. Controla também a caracteristica absoluta ou relativa da solugdo.

- PFACT : Indica se a excitagdo € nodal ou de base.

- PSDWAYV : Define excitagSes parcialmente correlacionadas a partir de um conceito de
onda progressiva incidente na estrutura. A expressio usada esta indicada na
equagdo (I1.51) onde o espectro de excitagdo Sf{w) € corrigido ao incidir no
ponto m {em relagdo ao ponto ¢), tanto na intensidade quanto na fase.

Sim(©) = Sp(@)(e™” Do y(g™0m) (IL51)

No procedimento disponivel no ANSYSv3.0 para analise dindmica aleatoria, os
valores médios quadraticos e seus momentos (Mo, Mz e Ma4) referentes aos deslocamentos e
tensdes, sdo calculados para todos os locais selecionados e armazenados em um arquivo
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com terminagdo RST. Através de comandos especificos do modulo de posprocessamento,
estes valores podem ser acessados e utizados para a realizagdo de procedimentos definidos
pelo usuario, no préprio ambiente do ANSYSv3.0.

O conjunto de comandos apresentados como exemplo, a seguir, permite a
localizagdo das tensdes, em oito pontos igualmente espacados, na extremidade de um
elemento previamente definido, no arquivo onde os dados foram armazenados.

ETABLE,T0,LS,33

ETABLE, T45LS,37

ETABLE, T90,LS,41

ETABLE,T135LS.45

ETABLE,T180 LS 49

ETABLE T2258§,53

ETABLE, T270,LS§,57

ETABLE, T315,L§,61

PRETAB,T0,T45,T90,T135,T180,T225,T270,T315

O comando ETABLE permite o obtengdo dos valores correspondentes aos
diversos tipos de parametros calculados, para um determinado elemento. No caso deste
exemplo, as tensdes, que estdo sendo utilizadas, representam a distribuigio das tensdes de
flexdo e axial combinadas, em locais ao longo da segdo do elemento.

O programa ANSYSV5.0 utilizado no desenvolvimento desta tese € uma versdo
com limite de wavefront em 500, denominada versio Universitaria 5.0, desenvolvida para
operar em microcomputares tipo PC, com sistema operacional DOS. Este programa ¢
produzido e distribuido por Swanson Analysis Systems, Inc., localizada em Houston, PA,
USA, fax no. (412) 7469494,
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Capitulo HI

DADOS EXPERIMENTAIS

II.1 INTRODUCAO

A medida que a produgio petrolifera se desloca para dguas cada vez mais
profundas, as freqiiéncias naturais das plataformas fixas tornam-se cada vez menores,
ficando mais sujeitas a excitagdo pelas cargas ambientais, 0 que mostra a grande
importancia do amortecimento para o calculo do dano de fadiga das juntas destas
plataformas. A complexidade destas estruturas exige uma analise numérica sofisticada e, no
atual estado da arte, os métodos de modelagem aplicam técnicas de elementos finitos que
discretizam e definem as matrizes de massa e rigidez. A complexidade e as incertezas destes
processos implicam na necessidade de confirmagdo e aprimoramento dos modelos
estruturais por técnicas experimentais.

Até hoje um esforgo substancial tem sido feito no desenvolvimento de
metodologias para a determinagdo dos parametros dindmicos da resposta destas estruturas.
Freqiiéncias naturais e coeficientes de amortecimento tém sido estimados por algumas
técnicas com diferentes graus de precisio. Uma parte deste esfor¢o foi motivada pelas
pesquisas e desenvolvimento de sistemas de monitoragdo integrada. A viabilizagdo destas
técnicas depende particularmente da capacidade de se avaliar com precisio as freqiéncias
naturais e os modos naturais de vibragdo. Para fins de projeto e manutengdo, no entanto,

estimativas dos coeficientes de amortecimento sdo até mais importantes.

Para uma plataforma fixa, o amortecimento devido & energia dissipada nos
elementos estruturais da jaqueta representa apenas uma parcela do amortecimento total, que
compreende também os efeitos hidrodindmicos e do solo. Esta diversidade de pardmetros
torna impossivel a sua previsdo tedrica, sendo indispensaveis, portanto, os dados
experimentais. Estimativas confiaveis do amortecimento podem ser obtidas utilizando-se
excitacdo artificial. Entretanto, para se englobar um numero representativo de estados de
mar, este processo se tornaria extremamente oneroso. Uma simplificagdo na abordagem da
questio é o fato da resposta estrutural medida ser sempre interpretada em termos de
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modelos lineares de amortecimento ¢ 0 mesmo ser apresentado em forma de coeficiente
relativo a cada modo natural de vibragdo.

A estimativa de coeficientes de amortecimento a partir de dados de plataformas
em operagdo sdo sujeitos a grandes imprecisdes ou a altos custos para se fazer os ajustes
finos necessarios para torna-los confiaveis. Atualmente, os métodos mais utilizados para se
estimar os parametros dindmicos estruturais fazem uso de medigdes de resposta das
plataformas as excitagOes das ondas. Os registros de acelera¢io sdo tomados em diferentes
locais e diregdes da plataforma e processados por algoritmos que fornecem a densidade
espectral de poténcia da resposta da estrutura. Esta representagio dos dados permite a
associac¢do de picos do espectro aos modos naturais de vibragio.

Cada freqiiéncia natural ¢ coeficiente de amortecimento sfo estimados a partir
da freqiiéncia de pico do espectro e das caracteristicas da curva de densidade espectral. Este
procedimento tem se mostrado preciso para a estimativa das freqiéncias naturais.
Entretanto, em relagdo ao coeficiente de amortecimento, este método exige uma analise
criteriosa, visto que as suas estimativas se originam da manipulagdo de amostras de um
processo estocastico e, portanto, pode fornecer qualquer valor conforme a sua distribui¢do
de probabilidade, ndo possuindo nenhum significado pratico sem maiores informagdes
[Estrella, 1995].

A obtengdo de dados experimentais em plataformas de petroleo, em virtude da
localizagdo destas estruturas (normalmente instaladas em alto mar, a dezenas de
quildmetros da costa) e da necessidade de dados por longos periodos de tempo (devido a
natureza aleatoria do caregamento dindmico), requer a utilizagdo de sistemas automaticos
de aquisi¢iio de dados. Estes sistemas devem ter a capacidade de operar sem a presenca de
pessoal especilizado e tomar, inclusive, decisdes para que a sua operagdo siga Os
procedimentos pré-estabelecidos. As técnicas de Inteligéncia Artificial, notadamente, os
Sistemas Especialistas, permitem o desenvolvimento de sistemas de aquisi¢do e supervisio
de dados experimentais, no qual uma base de conhecimento ira simular um técnico com
experiéncia no assunto [Novaes, 1990].

Conhecendo-se as frequéncias € os modos naturais de vibragdo, ¢ possivel a
realizagio de uma atualizagdo dos dados de projeto, ndo sé com o objetivo de diminuir as
incertezas de futuros projetos mas também com a finalidade de se estabelecer uma
metodologia que permita a avahagio periodica da condigio de mntegridade estrutural da
estrutura em operagio. A avaliagio do dano de fadiga, a partir de um modelo dindmico no
qual as matrizes de massa e rigidez tenham sido atualizadas por meioc de dados

experimentais, originarios das condi¢des reais de operagido da plataforma, e os coeficientes
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de amortecimento obtidos por critério andlogo, implicara em uma sensivel redugdo das
incertezas inerentes a estas componentes do seu procedimento de calculo [Uribe, 1988],
[Meniconi, 1989].

IL2 AQUISICAO DE DADOS EXPERIMENTAIS

Um sistema tipico de aquisicdo de dados experimentais € composto pelos
seguintes elementos:

- transdutores elétricos, que transformam a ocorréncia fisica em um sinal de tensdo

ou corrente;

- condicionadores de sinais, responsaveis pela alimentagio elétrica dos transdutores
e pela filtragem analogica dos sinais por eles gerados; devem permitir o controle de
suas caracteristicas operacionais pelo programa de supervisdo;

- placa de conversio analogico-digital, cujo objetivo é transformar o sinal analogico
em um sinal digital para ser processado por um microcomputador; deve possuir saidas
analodgicas e digitais para controle dos condicionadores;

- microcomputador e acessorios, responsaveis pelo processamento dos sinais
adquinidos e pela supervisio e controle do sistema de aquisi¢do de dados;

- software, que pode ser dividido em programa supervisdo/controle e programa de
processamento dos sinais.

Os trandutores elétricos, no caso de plataformas fixas, sdo os acelerdmetros, os
extensOmetros (strain gages), o onddmetro e o anemdémetro. Embora o interesse seja a
medida do deslocamento da plataforma devido a excitagdo das ondas, a faixa de frequéncia
em que se situa a sua resposta dindmica torna este tipo de transdutor mais apropriado. A
obtengdo do sinal em deslocamento ¢ feita na fase de processamento no microcomputador.
Tanto os transdutores quanto os outros componentes do hardware do sistema de aquisigdo
de dados devem ter especificagdo apropriada para operagdo continua em ambiente marinho.

O software de supervisdo/controle é um componente extremamente importante do
sistema, pois a confiabilidade e a integridade dos resultados ira depender quase que
exclusivamente da sua capacidade de avaliar a qualidade dos dados armazenados. O autor,
em conjunto com a sua equipe do Laboratorio de Estruturas Navais da COPPE,
desenvolveu um software, denominado SIAD (Sistema Inteligente de Aquisicdo de Dados),
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para a aquisigdo automatica de dados em plataformas de petroleo, baseado no conceito de
Sistema Especialista [Charniak,1987]. O diagrama da figura III.1 fornece uma idéia basica
da concepgio logica do SIAD na sua forma original [Lopes, 1989].

SIAD

Aguisicdo de 1 minute

Avaliaciio estatistica

Correto?

sim
b

Selecio dos melhores canais

X

Aquisicio de 20 minutos

Gravacio dos sinais adquiridos

|

Proéxima aquisicio?

nao

Espera proxima aquisi¢io

3 Comunicacio Acesso pelo
por modem ? terminal local

sim

Execucao das tarefas

Figura II1.1 - Concepgdo logica do SIAD
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Este sistema foi testado com éxito em uma plataforma da PETROBRAS, por
um periodo de oito meses. O SIAD ¢ formado pelos seguintes modulos:

- Base de Conhecimento: foram simuladas todas as hipdteses possiveis de operagio
do sistema, analisando-se as respostas e as providéncias que seriam tomadas. As bases
de fatos e a base de regras foram estruturadas a partir destes testes. Na tabela 1 esta
apresentado um exemplo da base de regras.

Se a média de 1 min € boa

E a média quadratica de 1 min € boa

E o desvio padrio de 1 min € bom

Entdo o registro de 1 min € bom

Tabela 1 - Exemplo da Base de Regras

- Motor de Inferéncia : a partir da base de fatos e da base de regras, o objetivo do
SIAD ¢ conhecer a condi¢do dos sinais. Na base de fatos, no objeto “sinais” e no
atributo “condigdo”, ha uma série de valores que podem ser assumidos. O motor de
inferéncia procura uma regra com “entdo condigdo dos sinais € ... “, verifica se a
primeira parte da regra ¢ um fato e, se ndo for, continua a procura até encontra-lo.
Como n3o ha usuirio, pergunta ao sistema se o fato € falso ou verdadeiro. Conforme
a resposta, a busca prossegue ou ¢ informado o resultado. Se o resultado indicar que
a condigdo dos sinais ndo € boa, o sistema desvia a execu¢do do programa, corrige a
falha e o ciclo recomega.

- Processamento ; realiza o processamento das séries temporais adquiridas no dominio
do tempo e no dominio da frequéncia. Os dados sdo armazenados em disco rigido ¢
fita.

- Comunicagdo : permite o acesso de usuario autorizado via modem, através de
programa que permite a execucgio das seguintes tarefas:

. transmitir arquivos para o disco remoto

. receber arquivos remotos
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. retomar transmissdo ou recepg¢do interrompidas
. obter diretonio dos arquivos remotos
. SUPTimir e renomear arquivos remotos

Um refinamento que pode ser acrescentado a um planejamento dos
procedimentos da aquisigZo de dados, no caso de excitagio aleatoria, € a sua otimizago,
através da minimizacdo dos custos devido a falhas do sistema e o dos custos do programa
de medigio. As vaniaveis de projeto sio: o numero de pontos a serem medidos, a
localizagdo dos pontos e o niimero necessario de registros. Um exemplo deste tipo de
tratamento € apresentado em [Kirkegaard,1990]. .

IIL3 IDENTIFICACAO DE PARAMETROS

HL3.1 Introducio

A Identificacdo de Pardmetros é uma area extensa, com um grande nGmero de
metodologias e técnicas ja disponiveis e em desenvolvimento. No caso das plataformas fixas
de produgiio de petroleo em operagdo, ndo ha possibilidade de se medir a forga de
excitagdo. A excitagdo artificial da sua estrutura exige condigbes de mar extremamente
tranqiiilas e aparato experimental especial, 0 que torna este tipo de teste oneroso. Assim
sendo, a metodologia que pode ser aplicada é baseada da aquisicdo e analise de séries
temporais aleatorias, correspondentes a resposta da estrutura devido a excitagdo do meio
ambiente, e o seu processamento por algoritmos computacionats especialmente
desenvolvidos e testados para esta finalidade [Jensen,1990].

Este item apresentara, inicialmente, o método para estimativa espectral
denominado Método da Maxima Entropia (MEM), identificando as suas principais
caracteristicas. Em seguida, apresentara a formulagfio para a estimativa dos pardmetros
dindmicos de interesse para o presente trabalho, que se baselam na propria fun¢fo de
densidade espectral de poténcia MEM e na técnica da Largura de Banda a Meia-Poténcia. A
técnica indicada sera utilizada para a estimativa dos coeficientes de amortecimento modais
da plataforma PGP-1, em condigdes reais de operagio. A estimativa das frequéncias e
modos naturais e coeficientes de amortecimento da plataforma em condigGes reais de
operagdo ¢ parte integrante da metodologia proposta neste trabalho € podem ser realizadas
de forma satisfatoria pelas técnicas aqui sugeridas.



30

I1L3.2 O Método da Mixima Entropia

Considerando-se que existe uma relagdo entre entre informagdo e probabilidade,
a entropia ¢ uma medida das incertezas em um conjunto de probabilidades [Ables,1978]. A
partir desta defini¢do, é possivel intuir que quanto maior a entropia de um sistema, maior
devera ser a quantidade de informacdo nele existente. Logo, um processo de maxima
entropia € 0 processo que possui a maxima aleatoriedade possivel,

Esta técnica, além de fornecer um espectro suave e de alta resolugdo, a partir de
séries temporais de pequena duragdo correspondentes a sinais gaussianos estacionarios,
proporciona aproximagdes para as variancias dos estimadores. Na estimativa espectral, os
métodos convencionais partem da Tranformada de Fourier das fun¢Ges auto-correlagéo,
obtidas a partir de uma série temporal finita, mostrando-se limitados na resolugo devido
ao truncamento da fun¢do auto-correlagdo e a sua extensdo para o infinito com termos
nulos, conforme pode ser observado na figura 111.2.

F Rx(T)

Figura III.2 - Fungfio autocorrelagio truncada

O Método da Maxima Entropia busca uma melhor resolugio realizando a
extensdo da fungio autocorrelagio de uma maneira consistente com o processo aleatorio
observado. Esta extensdo ¢ a base da estimativa espectral de entropia maxima. Na realidade,
o MEM fornece meios analiticos para extrapolar, a partir de (p-1) amostras da fung¢do auto-
correlagdo conhecida, Ry(k), k =0,1,2,...,p, os valores remanescentes Ry(k), k = pt+1, p+2,
..., o, tendo como pré-requisito o fato da sequéncia resultante com todos os termos ser
positiva semi-definida [Ulrych,1978]. O espectro de maxima entropia S, (f) € obtido

pela maximizag3o da equagdo (II1.1) com as restri¢des adequadas [Marple,1987]:

Taxa de entropia = _f ¢.(S, . (£)df | (IIL 1)
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Nos excelentes artigos [Burg,1978a], [Burg,1978b], foi demonstrado que a
extensdo para infinito da fungio auto-correlagio pode ser expressa pela seguinte equagio

recursiva:

R (k)=-AR (k-1)—A,R (k-2) ...~AR (k—p), k>0 (lll.2)

onde os valores de A; sdo obtidos como solugio do sistema de equagdes:

R,(®) R .  Rp-D] (A (R, (D) |
R(D  Ry(0) LY
2
«| 1=l (IT1.3)
_Rx(p'l) Rx(l) R\:(O) ] L P _Rx(p)_

Portanto, para (p-1) valores dados de uma fungdo auto-correlagdo, ¢ possivel a
determinagdio dos coeficientes até a p-ésima ordem e, conseqiientemente, extender-se a
fungéo auto-correlaggo.

Na pratica, pode-se mostrar que o espectro MEM de p-ésima ordem ¢é definido
por [Haykin,1983]:

rgAt
Smem () = 3 (01.4)
[ .
1+ ZAke—ﬂnkat
k=1
onde:
2 P
- 1, =R(0)- Y A R(k) (I11.5)
k=1

- At =incremento da amostragem

Para demonstrar praticamente a precisdo na estimativa espectral pelo MEM,
considerou-se como exemplo de um sistema de 1 grau de liberdade, excitado por ruido
branco, e foram calculados os espectros utilizando-se o MEM e o método FFT -
Transformada Rapida de Fourier, [Cooley,1965] - a partir de onze amostras referentes a
intervalos de 1 segundo (resolug¢do de 0.1 Hz). O coeficiente de amortecimento selecionado
foi de 1% (€ = 1%) e a freqiiéncia natural de 0,25Hz (f, = 0,25Hz). O resultado pode ser
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visto na figura II1.3, demonstrando claramente a precisio do MEM como estimador
espectral, visto que praticamente nio ha diferengas em relagdo ao espectro exato.

dB

~39.80

2.0a0a Freglléncia (Hz) 8.5608

Fig. I11.3 - Comparagdo entre espectros estimados pelo MEM e FFT

II1.3.3 _Estimador da Frequéncia Natural pelo MEM

Ao se utilizar os estimadores espectrais convencionais, que s6 podem ser
definidos para um conjunto finito de frequéncias, a estimativa se reduz ao problema de
escolher os picos espectrais e suas frequiéncias correspondentes, a partir de um gréafico. A
estimativa pelo MEM permite que a determinagdo das frequéncias naturais sejam feitas
analiticamente, calculando-se os méaximos por:

S wen(f) _

o (IL.6)

Desenvolvendo-se (I11.6), chega-se a seguinte expressdo [Campbel 1982}

P P
> > kA A sen[2r(m - k)fAt]=0, Ay =1 (IIL.7)
k=0m=0

na qual as freqii€ncias naturais f, sdo a solugdo da equagdo, considerando-se que os

coeficientes de amortecimento da estrutura sd0 pequenos. A expressdo para a estimativa da
varidncia do estimador também também esta desenvolvida em [Campbel, 1982].
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II1.3.4 Estimador do Coeficiente de Amortecimento pelo MEM

As frequéncias correspondentes a meia-poténcia do espectro sdo dadas pelos
valores de f que satisfazem a equagio:

S (1) = > Spem(£,) D)

cuja interpreta¢do para um sistema com 1 grau de liberdade esta mostrada na figura 111.4.

SHUIACE)E

frequéncia (Hz)

Figura I11.4 - Determinagdo das frequéncias de meia-poténcia.

Desenvolvendo-se (111.8), obtem-se a expressdo [Campbel,1982]:

f; iAkAm {cos[2m(k — m)fAt]— 2cos[2n(k — m)f, At]} =0, Ay =1 (I11.9)

k=0m=0

onde a sua solugdo nos fornece as frequiéncias de meia-poténcia f, e f, para cada

frequéncia natural considerada.

O coeficiente de amortecimento pelo método da meia-poténcia, para um
determinado modo natural de vibragio, é definido por:

£- f, - f, (I11.10)

2f,

Como no caso anterior, a expressdo da varidncia também fo: desenvolvida e
pode ser obtida na referéncia [Campbel 1982].
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H1.3.5 Aplicacio a um Caso Real

No presente estudo, as medi¢des foram realizadas na plataforma fixa de
Garoupa, deniminada PGP-1, situada na Bacia de Campos - RJ, em lamina d'agua de 120m.
Foram utilizados registros da Campanha de MedigZo 11, coletados na primeira quinzena de
novembro de 1985 [Lopes,1987]. O mar incidente na plataforma foi dividido em dois tipos,
conforme ja definido no Capitulo IT:

o predominancia de swell , que ¢ um estado de mar é com maior participagdo de
ondas longas e relativamente simétricas, com periodos no entorno de 8-12 segundos, sendo

produzidas por ventos e tempestades distantes do local de observagio.

¢ predominéncia de sea , que ¢ um estado de mar resultante da agdo dos ventos
atuantes na regido, composto por ondas de periodo curto, assimétricas e agudas, com
periodos na faixa corespodente a 4-10 segundos. Para periodos abaixo de 4 segundos, a
densidade espectral das ondas decai continuamente, pois a altura e o periodo das ondas sdo
cada vez menores, até ndo serem mais detectadas pelos ondémetros.

Para melhor ilustrar, sio apresentados os espectros de dois registros nas figuras
IIi.5 e 1.6, um com mar predominantemente tipo sea (registro 23) e outro com
predomindncia swell (registro 34). Estes tipos de mar ocorrem frequentemente na Bacia de

Campos, RJ, inclusive com ondas incidindo em diregdes diferentes.

g
]

240

] 200
600 ] Densidode Especlral Densidods Eapectrul
o Registro: 32 Registro:
Canal: Mor Conal: Mor

Deslocamento (m2/Hz)
)

v i e by

-

G.00 az0 Q.40 0.60 Q.50 1.00 1.20 1.40 .00 o0 0.40 aBo .80 1.co0 1.0 140

Freqéncia (Hz) Freqiéncia (Hz)

Figura IIL.5 - Densidade espectral de Figura. III.6 - Densidade espectral de
mar com predominancia swell mar com predominéncia sea
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Devido a complexidade do fendmeno de geragio das ondas, uma colegdo de
registros de altura de onda constitui um processo estocastico, sendo portanto, necessario
estabelecer hipoteses simplificadoras da natureza do processo. Estas hipoteses consistem em
considera-lo estactonario e ergodico em intervalos de tempo curtos. Desta forma, as séries
temporais, correspondentes a um periodo de tempo de aproximadamente 25 min, foram
digitalizadas em registros com 4096 pontos, (freqiiéncia de amostragem = 2,67Hz).

Como o objetivo ¢ a analise dos trés pnmeiros modos de vibragio da
plataforma, foram utilizados dois pares de transdutores de aceleragdo, conforme ilustrado
na figura II1.7, sendo as séries temporais registradas em fitas magnéticas para posterior
processamento.

acel Cie C; VA / acel C,e C,

Figura II1.7 - Localizagdo dos acelerdmetros

Os acelerdbmetros longitudinais C; e C, , detectam a menor freqiéncia
ressonante, que neste caso corresponde ao primeiro modo de flexdo, diregdo longitudinal.
Os sensores transversais C; e C, identificam a freqiiéncia ressonante seguinte, relacionada
ao primeiro modo de flexdo, diregdo transversal Todos os sensores captam ainda um
terceiro pico, correspondente ao primeiro modo de tor¢io da jagueta. Entretanto, os canais
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transversais C; e C; 1dentificam o modo de torgdo com maior clareza, uma vez que estdo

mais distantes do ponto central do convés da plataforma.

Observa-se, de acordo com a figura I11.8, que a resposta da plataforma se divide
em duas componentes. A primeira, identificada pela concentracdo de energia na mesma
faixa de freqii€ncia do mar, é chamada de resposta direta ou quasi-estatica e é registrada
pelos quatro sensores. A outra é representada pelo aparecimento de picos espectrais na
faixa seguinte de freqiiéncia, correspondentes as freqiiéncias naturais da estrutura. As
identificagdes destes picos dependera da localizagéio do sensor, como visto anteriormente.

Densidade espectral

b

dir. longitudinal

+ Acel Cy

dir. longitudinal

Acel C3

dir, transversal

dir. transversal

— ,—J=\ e} —
2 04

0.0 . o6

Z

Figura I1I.8 - Resposta da plataforma PGP-1
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A estimativa das freqiiéncias naturais e coeficientes de amortecimento foi feita
utilizando-se os espectros gerados pelo MEM [Estrella,1995], com o auxilio de programas
de computador desenvolvidos em [Campbell, 1982]. Os resultados estio apresentados a
seguir, na tabela 1.

Média 1.63 1.52 0.76

Varniancia 0.05 0.15 0.02

Tabela 1 - Coeficientes de amortecimento de PGP-1 (MEM) [Estrella,1995]

Em [Meniconi,1989], o calculo do amortecimento foi feito utilizando-se o©
Método da Meia Poténcia e densidades espectrais calculadas pela FFT com janela flaf fop.
Os resultados na tabela 2 mostram valores bem maiores quando comparados com a tabela 1,
indicando uma estimativa pouco conservativa dos coeficientes de amortecimento (quanto
maior 0 amortecimento, menor a tensdo dindmica), conforme esperado.

Média 4.50 4.10 30

Tabela 2 - Coeficientes de amortecimento de PGP-1 (FFT) [Meniconi,1989]

No trabalho desenvolvido em [Campbell,1982], é realizada uma estimativa dos
coeficientes de amortecimento para a plataforma SP62C, localizada no Golfo de México,
em lamina d’agua de 110 metros, com caracteristicas muito semethantes a PGP-1. Na tabela
3, sf#o mostrados os resultados obtidos pelo MEM para os coeficientes de amortecimento.
Na tabela 4, sdo apresentados os resultados obtidos destes coeficientes pelo método do
decremento logaritmico, que correspondem ao ensaio em que a plataforma ¢ excitada por
forga impulsiva e colocada para vibrar naturalmente, sendo entio avaliado o amortecimento
a partir da curva de decaimento da resposta no dominio do tempo. Embora seja um tipo de
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ensaio muito dificil de ser executado para estruturas de grande porte, o seu resultado é
considerado o0 mais preciso na pratica.

Média 2.10 2.0 1.30

Variancia 0.60 0.60 0.40

Tabela 3 - Coeficientes de amortecimento de SP62C (MEM) [Campbell, 1982]

Meédia 1.53 1.38 1.11

Tabela 4 - Coeficientes de amortecimento de SP62C (dec. logaritmico) [Campbell, 1982]

Concluimos que os valores obtidos para PGP-1 pelo MEM representam uma
boa estimativa dos coeficientes de amortecimento. Estes valores serdo utilizados na
avaliagdo numérica desenvolvida no Capitulo VI deste trabalho.

II1.3.6 Estimativa dos Deslocamentos Relativos

A partir das densidades espectrais, obtidas pelo MEM, € possivel a obtengéo de
um valor proporcional a amplitude de deslocamento do ponto medido, referente a um
determinado modo natural de vibragfo, pela seguinte expressio:

desloc fsmem(f)df (IL.11)

1

onde f, e f, sdo as frequéncias de meia poténcia.

Se esta expressao for calculada da mesma forma para todos os pontos medidos,
o valor resultante podera ser utilizado para a estimativa dos deslocamentos modais, visto
que estas grandezas s#o, na realidade, deslocamentos relativos definidos por um
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procedimento de normalizagfio. Neste caso, considera-se sempre o quociente entre os
valores calculados para o ponto em questdo e o ponto de referéncia.

L4 ATUALIZACAO DO MODELO DINAMICO

II1.4.1 Introducio

A modelagem do comportamento dindmico de sistemas estruturais envolveu,
historicamente, duas frentes de desenvolvimento: a tedrica e a experimental. Os modelos
tedricos mais usuais reinem as propriedades fisicas mais relevantes do sistema ( massa,
rigidez e amortecimento ) num conjunto de equagdes diferenciais de segunda ordem. Com
0s recursos computacionais atualmente existentes, aliados a técmicas numéricas ja bem
desenvolvidas, como o Método dos Elementos Finitos, tornou-se possivel a modelagem de
estruturas bastante complexas. Entretanto, estes modelos tedricos apresentam varias
limitagdes, tais como: inviabilidade econdmica de discretizagdes muito refinadas,
desconhecimento parcial de propriedades fisicas do sistema, etc. Tais limitagdes implicam
em incertezas no modelo que podem torna-lo inadequado para aplicages praticas.

Do ponto de vista experimental, a obtengdo do modelo dindmico de uma
estrutura se da por meio de técnicas de Identificagdio de Parimetros, sendo um exemplo
especifico a metodologia apresentada no item anterior. De uma forma genérica, 0 modelo
experimental consiste, basicamente, de um conjunto de autovalores e autovetores extraidos
de fun¢des de resposta ao impulso, ou, mais comumente, de fungdes de resposta em
frequéncia previamente identificadas. A estrutura passa, entdo, a ser representada por seus
modos e frequéncias naturais de vibragdo e por coeficientes de amortecimento modais.
Também, nesta area, a tarefa das equipes envolvidas com atividades experimentais tem sido
bastante facilitada pelos recentes avangos da eletronica e da informatica. O continuo
desenvolvimento dos sistemas de aquisicio de dados, e das técnicas de processamento
digital de sinais, permite a obtencdo de modelos dinamicos experimentais cada vez mais
completos, de forma rapida e a custos cada vez menores. Desta forma, uma vez garantidas
condigdes de ensaio confiaveis, é possivel representar com bastante fidelidade o
comportamento dindmico da estrutura em tese, dentro de uma faixa de frequéncia lirmtada.
Ainda assim, existem vanas limitagdes associadas a um ensaio modal: restrigdes de ordem
pratica e econdmica quanto ao namero de sensores utilizados, influéncia das condigdes de
contorno, dificuldade matematica para a obtengio das informagbes a partir de uma base
modal incompleta da estrutura.



40

As técnicas de modelagem dindmica foram bastante aperfei¢oadas ao longo das
duas Gltimas décadas, estando, atualmente, definitivamente incorporadas ao dia a dia de
diversas indastrias e centros de pesquisa em todo o mundo. Tornou-se comum, tambem, a
realimentagdo de modelos tedricos com auxilio de resultados de ensaios. Entretanto, a
complexidade e as dimensdes dos atuais modelos tornam praticamente impossivel a
compatibilizagdo de resultados tedricos e experimentais através de simples julgamento de
engenharia ( experiéncia acumulada). Isto motivou inimeras pesquisas com o objetivo de
desenvolver algoritmos capazes de corrigir automaticamente os modelos tedricos,
especialmente os modelos via Elementos Finitos, com o auxilio dos resultados da analise
modal experimental. Esta abordagem ¢ denominada Atualiza¢do de Modelos Dindmicos.

De acordo com [Mottershead,1993], as imprecisdes em um modelo tedrico
podem ser divididas em trés categorias:

1) erros devido as incertezas com relagdio as equagdes que governam o
comportamento fisico do sistema,

2) erros devido a aplicagdo de condicdes de contorno inadequadas e hipoteses

simplificadoras n&o apropriadas;

3) erros de discretizagdo, em virtude da geragdo de malha ser deficiente para uma boa
modelagdo da estrutura.

As técnicas de atualizagdo dindmica irdo possibilitar a corregdo do modelo
teorico, tendo como procedimento basico modificar as suas matrizes de massa e rigidez com
o objetivo de conseguir uma boa correlagdo entre autovalores e autovetores calculados e
medidos. Observando-se o paragrafo anterior, verifica-se que este procedimento se encaixa
na segunda categoria: minimizar os erros devido s condigGes de contorno e as hipbteses
simplificadoras. Atengéo especial deve ser dada ao fato de existirem inimeras solu¢des para
este tipo de problema, que serdo validas apenas sob o aspecto numerico, nio tendo nenhum
sentido fisico. Uma série de restrigdes deve ser aplicada ao processo de atualizagdo, de
forma que as caracteristicas fisicas da estrutura nfo sejam distorcidas [Janter,1989].

A atualizagdo do modelo dindmico poderia partir da hipotese de que os
resultados experimentais sdo perfeitos, sem nenhum tipo de erro, fato este que nZo condiz
com a realidade. Os resultados experimentais também possuem imprecisdes, causadas
principalmente pelo ruido (interferéncias eletromagnéticas) existente no ambiente em que
opera um sistema digital de aquisi¢do de sinats, que devem ser devidamente consideradas no
processo de atualizagdo das matrizes de massa e rigidez.
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IM1.4.2 Correlaciio Teorico-Experimental

A partir da correlagdo dos resultados tedricos e experimentais, que consiste na
comparagio qualitativa e quantitativa entre os modelos teodrico € experimental, é conduzida
a atualizagdo do modelo tedrico, partindo-se da premissa que o modelo experimental ¢
confiavel. Algumas formas de proceder esta comparagio sdo:

¢ Comparagéo das frequéncias naturais: a forma mais pratica de comparar
as frequéncias naturais é através de um grafico tedrico x experimental.
Idealmente, os pontos devem estar sobre a reta de inclinagio de 45°, passando
pela origem. Pontos em uma reta distinta da anterior indicam, normalmente,
erros sistematicos no modelo tedrico. Pontos demasiadamente espalthados
implicam, obviamente, em baixa correlagio entre os modelos.

¢ Comparag@o dos modos naturais. a verificagdo da correlagéo entre os
modos naturais e experimentais €, sem divida, a que permite os mais diferentes
métodos de avaliagdo. Deformadas modais desenhadas lado a lado sdo as
primeiras informagdes a respeito dos modos. Recursos graficos computacionais,
como animagio e hidden lines, facilitam a visualizagdo dos modos em estruturas
complexas. Entretanto, torna-se necessario quantificar o grau de correlagéo. As
técnicas mais comumente usadas com este objetivo sdo:

® MAC : esta sigla vem de Modal Assurance Criteria e a sua expressio,
de acordo com [Allemandy,1983], &:

S R |
YO0 %0) 054D

(1L12)

onde ¢, é o modo de vibragdo i, E—>experimental ¢ C—calculado.

Valores [MAC|,_ ~1 e [MAC|,_; ~ 0 indicam uma boa correlagdo entre

os modos experimentais e teoricos. E importante ressaltar que esta
forma de comparagio pressupde compatibilidade entre as coordenadas
dos modos tedrico e experimental. A situacdo ideal corresponde a todos
os pontos da medida estarem representados como nos do modelo de
elementos finitos da estrutura. Diversos métodos tém sido desenvolvidos
com este fim, baseados em reducgdes, interpolagdes € expansdes de
modos, conforme apresentado nas referéncias {Kidder,1973],
[Lieven,1990] ¢ [He,1991].
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° Ortogonalidade: a expressio deste indicador é:

ORTE = (@%y'(M©) (®}) (II1.13)

onde M € a matriz de massa e ® & a matriz modal.

Para modos com normalizagdo de massa unitaria, uma indicagéo de boa
correlagdo é a matriz identidade.

° COMAC: esta sigla vem de Coordinate Modal Assurance Criterion. E
um indicador do grau de correlagdo de um conjunto de modos teéricos e

experimentais ao longo da sua geometria. A sua expressio é
[Ewins,1988]:

K 2
{Z|¢§¢{i|]
COMAC; = —*

2 0%)" X %)
k=1 k

=1

(I11.14)

Valores de COMAC < 0.9 indicam discrepancias entre os modelos nas
regides correspondentes da estrutura. Este indicador pode também ser
usado para uma localizag8o preliminar de regides de erro na estrutura,
para posterior aplica¢do de algoritmos de atualizagdo do modelo (¢ sdo
os elementos da matriz modal).

A anilise dos indicadores para avaliagdo da correlagfio, entre os modos de
vibragio medido e calculado, de uma plataforma de petréleo, na qual € possivel se medir
apenas as trés primeiras frequéncias naturais e os deslocamentos em poucos pontos da
estrutura, permite concluir que seria dificil a sua aplicagdo pratica. O MAC seria equivalente
a uma matriz de ordem 3, da mesma forma como a matriz ORT. O COMAC ainda poderia
dar uma informag&o um pouco melhor, mas o pequeno nimero de pontos medidos é uma
restrigio importante.

II1.4.3 Técnicas para Atualizacio do Modelo Dindmico

As técnicas para a atualizagio do modelo dindmico podem ser interpretadas
como uma aplicagio da teoria de Estimagdo de Parametros [Natke,1988] em estruturas,
onde a descrigio numérica do modelo estrutural é dada pelas equagdes matriciais do
Meétodo dos Elementos Finitos. Uma das formas de se realizar esta atualizagdo consiste em
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se utilizar de uma fungdo penalidade com o objetivo de maximizar a correlagio entre os
modelos tedrico e experimental. Estes métodos permitem uma ampla selegZo de pardmetros
para serem atualizados, mas a otimizagdo de fung¢des ndo lineares requer procedimentos
iterativos, com a possivel ocorréncia de problemas de convergéncia. Outrossim, o0s
esquemas iterativos implicam na reavaliagdo do modelo tedrico a cada iterago. Quando as
variagbes nos paradmetros selecionados com as iteragdes torna-se pequena, uma boa
estimativa do modelo tedrico atualizado ¢ alcangada. Estes métodos geralmente sdo
baseados na utilizagdo de uma Série de Taylor referente aos autovalores e autovetores, que
¢ truncada para produzir a seguinte aproximagio linear:

5z=8,5p | (IIL.15)

onde 8p ¢é a perturbagdo nos parimetros, &z é a perturbagdo na variavel medida e S, € a
matriz de sensibilidade dos pardmetros.

A matriz de sensibilidade dos parimetros contem a primeira derivada da
expressio dos autovalores e autovetores com respeito aos pardmetros. O calculo desta
derivadas exige um grande esforgo computacional, sendo recomendado a utilizagio de

procedimentos numéricos eficientes para a sua obtengdo. Em [Fox,1968] ¢ desenvolvida a
formulagdo da derivada do autovalor A; com respeito a o pardmetro p; , obtendo-se:

oK ™M O\, oP;
B A e - Limy +(K-aM) =0 11116
[apj lapj]m P, + (-3 2 (1.16)

Premultiplicando-se a expressdo (ITL.16) por ¢: e usando a propriedade de

ortogonalidade em relagdo a massa e a definigio do problema de autovalor, é obtida a
eXpressao:

o\, K oM
ki RS\ Qinlaly Yl ' IIE.17
aj I[aj lajj 1 ( )

A expressdo (II1.17) é facil de ser calculada, pois requer apenas 1 autovalor € o
correspondente autovetor. A derivada dos autovetores é mais dificil de ser calculada e
também em [Fox,1968] sdo apresentados dois métodos para a sua obtengdo. O primeiro
método envolve o uso da equacio (II1.16) em conjunto com uma equagio baseada na
condigdo de ortogonalidade em relagfio a massa, gerando n+1 equagdes com relagdo as n
derivadas dos autovetores a serem determinadas. Este conjunto de equagdes é resolvido
usando a técnica denominada pseudo- inversa. As caracteristicas de largura de banda sdo
alteradas e, consequentemente ha perda de eficiécia computacional. Em [Nelson,1976] é
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sugerido um algoritmo semelhante, que mantém as caracteristicas originais de largura de
banda. No segundo método descrito em [Fox,1968], a derivada dos autovetores € expressa
como uma combinagdo linear de todos os autovetores, onde os coeficientes sdo calculados
usando a expressdo (II1.16) e a derivada da condigéo de ortogonalidade em relagdio a massa.
Em [Lim,1987] ¢ apresentado um método aproximado, que considera apenas os
autovetores correspondentes as frequéncias mais baixas no calculo da derivada. Existem
outras formulagdes que também podem ser utilizadas para a obtengdo da matriz de
sensibilidade, conforme apresentado em [QOjalvo,1987] e [Tan,1989].

Tanto as frequéncias naturais quanto os modos naturais de vibragio devem ser
utilizados no processo de atualizagio, visto que os resultados deste processo serdo mais
precisos. Porém, os modos naturais sdo usados com cautela devido as imprecisdes nos
dados experimentais. Na obtengdo das frequéncias naturais € possivel se garantir uma
precisdo melhor do que 1%, mas no caso dos modos, podem ocorrer erros de até 20% em
alguns componentes do vetor modal [Dascotte,1990]. Desta forma, a utilizagdo dos modos
naturais deve ser acompanhada de critérios que garantam a sua precisdo.

Na expressdo (II1.15) o numero de pardmetros e de dados medidos geralmente
nio é igual e, consequentemente, a matriz de sensibilidade S, ndo € quadrada.
Considerando o caso em que o nimero de dados medidos excede o nimero de parimetros a
ser utilizado, a solugdo ¢ obtida pela minimizagio do erro quadratico e os parimetros
atualizados podem ser calculados por [Mottershead,1993]:

8p=V,S:(SLV,S, + V,) &z (1IL.18)
sendo a variancia do pardmetro atualizado dada por:

V=V, -V, (8,8, +V,) S,V (IIL.19)

a’p
onde V, é a varidncia dos pardmetros e V, € a varidncia dos dados medidos.

Varios softwares comerciais [Dascotte,1989], [LMS,1991] sio baseados no
procedimento descritos nas equagdes (I11.18) e (111.19). Estes procedimentos podem ser
interpretados como uma Inferéncia Bayesiana [Tarantola,1987]. Os estimadores bayesianos
s30 determinados pela formula de Bayes, que fornece a densidade de probabilidade de
ocorréncia dos pardmetros atualizados em fungio da distribui¢io dos pardmetros originais e
dos dados medidos, considerando-se processos gaussianos. A grande dificuldade pratica na
aplicagdo deste método ¢é a determinagdo das matrizes V, e V,, visto que so se utiliza um
conjunto de dados medidos e dados calculados e, desta forma, nfio se conhece a sua
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distribuigdo. Na pratica, a partir da estimava da incerteza existente nos resultados teéricos e
experimentais s30 montadas as matrizes de variancia, sendo que, em alguns casos, trata-se
mais de uma questdo de arte do que de ciéncia. Em [Blakely,1984] e [Friswell,1989] sdo
apresentadas diretrizes para esta avahiagio.

As técnicas de atualizagio ndo devem ser utilizadas para corrigir os elementos
das matrizes de massa e rigidez diretamente, pois este tipo de alteragdo pode mascarar o
significado fisico do erro existente no modelo tedrico e pode conduzir a matrizes de massa ¢
de rigidez sem a devida correspondéncia fisica. Entretanto, os elementos da matriz de
massa, referentes s massas concentradas nos conveses e as massas adicionadas na jaqueta
(efeito hidrodindmico), € os elementos da matriz de rigidez, correspondentes as condigdes
de contorno, que no caso de plataformas fixas sdo possiveis fontes de imprecisdo no modelo

tedrico, podem ser considerados como parametros especificos para atualizagdo.
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Capitulo IV

FADIGA EM ESTRUTURAS OFFSHORE

IV.1 INTRODUCAO

O processo de fadiga é um fendmeno que ainda ndo esta perfeitamente
explicado pela Engenharia. Embora a utilizag@o intensiva de métodos computacionais €
resultados experimentais permita a obtengdo de estimativas com um maior ou menor grau
de confiabilidade, um breve historico referente & evolugio do conhecimento sobre este

fendmeno ¢ util para a sua methor compreensdo.

As falhas devidas as a¢Oes de cargas ciclicas foram inicialmente reportadas nas
ferrovias, na década de 1940 [Fuchs,1980]. O termo fadiga surgiu, inclusive, nesta época.
Na Alemanha, nas décadas de 1850 e 1860, foram desenvolvidos diversos testes de
laboratorio, referentes aos problemas ocorridos nas ferrovias, que sio reconhecidos como a
origem das curvas S-N,

Na década iniciada em 1920, foram identificadas algumas propriedades
referentes 4 propagacdo das trincas, sendo o trabalho desenvolvido por [Gnffith,1920]
reconhecido como a origem dos conceitos de fratura mecanica. No ano de 1927, foi
publicado o primeiro manual onde o processo de fadiga dos metais estd apresentado de
forma bem explicada [Moore,1927].

Em 1945, Miner formulou o critério da acumulagdo linear do dano de fadiga, a
partir de estudos ja iniciados por Palmgreen. Esta formulagfio, atualmente conhecida como
Regra de Miner, é considerada como o método mais eficiente para a previsdo do dano de
fadiga [Miner,1945], [Palmgreen,1924].

Na década de 1950, com o advento do microscopio eletronico, foi formulado o
conceito do fator de intensidade de tensGes AK [Irwin,1957], que € considerado como a
base da Mecanica da Fratura Linear.
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No inicio da década de 1960, Paris ¢ Erdogan demonstraram que a taxa de
crescimento de uma trinca - da/dN - ¢ proporcional ao fator de intensidade de tensdes AK.
O critério desenvolvido € conhecido como Regra de Paris [Paris,1963].

IV.2 CONCEITO DE FADIGA

A definicio de fadiga esta apresentada em diversos trabalhos, podendo ser
destacado o seguinte texto [ASTM,1972]:

Conforme definido, o processo de fadiga é progressivo e localizado, o que
implica que ira ocorrer ao longo de um determinado periodo de tempo e em algumas
regides criticas da estrutura, de acordo com 0s mecanismos inerentes & sua ocorréncia.

Sob o enfoque destes mecanismos, sdo definidos trés modos para identificar as
formas de crescimento de uma trinca de fadiga, conforme indicado na figura IV.1. O modo I
¢ 0 mais comum embora, na pratica, ocorram combinagdes destes modos, principalmente I e
II. O fator de intensidade de tensdes AK ¢é fun¢@o do modo de crescimento da trinca e

quando ¢é usado sem referéncia esta relacionado ao modo L

MODO | MODO 1l _ MQCDO it

Figura IV.1 - Modos de crescimento de uma trinca

De acordo com [Almar-Naess,1985], a evolugio da trinca de fadiga ¢ dividida
em trés estagios: iniciagdo ou nucleagio da trinca, crescimento estavel e falha final. No caso
de juntas soldadas, o processo ¢ dominado pelo segundo estigio, que consiste no
crescimento estavel da trinca.
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Um cordio de solda, mesmo bem executado, apresenta defeitos microscopicos
tais como falta de penetragio da solda e mordedura. Estes defeitos, sob a ago de
solicitagiio ciclica, podem crescer e se conectar a outros defeitos, gerando uma trinca
macroscopica. Nas juntas soldadas, o estagio de nucleagdo da trinca representa uma parcela
minima do tempo total do processo de fadiga. A trinca s6 comega a crescer se os defeitos
forem superiores a um tamanho critico, dependendo também das variagSes das tensdes
atuantes. Existe um valor de tensdo, denominado de limite de resisténcia a fadiga, abaixo do
qual o fendmeno ndo se processa.

O crescimento de trincas de fadiga em juntas tubulares se processa no modo de
fratura I, de abertura, em um plano perpendicular 4 dire¢do da tensdo principal méxima.
Normalmente, a trinca se inicia no pé do cordo de solda e progride rapidamente junto a
superficie, devido a concentragfo de tensdes e defeitos naquela regido.

A figura IV .2 mostra o grafico da taxa de crescimento da trinca com o nimero
de ciclos N em fungio da faixa de intensidade de tensdes AK, sob forma logaritmica, onde
se pode observar os trés estagios ja identificados.

da
} Lo o _
f REGIAO 2 |
l )
- i Propagagao l REGIAO 3
REGIAO 1 I estivel
| da trinca Propagagao instavel
Iniciago datrinca - ruptura
da trinca i

fa_c(ak)”™

|
|
|
|
|
|
|

\ Log{AK)
Log(AKy, : valor de Treshold )

Figura IV.2 - Grafico da taxa de crescimento de uma trinca

O trecho médio da curva, relativo ao crescimento estavel da trinca, pode ser
aproximado por uma linha reta, cuja expressdo matematica € conhecida como Lei de Paris ¢
esta apresentada na equagdo (IV.1).

da m
N C(4K) (Iv.1)
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onde C e m s3o constantes do material.

Quando o modo de propagagdo da trinca é ¢ de abertura, o seu crescimento s6
ocorre sob a agdo de tensdes de tragdo. As juntas soldadas das jaquetas das plataformas
normalmente nio sofrem tratamento térmico de alivio de tensdes. No corddo de solda
permanecem tensdes residuais de tragdo elevadas, podendo chegar ao limite de escoamento
do material.

Assume-se entdo [Gurney,1979] que, mesmo que a junta como um todo esteja
sob variagio de tensGes compressivas, particularmente no pé do corddo da solda, havera
variagdo das tensSes de tragdo. Esta hipotese implica em se considerar que a propagacdo
das trincas ira depender apenas da variagio das tensdes, ndo importando a tensdo média.

IV.3 MODELO ESTOCASTICO DE FALHA POR FADIGA

No caso de estruturas submetidas 4 agdo de cargas ambientais, tals como
plataformas offshore, a avaliagio do dano de fadiga pode ser obtida a partir da densidade
espectral das tensdes, conforme demonstrado a seguir.

IV.3.1 Distribuicio das Amplitudes de Tensio

Para um periodo curto de tempo, o estado de mar € assumido como um
processo gaussiano estacionario de média zero. Utilizando-se uma formulagdo linear para o
carregamento proveniente das ondas e modelando-se a resposta da estrutura como linear, as
tensdes resultantes nas juntas da plataforma poderdio ser descritas por um processo que
também sera gaussiano estacionario de média nula.

O fator de irregularidade «, para um sinal aleatério no dominio do tempo, €
definido como a relagio entre o periodo médio da ocorréncia de picos e o pericdo médio
referente ao cruzamento ascendente do nivel médio. Desta forma, /o seré equivalente ao
nimero de picos entre um cruzamento ascendente e o cruzamento descendente consecutivo
do nivel médio. Se a~1, o processo € de banda estreita, ¢ se a~0, o processo ¢ de banda
larga.

Pode ser demonstrado que, no caso mais geral, a distribui¢io de amplitudes U
de um processo gaussiano estacionario pode ser representada pela distribui¢do de densidade
de probabilidade de Rice, cuja expressdo ¢ a seguinte [Lin,1967]:
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-AS?

p(AS):\h—az P Gauss AS +°‘Ase *t P __oAS | (IV.2)

L o] 2
Ggla g cgla

onde o, é 0 desvio padrio do processo € Poaus € Poauss 530 as distribuigdes de densidade de
probabilidade e de probabilidade gaussianas, respectivamente.

Pode ser demonstrado que se a=0 na equagdo (IV.2), a distribuigdo dos picos
sera a de Gauss e, se a=1, a distribui¢do de picos sera a de Rayleigh. Porém, verifica-se que
para o caso de plataformas offshore, a distribuicio de amplitudes ndo seguird nenhuma
destas expressdes [Chaudhury,1985].

No caso da distribuigdo de tensdes para o processo de banda larga, que €
caracteristico das plataformas offshore, a técnica utilizada para a contagem dos ciclos ¢
identificagiio dos picos € extremamente importante para a precisdo da estimativa do dano de
fadiga.

No trabalho desenvolvido em [Sigurdson,1989] sdo calculadas as distribuigdes
de picos para as técnicas de contagem denominadas Rainflow e Range Counting
[Gurner,1978], comparando-as com a distribuicdo de Rayleigh. Um exemplo deste estudo
esta apresentado na figura IV.3.

} Plas)
1.0 4
08
0.6 4 Modelo de banda larga
{método de contagem Rainflow)

0.4 Modelo de banda larga

T (método de contagem Range Counting )

Modelo de banda estreita

02 {Distribuigio de Rayleigh)

0 v

Figura IV.3 - Distribuigdes de amplitude de tensdo em processos aleatorios
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Embora o método de contagem Rainflow seja considerado o mais apropriado
para os sinais aleatorios tipicos da resposta de plataformas de petroleo a agio das ondas,
nio deve ser ignorada a observagdo de [Sigurdson,1989] de que o modelo para a
estimativa de fadiga deve ser calibrado caso a caso.

A vpartir das expressGes da densidade espectral de tensdes € possivel a
determina¢fo do dano de fadiga, para processos de banda larga, visto que as propriedades
estatiticas destes processos sdo representadas de forma adequada pelos momentos de ordem
n das densidades espectrais, dados por (IV.3):

M, = J‘mmn Sien (@)dd (IV.3)
0

onde w € a frequéncia em rad/s.

A varidncia 62 do processo é calculada por:
6l =M, = J' S e (0)ded (IV.4)
0

O periodo médio de cruzamento ascendente do nivel médio ¢ [Lin,1967]:

Vi j S (©)do
T, =21 |~ =21 |—° (IV.5)

4 M [ +]
2 I o? S, (@)deo
0

O periodo médio da ocorréncia de picos é [Lin,1967]:

I o’ S, ©)o
M 0
T =27 |—*=2% (V.6)

mp M o0
4 I o* S, (0)do
0

Visto que as amplitudes de tensdes nas juntas variam de forma aleat6ria, uma
questdo importante a ser resolvida ¢ a forma de considerar estas tensdes. A utilizagdo de
uma faixa equivalente de tensSes permite uma boa aproximagfo para este problema e a sua

expressdao é [Dover,1979]:

1

AS,, = [i Aiﬂ i (Iv.7n

=1
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onde N ¢ o numero total de ciclos de tensGes ¢ m uma propriedade do material.

A expressdo (IV.7) ndo considera o efeito da sequéncia dos carregamentos, o
que conduz a estimativas que podem ser conservativas ou ndo do dano de fadiga. De
acordo com [Berge,1993], os efeitos da interagdo dos ciclos de carregamento podem
acelerar ou retardar o crescimento da trinca, dependendo do ciclo imediatamente anterior.

Existem varias formulagBes para a determinacio da expressio da faixa
equivalente de tensdes a partir dos pardmetros espectrais, conforme apresentado nas
referéncias [Wirshing,1977], [Tuna,1986] e [Skjong,1987]. O tratamento dado por
[Chaudhury,1985] parece o mais adequado, porque ndo limita as propriedades estatisticas
referentes as densidades espectrais de tensdes aos tipos de distribuigdes estatisticas
geralmente adotadas neste tipo de avaliagdo. A expressdo desenvolvida [Chaudhury,1985]
para o calculo de AS, apresenta resultados muito proximos dos valores obtidos pela técnica
de contagem Rainflow.

No presente trabalho, como o calculo da fadiga tem como objetivo identificar as
juntas de plataformas offshore onde o dano de fadiga evolui mais rapidamente, isto €, ¢ um
calculo relativo de fadiga, as possiveis diferengas nas abordagens da faixa de tensdes
equivalentes ndo irdo, certamente, modificar o resultado final da avaliagdo.

1V.3.2 FEstimativa do Dano de Fadiga pela Regra de Miner

A previsio da fadiga pela Regra de Miner € baseada nas curvas S-N. Devido &
impossibilidade de avaliar a resisténcia a fadiga das juntas soldadas através de testes nas
estruturas reais, foi necessario basear-se o célculo da fadiga nos resultados de testes e
ensaios obtidos para algumas juntas que resultaram nas curvas S-N. Estas curvas
relacionam a amplitude da variagdo das tenses com o numero de ciclos que leva ao
colapso, tendo sido obtidas através de dados experimentais em laboratérios e estruturas,
analisados estatisticamente, para varios tipos de juntas, situadas no ar ou expostos a agua
do mar, com protecido contra corrosdo [UEG/CIRIA,1985].

Para cada tipo caracteristico de junta soldada e situagdo de carregamento, ha
uma curva S-N especifica, havendo ainda uma distingdo entre as curvas que se referem a um
tipo particular de junta, onde o fator de concentragiio de tensdes ja esta implicito, e curvas
mais gerais, onde o fator de concentragio de tensdes deve ser calculado.
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Estas curvas sdo expressas por uma relagdo linear entre os logaritmos da faixa
de tensdes e do nimero de ciclos N, da forma:

logN =logC, —dlogo — mg log AS (IV.8)

onde AS ¢ a amplitude da faixa da variagio de tenses, N ¢ o niimero de ciclos que produz
fadiga para a faixa de tensGes AS, C, ¢ a constante relativa a curva S-N meédia, d € o
namero de desvios-padrdo abaixo da média, log ¢ ¢ o desvio padrio do logN e mu é o
inverso da declividade da curva S-N.

Observa-se que, devido ao carater exponencial das curvas S-N, uma pequena
variagdo na avaliagdo do valor das tensdes pode fornecer grandes variagdes no valor de N ¢
conseqiientemente no dado e na vida util. Também a escolha da curva adequada, em fungéo
do tipo de junta, qualidade da solda, carregamento e condigSes de exposigdo, influenciam
na avaliagido da vida util.

A curva S-N de projeto é definida de maneira tal, que em 97.5% dos casos
indique um nimero menor de ciclos do que o numero efetivamente necessario para fadigar
uma junta sujeita a uma dada variagdo de tensdes. Existem curvas S-N propostas por
diferentes Entidades, como a curva X da American Welding Society (AWS) e a curva T do
Department of Energy (DoE) da Inglaterra.

As curvas S-N de juntas tubulares normalmente adotam um limite de resisténcia
a fadiga, abaixo do qual o fendmeno nfo ocorre. A curva T do DoE ndo possui este limite,
com a justificativa de que os testes realizados ndo sdo em numero suficiente para corroborar
aquela hipotese, pois 0 tempo e 0 custo necessarios sdo proibitivos.

Os testes foram realizados com carregamentos ciclicos de amplitude constante,
quando na realidade as juntas estdo sujeitas a carregamentos randdmicos. O comportamento
das juntas na condigdo de carga varidvel ainda € pouco conhecido € os poucos ensaios
realizados indicam que a falha da junta pelo critério do dano acumulado de Miner ocorrera
com [Ibso,1993]

D= Z& < (0.40 ~ 0.85) (IV.9)
~N;
o que indica que o critério geralmente aplicado - D < 1 - pode conduzr a resultados ndo
conservativos na previsio do dano de fadiga.

No presente trabalho € adotada a curva T de projeto [DoE,1984], cuja
expressdo ¢ dada por:
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3
N(%J =145x10"* para N<10” ou AS>53 MPa (IV.10)
€
s
AS 15 7
N ra =407x10" para N=210" ou AS<53 MPa (Iv.11)

c

onde o fator f, permite corrigir as curvas para espessuras distintas do valor padrio

adotado 32 mme MPa € equivalente a N/ mm?.

A figura IV.4 mostra o grafico da curva T basica do DoE, podendo ser
observada a mudanga de inclina¢do na regifio de alto numero de ciclos.

1000

Juntas no ar e imersas com prote¢io
adequada contra corrosho

-t
(=1
=

Juntas sem protecgho

Curva para espessura 32 mm

FAIXA DE TENSAD (Nmm-%
3

Curva T basica
{recomendada por UK Guidance Notas)

10 ¢ 1# W 1P L'
Nimero de ciclos N

Figura IV 4 - Gréafico da Curva T basica do DoE

Se houver uma falha no sistema de protegio catodica, a corrosividade do meio
marinho pode agravar os defeitos anteriormente existentes no corddo de solda. Também ¢
possivel a ocorréncia de um processo de corrosio-fadiga na ponta de uma trinca. Nestes
casos, adota-se uma curva ainda mais rigorosa, extendendo-a diretamente para a regido de
alto ciclo.

Considerando-se a densidade espectral de tensdes com o um processo gaussiano
estacionario de média nula, o valor esperado do dano de fadiga para umn periodo de tempo
T, é dado por [Sigurdson, 19897

@ Ag )™=
E[DT]:Tl I 0 (-a) P(AS)S (IV.12)
mp
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onde p(AS) ¢ a fungdo de distribuigdo de densidade de probabilidade de tensdes.
Considerando-se [Chaudhury, 1985], a expressdo para o dano de fadiga ¢:

,M g Mat2 (m +1) 30 (m +2)J m,
T [—%. I} —= + I —= 2./2M )
VM, (21/n 2 4 2 ( 0

T A_fm=

ST C

(IV.13)

onde:

- oo € o fator de irregularidade ( a = L );
Toap

- ¢ ¢ o parimetro de largura de banda ( & =1 —a?),
- I é a fungio gama;
- Aq, mg e f, sdo os pardmetros da curva S-N.

A figura IV.5 mostra a fun¢do densidade espectral de tensdo referente a uma
série temporal de registros realizados na plataforma PGP-1, Bacia de Campos [Meniconi,
1989], confirmando que o processo é de banda larga.

Iy Pa’
S (N em M?aIHz
200+
1001
0.0 04 0.2 0.3 0.4 05 Hz

Figura IV.5 - Densidade Espectral de tensdes (PGP-1)

No trabalho desenvolvido em [Meniconi,1989] foi executado o calculo do dano
de fadiga para 36 registros, considerando a série temporal, a correspondente contagem de
ciclos pela técnica Rainflow e a expressio (IV.13). O grafico da figura IV.6 indica a
correlagdo entre os dois resultados, confirmando a indicagdo de diversos pesquisadores
referente & boa concordéncia entre os calculos realizados pelos dois métodos.
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Dano por densidzde espectral
184107

10.10°

19+10""

1.0+10° 1.0+10" 1.0+107
10.19" Dano por série temporal

Figura IV .6 - Comparagéo de calculos do dano de fadiga

IV.3.3 Estimativa do Dano de Fadiga pela Regra de Paris

A Mecénica da Fratura tem como objetivo definir as condi¢Ges locais de tensdo
¢ deformagio em torno de uma trinca a partir dos parimetros de carga, geometria € outros,
e prever o seu crescimento. Na mecdnica da fratura linear, o parametro fundamental ¢ o
fator de intensidade de tensdo, cuja expressdo € {Pars,1963]:

AK = ¥(a) AS vma (IV.14)

onde AS é a amplitude de tensdo, Y(a) ¢ um fator de corregio e a € a profundidade da
trinca.

A determinagiio do fator de intensidade de tensdo para defeitos localizados em
juntas tubulares € uma tarefa extremamente dificil, devido a complexidade inerente a forma
geométrica e as caracteristicas da distribuigdo local de tensdes. Deste modo, fica evidente a
necessidade de se dispor de expressdes simplificadas para a determinacdo do fator de
intensidade de tensdo, de forma semelhante aos procedimentos desenvolvidos para o fator
de concentragdo de tensdes.

A expressdo simplificada devenia considerar os fatores; posigio da trinca,
comprimento e profundidade da trinca, intera¢do de trincas adjacentes, variagio das tensdes

através da espessura e diregdes radiais e tensdes residuais.

Desta forma, a expressdo do fator de intensidade de tensdo deveria ser :

AK = Y, Y Yy, Yo Yy ASyTa (1V.15)
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onde cada cada um dos coeficientes Y, considerados estaria representando os fatores

indicados. Porém, uma abordagem simplificada pode ser assumida e, de acordo com
[Madsen,1987], o fator de corre¢do a ser aplicado ¢ uma fungdo derivada a partir da teoria
de placas com incorporagdo do efeito de amplificagdo causado pela solda. Na figura IV .7,
estd apresentado um grifico de Y(a) em fungdo do quociente entre a profundidade da
trinca e a espessura da chapa.

Y(a)

3.0

40 3
a: profundidade da trinca
30 T: espesaura do tubo

My (weld )

2.0
E Yhot spoe =Ypiane ploge "M
1.0F
E Ypione plate

all
Figura IV.7 - Fator de corregdo Y(a) [Madsen,1987]

O crescimento das trincas de fadiga pode ser representado pela expressio
desenvolvida por Paris e Erdogan [Paris,1963]:

da m
- (7@ AS J’n&) (IV.16)

onde:

da . . .
N taxa de crescimento da trinca por ciclo;

C e m - constantes do material.

Conforme pode ser observado no grifico da figura IV.2, o conceito de fratura
mecanica linear corresponde ao comportamento linear da taxa de crescimento da trinca
da/dN em funcio da faixa de intensidade de tensdo AK, quando esta relagdo é representada
sob a forma de um grafico log-log. O comportamento linear do crescimento da trinca ocorre
na regido II do grafico. O fator de intensidade de tensdo pode ser considerado linear nesta
faixa porque, geralmente, a plastificacio na ponta da trinca ocorre em uma 4rea cujas
dimensdes sdo pequenas quando comparadas &s dimensdes da trinca. Na regido 3 do
grafico, o comportamento é mais dificil de ser definido, pelo fato de envolver regides
plastificadas com dimensdes da mesma ordem de grandeza da trinca. Nesta regido € definida
uma propriedade dos materiais deniminada fracture toughness, que corresponde ao fator de
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intensidade de tensdo para a caso em que a trinca se propaga rapidamente e de maneira
instavel, sem aumento de carga, causando a ruptura da secado ( brittle fracture ).

As constantes C e m do material sdo obtidas por meio de ensaios, nos quais a
taxa de crescimento da trinca ¢ medida através de técnicas especificas. Nestes ensaios foi
constatado que o modo 1 de crescimento da trinca é predominante. Os modos 2 e 3
produzem efeitos de segunda ordem tanto na diregdo quanto na taxa de crescimento das
trincas.

A integragéo da equagdio (IV.16) ira conduzir a expressao:

J s, Iv.17)
% (Y(a)«/ﬁ)m

Como as amplitudes de tensfio variam ao longo do tempo, considera-se o
mesmo conceito de valor equivalente utilizado no método baseado na regra de Miner. Em
[Kam,1987] é também proposta a mesma expressdo desenvolvida em [Chaudhury,1985]
para AS. Entdo, a expressdo para o calculo do dano de fadiga pela mecdnica da fratura
linear pode ser obtida da solugio de:

1 m

[treee ) = o

onde:

a, - profundidade inicial da trinca;

a.

1

- profundidade da trinca apos N; ciclos.

A determinagdo dos pardmetros a, , ¥Y(a), C e m ¢ a questio a ser

resolvida a seguir. Visto que estes fatores dependem, basicamente, de experiéncia pratica,
os seus valores serdo obtidos a partir de recomenda¢des de Entidades com reconhecida
atuagdo neste assunto.

Para a, sera utilizada a sugestdo do Det Norske Veritas [DNV,1991], que

recomenda o valor de 0.11 mm para a trinca imcial,

No caso do fator de correcdo ¥{(a) sera considerada a sugestdo apresentada
por pela [UEG/CIRIA,1985]. A expressio é:
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0.35
Y(a)=03 5@ (IV.19)

onde:
¢ - espessura da chapa.

Para C e m também foram consideradas as recomendagdes de
[UEG/CIRIA,1985]. Os valores utilizados sdo:

1

C=60x10"" ¢ m=3 para AK em MPa.m? (IV.20)

1V.3.4 Equivaléncia entre Mecéinica da Fratura e Curva S-N

A expressdo genérica para a curva S-N com amplitude constante é:
logN, =1logC, + m_logAS ‘ (Iv.21)
Comparando-se com a expressdo correspondente da regra de Paris, obtem-se:

1 2 da

N, =— J' . (IV.22)
Cr2AS™ ' Y@@)™a?

Considerando-se o logaritmo da expressdo (IV.22), pode-se demonstrar que:

logC, = log —— J __da ¢ m, =-m av.23)

m
cnz Y{a)™a?

Uma restricdo importante é o fato de a estimativa por Mecénica da Fratura
Linear considerar apenas o crescimento da trinca e a estimativa pela curva S-N poder
também cobrir o processo da inicia¢do da trinca, caso ndo existam defeitos incipientes nas

juntas soldadas, o que ndo ocorre na pratica.

A comparagio das expressdes (IV.21) e (IV.22) ilustra, de forma clara, as
vantagens de se utilizar a estimativa do dano de fadiga pela Mecénica da Fratura. Enquanto
o método das curvas S-N é limitado a situagbes semelhantes aos testes realizados em
laboratério, o método da Mecénica da Fratura Linear permite:
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- modificagdes nas condigdes ambientais ou no material, através da utilizag8o das constantes
C e m apropriadas;

- mudangas na geometria da junta, através da utilizagdo do fator ¥{(a) apropriado;

- mudangas na definigdo de a, (trincainicial) e a; (trinca final).

1V.3.5 Variabilidade dos Parimetros

Os pardmetros utilizados para a estimativa do dano de fadiga ndo sdo
deterministicos e, desta forma, devem ser tratados como variaveis aleatorias que possuem
um determinado tipo de distribuigdo [Kirkergaard,1988]. Este assunto tem sido amplamente
estudado, principalmente para desenvolver recomendagdes referentes aos intervalos de
inspecdes de estruturas offshore em operagdo e para permitir um tratamento mais
apropriado na fase de projeto [Baker,1992], [Pedersen,1992].

Desenvolvendo uma analise de sensibilidade, Madsen  [Madsen,1987]
identificou, para um intervalo de 4 anos, a importincia das diversas fontes de incerteza
associadas ao processo de fadiga. Os resultados estdo apresentados na Tabela IV.1.

Identificagio do meio ambiente 1
Calculo do carregamento 19
Analise de tensdio 20
Fator de intensidade de tensdo 10
Pardmetros do crescimento da trinca 50

Tabela IV.1 - Importancia das fontes de incerteza associadas ao processo de fadiga

Esta avaliagdo ilustra, de forma clara, a relevincia do estudo de confiabilidade
no calculo do dano de fadiga referente ao projeto de estruturas offshore.

Pelo fato deste trabalho ser um passo inicial para o desenvolvimento de um
critério numérico-experimental para a identificagdo de juntas criticas, sob o aspecto do
dano relativo de fadiga em tempo real, nfo serd estimado o efeito das incertezas na

simulagdo numérica desenvolvida no Capitulo VI
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Capitulo V

REDES NEURAIS

V.l INTRODUCAO

Este capitulo tem como finalidade apresentar os principais conceitos referentes
ao tipo de rede neural cujo método de treinamento € supervisionado - depende da
disponibilidade de um conjunto de dados contendo as variaveis de entrada e saida para ser
treinada - e é baseado na técnica denominada Regra Delta Generalizada (GDR), também
conhecida como backpropagation - os erros sio retropropagados dos neurbnios de saida
para os neurdnios intermediarios - cujo desenvolvimento ¢ atribuido a Rumelhart, Hinton e
Willians [Rumelhart,1986]. O estabelecimento das bases desta técnica, na verdade, foi
realizado por Paul Werbos em [Werbos,1974].

O algoritmo de backpropagation é a extensio ndo linear do conhecido
algoritmo de erro quadratico minimo, desenvolvido por Widrow e Hoff [Widrow,1960],
podendo também ser interpretado como um caso particular de aproximagdo estocastica,
conforme demonstrado em {Kosko,1992].

V.2 BREVE HISTORICO

A computacdo neural ¢ uma forma de conceber algoritmos numéricos inspirada
em pesquisas referentes ao funcionamento do cérebro dos mamiferos. As redes neurais ndo

? cC

executam programas, mas “comportam-se” face a um conjunto de dados: elas “reagem”, “se

auto-organizam”, “aprendem” e “esquecem’.

Fazendo-se uma analogia com o cérebro, o neurdnio ¢ a sua unidade basica.
Cada um deles pode ser considerado como um elemento processador, que recebe os
impulsos elétricos e os combina no seu micleo. Os sinais, originarios de outros neurdnios,
sdo adquiridos através de estruturas denominadas dentritos. Se o estimulo resultante for

suficientemente forte, o neurdnio é ativado, emitindo um impulso que percorre o axdnio € é
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transmitido para outros neurdnios por meio das sinapses. Os elementos que compdem o

neurdnio estdo indicados na figura V.1.

Sinapses

T

i Sinapses d

Figura V.1 - Composigio de um neurdnio biologico

O grande interesse que atualmente tem existido na utilizagdo de Redes Neurais
em uma série de problemas na area de monitoragio, supervisdo e controle de processos €&,
na realidade, um retorno ao entusiasmo existente nas décadas de 50 e 60. Apos a solugdo

do problema identificado na perceptron - a rede neural mais utilizada na época, mas que

nio conseguia distinguir classes de padrSes n3o linearmente separaveis, conforme
demonstrado em [Minsky.1969] - em meados da década de 80, os trabathos de pesquisa

nesta atividade aumentaram de forma significativa, originando um grande numero de
aplicagBes praticas em problemas tais como detecgdo de explosivos em bagagens, avaliagio
de seguranca de crédito, comportamento de mercado financeiro, previsio de vendas,
detec¢do de danos estruturais, interpretagdo de caracteres, filtragem de sinais, controle de
processo em petroquimica e inimeras outras.

O método utilizado para resolver a limitagio do perceptron é uma técnica de
treinamento de redes neurais que permite o ajuste de qualquer tipo de fun¢io, inclusive ndo
linear, e foi denominado backpropagation. Este método pode também ser interpretado
como uma técnica ndo paramétrica de modelacdo estatistica, uma vez que as caracteristicas
da fungio transferéncia entre dados de entrada e saida € decidida pelos dados e nio
determinada a priori pelo método [Smith,1993].

O sinal de saida de um neurdnio, que é o elemento basico de uma rede neural,
pode ser considerado como uma fungdo binaria: o neur6nio dispara ou ndo dispara. Por
questdes de ordem pratica, contudo, considera-se a saida de um neurdnio como uma
fungdo continua, cuja varidvel dependente pode ser o seu nivel de ativagiio. A fungfo de
ativagio de um neurdnio estabelece a sua fungdio transferéncia, isto é, a relagdo entre os
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sinais de entrada e os sinais de saida. Uma vez estabelecida e treinada a rede, esta fungio
ndo se modifica mais.

Assim sendo, como pode uma rede neural aprender? A rede neural aprende
porque os pesos das conexdes entre os diversos neurdnios pode variar. A capacidade de um
neurdnio excitar ou inibir outro neurdnio néo é constante: ela pode aumentar ou diminuir ,
de uma forma sistematica, baseada nos objetivos da rede. As caracteristicas da conexdo
entre os neurénios componentes de uma rede determina o seu comportamento e como este

comportamento pode ser alterado.

V.3 CONCEITO DE REDE NEURAL

O cérebro pode ser idealizado como redes de neurdnios, que se comportam de
acordo com o modelo matematico desenvolvido por McCulloch e Pitts [McCulloch,1943],
que esta indicado na figura V.2, onde a ativagdo sO ocorrera se o valor de u for superior a
um determinado valor minimo. Na sua concep¢do original, a fungdo de ativagio G € binria.

Para cutras
precessadores

X Etementn
Procassador

Xy

Figura V.2 - Modelo matematico de um neurfnio

Um neurdnio tipico recebe o sinal de entrada - para excitar ou inibir - de outros
neurdnios. Quando o nivel de excitagdo deste neurénio atinge um determinado valor, ele
dispara. O disparo ¢ propagado, através do axdnio, para diversos neurdnios a ele
conectados, atuando como sinal de entrada para estes outros neurdnios.

Uma rede neural ou neuronal é formada por:

a)uma camada de neurdnios de entrada, que recebe os sinais de entrada para a rede;
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b) uma ou mais camadas intermedidrias de neurdnios, que sdo responsaveis pelo
processamento dos sinais recebidos,

¢) uma camada de neurdnios de saida, que processa € envia os sinais para fora da rede.

Deste modo, uma informagio ou estimulo captado pela rede, serd devidamente
processado, de acordo com os objetivos desta rede, gerando um determinado padrdo de
resposta.

A atividade de um neurdnio é determinada pela soma dos diversos sinais de
entrada, recebidas através das dentrites, que sio as vias de acesso para o nicleo do

neurdnio. No caso da saida, o sinal ¢ enviado através das sinapses. Para um neurdnio j de
uma rede, esta atividade ird depender de u; , cuja expressdo €:

N
uj = ) WX + Wy (V.1)

i=1
onde :

- x; . entrada originaria do neurdnio i,

- w;: eficiéncia das sinapses entre os neurdnios i e j;
- Wy, valor de bias.

A variavel w;, associada ao neurdnio j , pode ser interpretada como um valor

minimo de atividade, permitindo uma maior fidelidade ao modelo biologico (equivale a um
sinal de entrada originario de um neurbnio com ativagdo unitaria), e a varidvel w;
representa os pesos associados a cada ligag@o entre os neurénios (corresponde & influéncia

de cada sinapse ij conectada aos neurdnios).

A varidvel y,, correspondente ao sinal de saida ou ativagdo do neurdnio j , é

dada por:

y;=Glu)) (V.2)
onde G ¢ a fungio de ativagio utilizada.

A rede neural mais simples, é formada por um neurdnio de entrada, um
neurdnio intermediario ¢ um neurdnio de saida. Este tipo de rede pode ser utilizado para
representar fungdes com uma varidvel dependente e uma variavel independente. O neur6nio
situado na camada intermediaria € essencial para a capacidade de processamento da rede.
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O neurdnio intermediario, neste caso, recebe apenas um sinal de entrada x . Ele
multiplica este valor por um peso w e adiciona a este produto o valor de bias w,, ambos

armazenados em sua memoria. O resultado desta operagéo €

u=w Xx+Ww, (V.3)

O grafico desta operagdo € uma linha reta, no espago bi-dimensional, € o valor
w, corresponde ao ponto em que a reta intercepta o eixo das ordenadas.

O sinal de sajda deste neurdnio, como foi visto, ¢é obtido através da fungéo de
ativacdo G. Considerando-se esta fungdo como a fungdo sigmoide logistica, que € o caso
mais comum, a expressdo do sinal de saida €

1

=& (W x+w,)

y = G(u) = (V.4)

l+e

A fungdio logistica, que ¢ um tipo de fungdo sigmoide, tem os seus valores
compreendidos no intervalo (0,1), conforme ilustrado na figura V.3. O valor de A ¢
geralmente unitario € a sua influéncia esta relacionada a inclinagdo desta fun¢@io no seu
ponto médio. Qutros tipos de fungfio sigmoide também podem ser utilizados como, por
exemplo, a tangente hiperbolica, que tem os seus valores compreendidos no intervalo (-1,1).

Limite Superior

J Limite tnferior
e . / I3 ] I

-15 -10 -6 0 ] 10 15

Figura V.3 - Fungdo de ativagdo tipo sigmoide

A principal aplicagio do conceito de redes neurais € a representagdo
aproximada de uma fungdo continua. Como existem varios problemas que uma rede neural
com uma camada ndo consegue simular, é natural considerar a possibilidade do aumento do
nimero de camadas para resolver estes problemas. Os estudos desenvolvidos em
[Sprecher,1965] e [Hetch-Nielsen,1987], cujo resumo encontra-se no Apéndice A,
demonstram que redes neurais do tipo feedforward, que sio redes em que ndo existe
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realimentagio, podem representar adequadamente qualquer fungdo continua. Esta
propriedade esta apresentada sob a forma de teoremas.

V.4 CONCEITO DE BACKPROPAGATION

Na figura V.4 esta apresentada uma rede neural do tipo feedforward com trés
camadas, que sera utilizada para ilustrar este conceito. A camada de entrada possui L
neurdnios, a camada intermediaria M neurdnios e a camada de saida foi dimensionada com
N neurdnios. A rede com topologia feedforward é geralmente estavel pelo fato de ndo

permitir realimentagdes.
2
() Camada
de saida
Diregdo de
propagagao Camada
dos erros / intermediaria

() @, Camada

X4

Figura V.4 - Rede neural feedforward com 3 camadas

Cada neurdnio da camada de entrada fornece a rede o valor de uma varidvel
independente x e cada neurdnio da camada de saida corresponde a uma varidvel
dependente z . A saida ideal da rede sera denominada Zz.

A principal caracteristica da técnica backpropagation, fato este que permitiu o
seu desenvolvimento, é a propriedade dos neurdnios da camada intermediaria serem capazes
de determinar como modificar os pesos das suas conexdes se receberem informagio sobre
os erros de cada neurdnio pertencente & camada de saida. O nome backpropagation,
inclusive, é derivado do processo de propagar a informagio de erro de volta, dos neurdnios
da camada de saida para a camada intermediana.

O treinamento de uma rede com varias camadas é um processo iterativo. Cada
passo envolve a determinagdo do erro associado a cada neurbnio e, posteriormente, a
modificacdo dos pesos nas conexdes que chegam a este neurdnio. O processo de
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treinamento para um exemplo do conjunto de dados é denominado de evento ou ciclo.
Cada evento envolve trés fases intermediarias:

fase 1: - um exemplo do conjunto de dados, formado por variaveis independentes e
dependentes, ¢ fornecido & rede, sendo realizada a ativagio de todos os neurdnios até a
camada de saida;

fase 2: - o erro na camada de saida ¢ propagado de volta para os neurdnios localizados na

camada intermediaria,

fase 3: - as conexdes dos neurdnios entre as diversas camadas tém os seus pesos
modificados em fungdo da informagio de erro recebida.

Um conjunto de eventos correspondente ao namero de amostras r do conjunto
¢ denominado de época. O processo de treinamento de uma rede pode requerer centenas ou
milhares de épocas para que todos os casos do conjunto de dados sejam mapeados com um
erro inferior a um determinado valor pré-estabelecido. O método de bakpropagation utiliza
o método do gradiente descendente para a localizagdo do erro minimo e variagdes deste
método, que permitem uma aceleragio do processo.

A equagdo para o sinal de saida dos neurdnios da camada intermediaria da rede
apresentada na figura V.4 ¢

=G u,) =G (Wi +Zw X,) vV m=1,...M (V.5
onde:
X, - sinal de entrada para o neurdnio ;
w™ _ peso da conexdo do neurdnio £ de entrada para o neurdnio intermediario m.

Para os neurdnios da camada de saida, a equagio do sinal de saida &:
zn:Gn(vn)an(w“‘+wa,‘:,ym ¥ n=1,.,N (V.6)

onde;

wi - peso do neurdnio intermediario m para o neurdnio de saida n.
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Recentemente, White = [White,1989] demonstrou que o algoritmo de
backpropagation pode ser interpretado como um caso especial de aproximagdo estocastica.
A aproximagdio estocastica tem como objetivo determinar o valor de m que satisfaz a
equagao:

E[# 4 (m,s,d)]=0 (V.7)
para uma funggo arbitrana ¥ .4 do vetor aleatorio r = [sld].

Embora a densidade de probabilidade p{r) nfio seja conhecida, a equagéo (V.7)
pode ser resolvida numericamente a partir do conhecimento de ry,r,,... sendo m

determinado iterativamente por meio da equagdo:
My, = My + ¢, e (m, 1, ) (V.8)
Se a sequéncia {c, } obedecer s condigdes :
@ ©
Yo =w e > ch < (V.9)
k=1 k=1

entdo a sequéncia {w, ! converge, no sentido médio quadratico para uma solugdo Otima
k ]

local. Estas condiges correspondem a restringir {ck} a decrescer lentamente com respeito

ao seu somatorio € a decrescer rapidamente com respeito a soma de seus quadrados (por
exemplo, a série harmdnica {c, } = {I/k} satisfaz a estas condi¢des).

E possivel interpretar-se m,como um vetor que contem os pesos da rede
neural em um tempo k . Entdo, G(v,) = f,(X,,W) , onde v, corresponde ao estado de
ativagio dos neurdnios da camada de saida e f,, ¢ uma fungdo ndo conhecida que mapeia
X = Z a partir de amostras aleatérias (x,,z,),...,(X,,2z, ). White observou que:

. (m,r) =2, - G(v)).V,.(G(v)) (V.10)

O coeficiente ¢, é denominado de taxa de aprendizado ( learning rate ) ou

passo de treinamento, no caso das redes neurais.

V.5 TREINAMENTO

A técnica de backpropagation é um método de treinamento supervisionado,
composto basicamente de trés fases, conforme ja identificado no item anterior:
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¢ entrada do conjunto de dados para treinamento através da camada de neurdnios
que compde a entrada da rede ( feedforward of the input training pattern ) e a respectiva
determinagio dos erros por meio das saidas dos neurdnios localizados na camada de saida |

e retorno dos erros calculados para as camadas intermediarias ( backpropagation of
associated errors to hidden layers ),

¢ ajuste dos pesos .

O processo de treinamento é projetado para identificar os pesos das conexdes
que proporcionem o melhor ajuste possivel, a partir de um conceito de erro minimo, entre a
rede neural e a fun¢do conhecida através de um determinado nimero de amostras.

A rede com treinamento supervisionado recebe conjuntos formados pelos dados
de entrada e respectivos dados de saida. O processo de treinamento consiste em encontrar
um conjunto de pesos que corresponda a um erro minimo entre os dados de saida que a
rede produz e os dados de saida oniginais.

V.5.1 Minimizacio da Funcdo Erro

Sendo Fy(w) um funcional de erro ou fungdo erro ou fungfo custo, cuja

fungdo de distribuigio de densidade de probabilidade ¢é desconhecida, a aproximagdo
estocastica estima o VE[Fy(w)] por meio de um gradiente V/4(w),conhecido em cada

iteragdo, através de um algoritmo estocastico:
Wi = Wy — CRV(FO(W))k (V.i1)

onde:

w, - representa os pesos das sinapses de uma rede neural apés a iteragdo k;
V(Fy(w)), - gradiente de (Fy(w)), com respeito a wy .

O gradiente - VE]Fy(w)]aponta na diregdo mais inclinada - steepest descent -
da superficie de erro definida por E[F;(w)]. A minimizagdo ¢ realizada deslocando-se o

vetor das sinapses w na dire¢do - V(‘Fo(w)) :

. A atualizag8o de primeira ordem do peso wyg,, onde (k) refere-se a uma

determinada iteragdo, é dada pela expressdo de diferengas finitas:
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onde o coeficiente de aprendizado {c,} é decrescente, considerando-se o conceito de

aproximag#o estocastica para um minimo local [Kosko,1992]. Na abordagem convencional
do processo de atualizagdo dos pesos, o valor do coeficiente de aprendizado permanece

constante.

A expressio estocastica linear, de segunda ordem, para atualizar os pesos €

dada por:

onde o termo b, Aw;,_,, foi denominado por Rumelhart [Rumelhart, 1986] de momentum.

Denominando-se a saida ideal darede de Z e a saida gerada pela rede de z,

o erro instantineo € definido por:

€ =%, —2 (V.14)
k k k

O algoritmo de backpropagation utiliza o erro quadratico instantineo (como no
caso de regressio linear e nio linear, como a forma para medir o grau de ajuste dos dados).
A sua expressdo € :

N
E, = %Z[inﬂc) - zn(k)]2 = —;-ekai (V.15)
n=|

onde:

Z,q - saida do neurdnio » da camada de saida da rede para a k-ésima iteragdo,

Z,a) - valor da fungdo objetivo no neurdnio » para a k-¢sima iterag@o,

N - nimero de neurdnios na camada de saida da rede.
O erro médio acumulado ¢ dado por:

1

K
E, = E;E“ (V.16)

onde:

K - nOmero de iteragdes consideradas.
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Assumindo-se que a atualizagdo dos pesos sera sempre realizada de acordo com
as equagoes (V.12) ou (V.13) e que:

OB _ 1N\ %y
ow, K b Ow, (V.17)

il

justifica-se considerar o gradiente de E, em cada iteragio ac invés de se estimar o

gradiente do erro médio acumulado.

A forma da superficie de erro, que pertence a um espago cuja dimens@o depende
do nimero de pesos considerado, ¢ a localizagdo do ponto correspondente ao erro minimo
dependem das amostras componentes do conjunto de dados.

A técnica do gradiente descendente pode ser interpretada, de forma ilustrativa,
como a colocagiio de uma esfera na superficie de erro, permitindo que ela se mova sem
restrigdes. Ela ira rolar pela superficie até encontrar o seu ponto mais baixo, que representa
a condigdo de energia potencial minima. Caso as caracteristicas da superficie impliquem na
existéncia de varios pontos em que a esfera possa permanecer estacionada acima do ponto
de energia potencial minima global, fica caracterizado a existéncia de minimos locais, que
ndo representam a solu¢o otima global procurada.

Para um minimo local existir, todos 0s pesos devem, simultaneamente, possuir
valores tais que uma mudanga em qualquer diregdo ocasiona um aumento do erro. Para um
determinado conjunto de dados, a probabilidade da existéncia de minimos locais diminui a
medida que o nimero de pesos existentes na rede aumenta [Smith, 1993]. Esta propriedade
indica, a principio, que uma rede totalmente conectada poderia convergir para um minimo
global com maior facilidade.

V.5.2 Atualizacio dos Pesos

A caracteristica fundamental da técnica de backpropagation é a sensibilidade do
erro da rede se modificar em fungdo da variagdo dos pesos. Esta sensibilidade pode ser
avaliada através da determinagdo das derivadas parciais do erro relativas aos pesos.

Para um neurdnio pertencente 4 camada intermediaria, a expressio da

atualizagdo do seu peso é:

int int int
Wim(kel) = Wemm(k) + CkAW';m(k) (V.18)
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onde a expressdo da variagdo dos pesos €

. M dG, (v, i
m=1 nfk)

Caso o neurOnio pertenga a camada de saida, a expressdo da atualizagio do seu
peso € dada por:

sai i sai
Won(s1) = Wamck) + SkAW mnciey (V.20)

A expressdo da variagdo dos pesos para os neurdnios localizados na camada de
saida € dada por:

. dG,
Aw:::lﬂ() = (21'10() - Gn (vn(k) )) —cliv(—‘j(:k—)) Gm (um(k) ) Wz 1)

As expressdes mostradas s3o validas para uma rede com apenas uma camada
intermediaria de neurdnios. No caso de mais de uma camada, expressdes similares podem

ser desenvolvidas.

V.5.3 _Métodos para Aceleracio do Treinamento

Na abordagem convencional, a modificagio dos pesos € feita segundo a direcdo
de maior declividade da superficie de erro em relagdo aos pesos atuais. Este procedimento,
de uma maneira geral, nio move o conjunto de pesos diretamente na diregdo ao vetor dtimo
e o processo de busca do minimo pode ser acelerado por diversos métodos, dos quais
podemos citar o adaptative learning rate e os métodos de consideram a curvatura da
superficie de erro.

O método denominado adaptative learning rafe consiste em mudar o valor da
taxa de aprendizado durante o processo. A regra denominada DFELTA-BAR-DELTA
permite que cada sinapse tenha a sua propria taxa de aprendizado e que o valor desta taxa
varie ao longo do tempo [Jacobs,1988). Duas heuristicas sdo usadas para as variagdes da
taxa de aprendizado para cada peso:

- se a variag3o do peso ocorre na mesma dire¢dio durante varias iteragdes, a taxa de
aprendizado da sinapse deve ser aumentada;
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- se a dire¢o da variagio do peso se alterna durante varias iteragdes consecutivas, a
taxa de aprendizado da sinapse deve ser reduzida.

Os métodos que consideram a curvatura da superficie de erro envolvem o
calculo de uma aproximagdo para a segunda derivada da fungio erro com relagdo a variagdo
dos pesos. A informagio da segunda derivada pode ser utilizada de diversas maneiras para
fornecer uma indicagdo referente 4 mudanga dos pesos, visto que fornece a taxa de variagdo
da declividade da superficie no ponto correspondente 4 situagfo atual. Em [Fahlman,1988]
é apresentada uma formulagio considerando que a curva de erro x peso pode ser

aproximada por uma parabola, que pode ser resumida na seguinte equagao logica:

& funcao erro)
é peso '

(apeso), — (apeso), (V.22)
[ )

&( funcao erro)J [5( funcao erro)
1

& peso & peso

onde k , neste caso, ¢ interpretado como o intervalo correspondente a uma época.

V.5.4 Reforco de Treinamento

Até agora, foi assumido que ha disponibilidade de um conjunto detalhado de
dados de saida da rede para a realizagdo do treinamento supervisionado. Entretanto, em
algumas situagdes, a informagdo disponivel ndo ¢ satisfatoria e a utilizagio de uma “critica”,
originaria do “ambiente” em que a rede opera, pode trazer resultados positivos um melhor
desempenho da rede. Esta realimenta¢io de informagdo para a rede, durante o processo de
treinamento, ndo fornece uma indicagdo de como modificar a atualizagdo dos pesos, mas
sim que determinadas informagdes da saida da rede estdo erradas. Em [Hertz,1990] estdo
apresentadas algumas diretrizes e sugestdes referentes a este assunto.

V.5.5_Sugestdes Priticas para o Treinamento

Diversas decisdes de ordem pratica, ou mesmo conceitual, precisam ser
consideradas antes e durante o processo de treinamento de uma rede neural. Os principais

aspectos referentes a estas decisdes estfo apresentados a seguir.
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¢ Dimensionamente da Rede Neural

Dado um conjunto de vetores entrada-saida (x- z),i =1,...,r, e uma rede

1271
neural do tipo feedforward, é possivel treina-la minimizando o erro quadrético na sua saida.
Entretanto, o passo inicial é o dimensionamento da rede. Se a rede for subdimensionada,
apresenta pouca capacidade de generalizar ou ndo aprende. Se for superdimensionada, pode
ndo conseguir atingir um minimo satisfatorio ou ndo generalizar da melhor forma possivel,
além de necessitar de um tempo de treinamento maior.

O numero de neurdnios da camada de entrada € igual 4 dimensdo do vetorx € o
nimero de neurdnios da camada de saida ¢ igual 4 dimensdo do vetor z . O nimero de
camadas intermediarias e a quantidade de neurdnios em cada uma delas depende do tipo de
fungdo a ser representada e do nimero de pares de entrada-saida que serdo utilizados. De
qualquer forma, uma rede inicial necessita ser dimensionada e a técnica de tentativa-e-erro €

normalmente empregada para a otimizagio da rede.

Uma forma de resolver este problema é a utilizagdo de algoritmos destrutivos e
algoritmos construtivos. No caso dos algoritmos destrutivos, o objetivo é eliminar
automaticamente sinapses de um neurdnio ou mesmo neurdnios da rede, por meio de um
procedimento em que se tenta minimizar a fungfio erro acrescida de um termo de penalty:

E = E+uzijwf'j , conforme demonstrado na referéncia [Kramer,1989]. Os algontmos

construtivos tém como ponto de partida uma rede de configuragio minima, a qual vai sendo
aumentada, na sua camada intermedidria, até a fungdo objetivo ser representada de forma
adequada. Um exemplo de algoritmo construtivo é o processo denominado Cascade
Correlation [Fahlman, 1990].

Quanto ao numero de pares entrada-saida necessarios, uma relagdo entre o
numero de pares r, o nimero total de sinapses Ny, da rede e a precisdo vy requerida
para o processo de treinamento pode ser estabelecida. Uma formula pratica sugerida para
determinar a relag3o entre estes parametros ¢ [Baum, 1989]:

r=—S (V.23)

Considerando esta expressdao, em [Fausset, 1994] é apresentado o seguinte
exemplo (para redes treinadas para classificar amostras): sendo vpee= 0.1, uma rede com 80
pesos ird requerer 800 pares de entrada-saida para classificar 90% dos pares corretamente,
assumindo-se que a rede foi treinada para classificar 95% dos pares corretamente.
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O dimensionamento de uma rede neural também deve considerar o fato da sua
capacidade de generalizar depender também do nimero de camadas intermediarias e do
mimero de neurdnios nestas camadas.

» Representagido dos Dados

Em diversos tipos de problemas, os vetores de entrada e saida tém componentes
que representam valores continuos ou conjuntos de faixas. Por exemplo, a temperatura de
uma refei¢do pode ser representada por um valor em graus Celsius (representagio continua)
ou por cada um dos estagios: congelada, fiia, temperatura ambiente ou quente. Neste tltimo
caso, serdo necessarios 4 neurdnios na camada de saida da rede. No primeiro caso, um
neurdnio produz a informagfio. Verifica-se, entretanto, que € mais facil fazer uma rede
neural aprender um conjunto com saidas distintas do que um conjunto com saida continua,
com excessdo para valores situados nas extremidades do conjunto [Fausset,1994].

Geralmente, é necessario se fazer uma transformagdo dos dados iniciais,
utilizando-se fungdes logaritmicas, exponenciais e outras, de forma que a rede possa operar

com os dados de forma mais conveniente.
e Pesos iniciais

A escolha dos pesos iniciais ird influenciar na capacidade da rede neural atingir
um minimo local satisfatorio ¢ também na velocidade do treinamento. A atualizagio da
sinapse entre dois neurdnios, conforme pode ser verificado em (V.19) e (V.21), depende
das suas funcdes de ativacdio e derivada. Por este motivo, deve ser evitada a escolha de
pesos iniciais que possam anular estas fungGes. Os valores dos pesos iniciais também ndo
devem ser muito elevados, pois os sinais de entrada, para os neurdnios das camadas
intermediaria ou de saida, podera localizar-se na regido onde a derivada da fungdo de
ativagiio € muito pequena. Da mesma forma, se 0s pesos iniciais forem muito pequenos, o
sinal de entrada para as diversas camadas sera proximo de zero, fato este que causa um
treinamento extremamente demorado.

Um procedimento comum consiste de inicializar-se as sinapses com valores aleatorios
entre -0.5 ¢ 0.5. Em [Nguyen,1990] ¢ apresentado um procedimento pratico para a
inicializagdo dos pesos de uma rede neural.

¢ Passo no treinamento { learning rate )

A escolha do valor de ¢, €, de certa forma, uma arte, pois este fator depende

da fungdo que a rede neural ir4 aproximar, fungdo esta que so ¢ conhecida através de alguns
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pares de entrada e saida. Valores muito pequenos de c, tornam o treinamento muito lento,

enquanto que valores muito grandes podem provocar a divergéncia do mesmo.

Para a maioria dos casos, se o vetor contendo os dados de entrada é

normalizado e o maior nimero de sinapses que se conectam em um neurdnioc € N ., a

2

convergéncia pode ser garantida se c, Sl/Nmax.

Como esta expressdo fornece,

geralmente, um valor muito conservador, um valor tipico sugerido € 0.1 [Caloba,1993].
o Momentum

Conforme visto na equagdo (V.13), se o momentum for incluido no
procedimento de atualizagio das sinapses, a mudanga dos pesos serd feita na diregdo
correspondente a combinagdo do gradiente atual e do gradiente da iteragdo imediatamente
anterior. Esta modificagdo da técnica convencional permite a execugio de grandes ajustes
de pesos ao mesmo tempo que utiliza pequenas taxas de aprendizado para prevenir valores
de erro elevados devido a existéncia de alguma amostra esptrea no conjunto de dados.

¢ Minimos locais

Como o tremamento é um processo de otimizagdo por gradiente, possui as
mesmas caracteristicas destes processos. Um dos problemas é o fato da fungdo convergir

para minimos locais.

3

Uma saida para esta limitagio é a utilizagio de um esquema de simulated
annealing [Hetch-Nielsen,1990]. Através deste esquema, € incluido no algoritmo de
treinamento um ruido aleatério que provoca saltos nos valores das sinapses. Estes saltos
permitem escapar dos minimos locais, que podem ser interpretados como vales pouco
profundos na superficie de erro. Ao longo do treinamento, a amplitude do ruido vai sendo
reduzida e o ponto de minimo se desloca na superficie erro para vales mais profundos, com
menor probabilidade de escape.

o Paralisia

A forma da superficie de erro depende do tipo da fungo a ser minimizada.
Valores muito elevados de |wy| podem levar a valores muito grandes de |uw| ou |vi e,
devido a forma da fungiio de ativagio, |dy/du| ou |dz/dvi| serdo muito pequenos.
Consequentemente, os valores do gradiente da fungfio erro também serdo muito pequenos.

Uma heuristica de verificagdo dos valores de [u;] ou |v;| muito elevados ( > 5)
ou entdo um limite maximo para os valores de |[w;| sdo as solugdes geralmente adotadas
para indicar ou evitar a paralisia no treinamento [Caloba,1993].
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e Tempo de Treinamento

Considerando-se que o grande interesse na utilizagdo de redes neurais, baseadas
na técnica de backpropagation, é o fato de ser possivel um compromisso entre respostas
corretas para o conjunto de dados de treino e boas respostas para novos conjuntos de
dados, ndio utilizados no treinamento, isto €, um compromisso entre memorizagio e
generalizac@io, o treinamento nio deve ser conduzido até o erro atingir um valor pré-
selecionado de minimo. O procedimento correto ¢ parar o treinamento antes deste ponto.

Em [Hecht-Nielsen,1990] é sugerida a utilizagdo de dois conjuntos de dados
durante o treinamento: o conjunto de treino propriamente dito € o conjunto de teste. O
ajuste dos pesos ¢ baseado no conjunto de treino, sendo que periodicamente o erro também
é computado para o conjunto de teste. Enquanto o erro do conjunto de teste estiver
decrescendo, o treinamento da rede prossegue. Constatando-se que o erro do conjunto de
teste comega a divergir, o treinamento ¢ interrompido, pois a rede comega a memorizar 0
conjunto de treino e a perder a capacidade de generalizar.

Na figura V.5 estd apresentado um exemplo onde o efeito do nimero de épocas
na capacidade de generalizagio da rede fica perfeitamente evidenciada. Aumentando-se o
nimero de épocas, embora a rede fornega resultados mais precisos para o conjunto de
treino, os resultados para o conjunto de teste ficam cada vez mais imprecisos.

1500 épocas

# teste

O treinamento

3000 épocas

Figura V.5 - Efeito da memorizagdo no treinamento
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V.6 CONCEITO DE RECURRENT BACKPROPAGATION

Um tipo simples de rede neural recorrente esta mostrado na figura V.6. Na
realidade, esta topologia é parcialmente recorrente, visto que a maioria das conexdes €
feedforward. Um grupo especifico de neurénios recebe o sinal de realimentagcdo de
neurénios localizados em camada posterior, sendo que os pesos destas conexdes de
realimentagdo podem ser fixos ou amortecidos gradualmente ao longo do treinamento. Este
grupo de neurdnios é denominado context units e o treinamento deste tipo de rede pela
técnica de backpropagation nio ¢ mais dificil do que o processo referente a uma rede
Jeedforward padrao [Fausset,1994].

Camada

Camada
de entrada

realimentada
(N neurdnios)

Figura V.6 - Rede recorrente simples

A técnica de backpropagation pode ser aplicada para o treinamento de redes
recorrentes com qualquer arranjo de conexdo entre os seus neurdnios. A descri¢io
apresentada a seguir é proveniente de [Fausset, 1994], que se baseou em [Hertz, 1990].

Assume-se que uma rede recorrente genérica obedece a equagdo de evolugio
dindmica desenvolvida em [Cohen, 1983] e [Hopfield, 1984], cuja expressdo €:

T
T ";it_——yi +G X ‘|‘Z‘]y"‘NEl (V24)

onde x; é o somatdrio das entradas externas do neurdnio i ¢ T; é uma constante no tempo.

Assumindo-se que dy; /dt =0 e que existe, pelo menos, um atrator'’ estavel, a

equagio anterior transforma-se em:
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Yi :G(xi +Zijwij) (V.25)

No treinamento de uma rede recorrente pela técnica da backpropagation
considera-se o erro dado pela expressao:

1 . 2
E:EZE(Yr _Yr) (V‘26)
onde §, sdo os valores ideais dos neurdnios definidos como saida da rede.

A técnica do gradiente descendente aplicada diretamente a esta rede produz
uma expressio de atualizagio dos pesos que exigiria a inversdo de uma matriz a cada passo.
Entretanto, se a expressio da atualizagdo dos pesos for reescrita como:

Aw, = 8.y, (V.27)

onde 8, tem a expressdo abaixo (1}, inclui a matriz a ser invertida ).

5, :[aawi (xq +ijqjy J}nq ’ (V.28)

é demonstrado em [Hertz,1990] que s3o obtidas equagbes que possuem a mesma forma

das equagdes de evolu¢io da rede original, sem ser feita a inversdo da matriz.

{1}

A figura V.7 ilustra o movimento
na diregdo de atratores em uma rede
neural com dois neurdnios. Existem 2
atratores indicados pelos circulos, visto
/ que o ponto c_entral ¢ um ponto de

estagnagiio. O sistema se movimenta do

/ seu ponto inicial nas diregdes das setas,

sendo a sua velocidade proporcional a

/ dimensdo das setas. O sistema encontra
e
r—

[Hiate. 1990]

uma posicio de equilibrio quando
dV/dt=0, isto €, em um dos atratores,
dependendo do ponto inicial. O lado
271N esquerdo de (V.24) é um atrator da regra
dindmica expressa por aquela equagiio. As
posi¢es de equilibrio correspondem a
Figura V.7 - Exemplo de atrator pontos de minimo de um funcional de
energia[Hertz,1990].
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V.7 O PROGRAMA Neuroshell 2

O programa Neuroshell 2 é um programa para a defimigdo e o treinamento de
redes neurais, desenvolvido para operar em ambiente Windows ¢ microcomputadores do
tipo PC. E um programa simples de ser utilizado, dispondo de uma série de opgdes para o
usuario, mas nio representa o estado na arte no assunto.

Este programa é composto por 3 estagios: Basico, Avangado e Utilidades. O
estagio Basico é desenvolvido para o usudrio que nfo tem nenhuma ou pouca experiéncia
na utilizagio de redes neurais ¢ é um subconjunto do estigio Avangade. O estagio
Avancado, que foi utilizado no trabalho desta tese, € composto de varias segdes
especificas, conforme indicado na figura V 8.

Na segfo da entrada de dados - Problem Input - os pares (x,,z;) podem ser

fornecidos por digitacdo via teclado ou via arquivos previamente gerados por planilhas

eletronicas ou outros programas.

Na segdo preliminar - Pre-Network - existem varios modulos. O médulo Symbol
Translate permite que textos sejam tranformados em nimeros. O médulo Rules possibilita a
geracdo de novos dados de entrada através da transformag3o dos dados fornecidos
originalmente. O modulo Custom permite o acoplamento de preprocessadores especificos
para determinados tipos de problemas como, por exemplo, indices do mercado financeiro.
O modulo Variable Graphics permite ao usuario observar os dados fornecidos para a rede
sob diversas formas graficas. Como o programa opera em ambiente Windows, todos os
tipos de graficos gerados neste modulo podem ser copiados para o Clipboard do Windows

para posterior utilizagdo.

(Bt ek oo e

Figura V.8 - Mddulo Avangado do Programa Neuroshell 2



87

Na segdo seguinte - Build Neural Network - sio preparados os dados de entrada
¢ saida da rede neural, definida a sua topologia e executado o treinamento. Nos mddulos
Define Input/Output e Test Set Extract sdo definidos os valores maximos e minimos do
conjunto de dados de entrada e realizada a opera¢dio para dividir o conjunto original da
dados em duas partes: treinamento e teste. O modulo Design permite a construgio da rede
neural a partir de 12 arquiteturas pré-estabelecidas, incluindo 6 modelos para redes neurais
do tipo feedforward backpropagation e 3 modelos para um tipo simples de recurrent
backpropagation, conforme ilustrado na figura V.9. Neste modulo sdo definidos os
nimeros de neurdnios em cada camada, o nimero de camadas intermédiarias, os tipos de
fungdo de ativagdo (por camada), os pesos iniciais € a técnica de treinamento: convencional,
fornecendo-se valores para momentum e learning rate; turboprop , que acelera o processo
de treinamento utilizando a técnica adaptative learning rate e um algoritmo exclusivo que
considera a curvatura da superficie de erro.

Figura V.9 - Tipos de redes neurais disponiveis

No mddulo Learning ¢é realizado o treinamento da rede, podendo o usuario
dispor de graficos referentes a evolugdo do erro durante esta fase. Esta seg¢do fornece a rede
neural treinada. O treinamento da rede é a parte mais importante da sua elaboraggo, visto
que o objetivo principal € otimizar a sua capacidade de generaliza¢do. Para ajudar o usuario
a alcangar este objetivo, o programa dispde de uma modalidade de treinamento denominada
de Net-Perfect, que avalia o erro de um conjunto de teste, simultaneamente com o calculo
do erro do conjunto de treinamento. O usuario pode decidir quando interromper o
treinamento, de acordo com o critério assim estabelecido. Na figura V.10 € apresentada a

janela correspondente a este modulo.
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R

Eile Run nns Help

Figura V.10 - Janela do modulo Training

A proxima se¢do - Apply Neural Network - possui o modulo Contribution
Factors que permite avaliar a influéncia dos dados de entrada da rede x,, que através de
graficos mostra a contribuigdo relativa das variaveis de entrada na resposta da rede. O
modulo Apply to File permite a utilizagio da rede gerada com dados de entrada
provenientes de outros arquivos, que podem conter ou ndo os dados originalmente
fornecidos a rede. O modulo Attach Output File possibilita ao usuario adicionar ao arquivo
de entrada os resultados fornecidos pela rede neural, por meio da criagdo de um novo
arquivo com todos os dados.

A se¢dio Post Network possui modulos que realizam as mesmas fungGes
disponiveis na se¢do Pre Network, mas para os dados de saida da rede.

A segdo Problem Qutput contém procedimentos para colocar os dados
utilizados pelo Neuroshell 2 em formatos adequados para impressio de resultados e
utilizagdo por outro programas de computador.

No estagio Utilidades, o usuario dispde de procedimentos para transformar a
rede neural, criada pelos estagios Basico e Avangado, em codigos para serem conectados a
programas desenvolvidos em compiladores C, Pascal, Visual Basic™ e Visual C™
permitindo também a sua utilizagdo na planilha EXCEL™ ou no ACCESS™.

O programa Neuroshell 2 é produzido e desenvolvido pela empresa Ward
Systems Group, Inc., localizado em Executive Park West, 5 Hillcrest Drive, Frederick,
MD, 21702, USA, fax no. (301) 6625666.
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Capitulo VI

AVALIACAO DE FADIGA EM TEMPO REAL

VL1 INTRODUCAO

A garantia da seguranga de estruturas, como a plataforma fixa de produgéo de
petroleo mostrada na figura VL1, implica na correta avaliagio dos seus defeitos e na
realizagd3o dos reparos necessarios para a manutencg@o da sua integridade. A capacidade de
modelar corretamente as incertezas, a atualizagdo de previsdes a partir de novos dados ¢ a
utilizacio do conhecimento de especialistas, associado &s técnicas de inteligéncia artificial,
$30 0s requisitos basicos para permitir o acesso a condicdo de seguranga 6tima da estrutura.

Figura VI.1 - Plataforma em condi¢des reais de operagdo [OMAE,1992]

O acesso as informagGes referentes & condicdo de seguranca da estrutura,
comega com a distribui¢do inicial dos defeitos existentes, que corresponde a condi¢do da
estrutura apds a sua fabricagdo, e € realimentado pelos resultados das inspecdes realizadas
ao longo da vida util da estrutura. A probabilidade de ndo detec¢do da inspecgdo ultrasdnica
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¢ uma fung¢do com expoente negativo, o que significa o seu decréscimo com a dimensdo do
defeito. A distribuigdo €, entdo, atualizada, e todos os defeitos maiores do que um
determinado padrdo sdo removidos com excessio daqueles que, por diversas razoes, ndo
foram detectados [Pouliezos,1994].

A otimizagdo dos procedimentos de inspecdo e reparo de estruturas tem sido
objeto de crescente interesse, principalmente no caso de estruturas offshore, devido aos
elevados custos associados a eventuais falhas, a inspe¢do e ao reparo. Nos ultimos dez
anos, novas metodologias tém sido formuladas na tentativa de se alcangar este objetivo,
utilizando as técnicas de confiabilidade estrutural [Faber,1992]. O tipo de inspegdo, os
locais a serem inspecionados € a frequéncia das inspegdes tém sido normalmente baseados
em critérios de engenharia, mas o aperfeigoamento destes critérios tem se tornado cada vez
mais um objetivo importante pela consequente redugio dos custos que ira propiciar.

As premissas basicas para o desenvolvimento de novas estratégias sdo a
modelagdo precisa do processo de crescimento de trincas, a disponibilidade de um banco de
dados para todos os pardmetros utilizados, um método de confiabilidade que inclua a
inferéncia Bayesiana (para melhor interpretar as informa¢des de campo) e informagGes
sobre a confiabilidade das técnicas de ensaios ndo destrutivos utilizadas. Um dos problemas
inerentes a esta abordagem ¢ a impossibilidade de se considerar todas estas caracteristicas
em aplicagBes praticas. Entretanto, a utilizagdo de sistemas especialistas e redes neurais tem
possibilitado o desenvolvimento de novas metodologias mais eficientes para o tratamento
desta questéo.

Os objetivos principais das novas metodologias devem ser [Peers,1992]:
- maior seguranga para as estruturas;
- inspegdo de componentes com maior probabilidade de ocorréncia de trincas;
- otimizagdo da inspegdo pela definigdo mais precisa das suas tarefas.

A avaliagio em tempo real do dano de fadiga pode contribuir para estes
objetivos, pois permitira uma avaliagio mais precisa dos locais da plataforma que deverio
ter prioridade para inspeco, a partir da utilizagdo da condigdo real de carregamento da
estrutura. Além desta contribuigdo, esta avaliagdo também ira possibilitar um melhor
planejamento do reparo, propiciando um gerenciamento mais racional desta atividade.

O custo total esperado de uma estrutura offshore, durante a sua vida util, é
composto do custo inicial, do custo de inspegdo, do custo de reparo e do custo causado por
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eventuais falhas. A decis@io para a execucgdo do reparo, no modelo mais simples, assume que
todas as trincas detectadas devem ser reparadas. Alternativamente, esta decisdo pode
considerar, conforme [Sorensen,1991], que o reparo seja executado nos locais onde o dano
ultrapassou determinado valor, com a consequente reducio dos custos de inspecdo e
reparo, caso haja disponibilidade de informagdes para corroborar este procedimento.

V1.2 MODELO DA PLATAFORMA

O modelo simples de portico espacial elaborado para a avaliagio do dano de
fadiga de uma plataforma fixa esta mostrado na figura VI.2. A sua altura total € de 75m, a
largura na face A é de 16m e a largura na face B é de 20m. As mesas, no total de 4, estdo
igualmente espacgadas, sendo que a superior corresponde aos conveses de uma plataforma
tipica de produgio de petroleo e as outras 3 mesas pertencem a jaqueta da plataforma. A
limina d’agua considerada € de 55m.

\ superior
A 4
ml m2

mesa 2

nivel dir. longitudinal

do

mar 10 -

I 7 dir. transversal

- 1 4
mesa 3
11
8
2
mesa
inferior
12
9
3 Face B
\ ]no!ns
Face A

Figura VI.2 - Modelo simplificado de uma plataforma fixa

A estrutura da plataforma € composta por tubos de ago , com as dimensdes que
estdo indicadas na tabela V1.1, onde os contraventamentos sio os reforgos horizontais das
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mesas ¢ os reforgos inclinados das faces. As massas ndo estruturais dos conveses estdo
sendo simuladas como massas concentradas ml, m2, m3 e m4, localizadas nos cantos da
mesa superior, cujos valores estdo discriminados na tabela VI.2. As condigdes de contorno
estdo sendo simuladas como molas verticais e horizontais, correspondentes aos valores de
projeto da plataforma PGP-1, apresentados no item I1.4. Para modulos longitudinal e
transversal de elasticidade, coeficiente de Poisson e densidade foram considerados valores
tipicos referentes ao a¢o usado em construgio naval.

TIPO Diametro | Espessura
@m) | (mm)
Perna 1200 60
Mesa 800 45
Contraventamento 600 35

Tabela VI.1 - Dimensdes dos elementos estruturais

massas

ml

m2

m3

m4

valor (ton)

1000

1000

1500

1500

Tabela V1.2 - Valores das massas concentradas

Foi selecionado o elemento PIPEI6 do ANSYSv5.0, que € um
elemento elastico 3D de tubo, para modelar o portico espacial. As molas foram modeladas
pelo elemento de mola/amortecedor COMBINI4 e as massas concentradas foram

representadas pelo elemento de massa MASS21.

As juntas selecionadas para a avaliagdo da fadiga estdo também indicadas na
figura V1.2, correspondendo a um total de 12 conexbes brace/chord. Os elementos da junta
que estdo sendo considerados para o calculo das tensGes também estdo indicados na face A,
sendo a posi¢io semelhante na face B. O calculo das tensdes foi realizado na segfo do
elemento considerado brace em cada junta. O fator de concentragéio de tensdes, em virtude
da limitagdo do programa ANSYSv5.0, que sG permite a sua aplicagdo para o caso do
momento fletor, foi determinado de forma aproximada.

O efeito de massa adicionada foi considerado através de modificacdo da
densidade dos elementos de tubo componentes da estrutura, por um fator que considera de
forma adequada este efeito para segdes circulares.
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VI3 FREQUENCIAS E MODOS NATURAIS DE VIBRACAO

Inicialmente, foi feita a preparagio dos dados de entrada do programa
ANSYSv5.0, para a determinagio das frequéncias e modos naturais de vibragio da
plataforma. Esta atividade correspondeu & gera¢do do arquive modal.ent, com todos os
dados da geometria da plataforma, caracteristicas do material e os comandos do programa
ANSYSv5.0 para este tipo de calculo. As 3 primeiras frequéncias naturais da plataforma, que
correspondem ao 1° modo de vibragdo na dire¢do transversal, ao 1° modo na dire¢io
longitudinal e ao 1° modo de torgio, respectivamente, estfo apresentadas na tabela V1.3:

Frequéncias modo T1 modo L1 modo Torl
valor (Hz) 0.304 0.358 0.611

Tabela V1.3 - Frequéncias naturais da plataforma

Em virtude das caracteristicas da forga de excitagdo, proveniente da agio das
ondas nos elementos que compdem a jaqueta, a contribuigio de outros modos no calculo
das tenses € pequena e sera desprezada.

Todos os dados referentes a analise modal feita pelo ANSYSV5.0 sdo
armazenados no arquivo binario com terminagdo .db, que é utilizado nos diversos modulos
de calculo do programa.

V1.4 EXCITACAO DO MAR

A excitagdo do mar foi determinada por meio de densidades espectrais de mar
geradas pela expressdo de Pierson-Moskowitz indicada no capitulo II item 3. O critério para
a determinag@o das alturas significativas A; e do periodo T, se baseou em [Gupta,1987],
sendo considerados os valores mostrados na tabela V1.4.

A densidade espectral da for¢a de excitagdo foi calculada através das seguintes
hipoteses:

- a forma da densidade espectral de forga de excita¢do foi assumida semelhante a forma de
densidade espectral do mar;

- os valores da densidade espectral da for¢a de excitagio foram determinados considerando-
se os niveis de resposta obtidos nas Campanhas de Medigdo da plataforma PGP-1. O
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critério consistiu em calibrar a densidade espectral 3 com dados experimentais, visto ser um
estado de mar muito comum na Bacia de Campos. Nas demais densidades espectrais de

forga de excitagdo foi utilizado o mesmo fator.

Densidade A, To

Espectral (m) (s)
1 0.61 2.54
2 1.52 4.24
3 2.74 5.89
4 3.96 7.23
5 5.20 8.40
6 6.40 9.46

Tabela V1.4 - Valoresde A; e Ty

As densidades espectrais de for¢a de excitagdo foram aplicadas nos
nos das mesas 2 e 3, considerando-se 7 dire¢des distintas, com intervalos de 15 graus,
sendo a referéncia zero a diregio longitudinal, conforme indicado na tabela VI.5.

Diregdo | Referéncia Observagdo
(graus)
1 Zero dir. longitudinal
2 15 -
3 30 -
4 45 -
5 60 -
6 5 -
7 90 dir. transversal

Tabela V1.5 - Diregdes de incidéncia das ondas

Conforme mencionado no item 7 do capitulo I, no médulo de analise dindmica
aleatéria do programa ANSYSv3.0 existe um comando - PSDWAYV - que foi implementado
para considerar, de forma aproximada, uma atenuagio de intensidade e um atraso de fase
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para uma forga que atua em uma estrutura como se fosse uma onda progressiva. Esta
consideragZo € importante no caso de plataformas de petroleo, visto que a incidéncia das
ondas na estrutura da jaqueta ocorre desta forma. Se as densidades espectrais de for¢a de
excitagdo forem consideradas atuando em todos os respectivos nos simultaneamente, o
valor obtido para resposta ficara superdimensionado. No caso da incidéncia das dire¢Ges
tranversal e longitudinal, a reducdo da resposta por se considerar o atraso de fase é de,
aproximadamente, 30% e 40%, respectivamente. Na versdo disponivel do ANSYSv5.0, este
comando ndo gera resultados corretos para as outras diregGes selecionadas, fato este que
impediu a sua utilizag@o na simulagdo desenvolvida neste trabalho.

O programa ANSYSv5.0 dispde de outra altemativa para a aplicagdo de
densidades espectrais parcialmente correlacionadas, que € baseada em se montar uma matriz
de densidades espectrais, conforme mostrado na equagdo (VI.1) para o caso de dois
espectros. Os termos fora da diagonal principal estabelecem a correlagdo entre as
densidades espectrais para até 10 espectros distintos.

$1(@) Cy(0) - iQ,(0)

Cp(@)-iQ(a) Sp(0)

onde izﬂ.

Embora esta alternativa implique em um trabalho maior na preparagio dos
dados, ela foi utilizada na determina¢do da resposta do modelo simplificado de plataforma
fixa, de forma a considerar a diferenga de fase entre as densidades espectrais.

No total, foram considerados 42 carregamentos atuando na plataforma, tanto
para o célculo das densidades espectrais de resposta em deslocamento quanto para o célculo
das densidades espectrais de tensdo nas segdes das juntas selecionadas.

VL5 RESPOSTA EM DESLOCAMENTO

O program ANSYSv5.0, no seu modulo de analise dindmica aleatoria, para o
caso da entrada de dados sob a forma de densidade espectral, fornece como resposta os
momentos espectrais dos deslocamentos para 1 = zero, 2 ¢ 4, cuja expressio €:

M = [0S 4y (@)do (V12)
0
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onde Syq(®) € a densidade espectral de deslocamento.

No caso especifico deste trabalho, tendo em vista que a informagdo de
deslocamento sera a entrada da rede neural, se torna conveniente dividir o espectro em
quatro regides, conforme indicado na figura V1.3. A regido A engloba a parte do espectro
correspondente 4 resposta ndo amplificada da estrutura e, as regides B, C ¢ D,
correspondem as respostas no entorno de cada uma das frequéncias naturais. Na realidade,
néio foi necessario a geragdo de todas as informagQes possiveis, pois as regides B, C e D
podem ser bem caracterizadas pelos momentos espectrais de ordem zero e 2.

4 Densidade
espectral B
A
D
C
4 =% Frequéncia
f fz fy G fs

Figura V1.3 - Regides da densidade espectral de resposta

Desta forma, as informagdes de deslocamento geradas pelo programa

ANSYSv5.0 para o treinamento da rede neural sdo:
f, f, 3 f, 4
desl(1) = jf Sye (@)dow , desl{2) = jf 028, (0)do e desl(3)=jf ©*8 4 (@)

desl(4) = j:‘sdes1 (@)do e desi(5) = jf‘rgmlsd&sl (©)do
b3 2 (VI.B)

f, f, o
desl(6) = jf S 4o (@)da € desl(7) = jr 028, (0)do

£, f; 4
desl(8) = jf 84 (@)dw € desl(S) = jf 028, (0)do

onde as frequéncias fj paraj=1,...,5 estdo indicadas na figura VL.3.

A selegio dos pontos para o calculo dos deslocamentos foi baseado na
experiéncia do autor em desenvolvimento de trabalhos experimentais em plataformas de
petrdleo [Lopes,1991]. Visto que a aplicacdo pratica da metodologia desenvolvida nesta
tese deve levar em considera¢do a minimizagio do custo do sistema de aquisi¢do de dados,
foram selecionados quatro pontos que, teoricamente, representam o nimero minimo de

pontos a serem medidos. A localizagdo destes pontos esta mostrada na figura VLS.
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Para o caso da simulag@o realizada neste trabalho, cujo modelo de elementos
finitos € excitado por uma densidade espectral de mar correspondente a ondas incidindo
segundo uma unica dire¢do, ou seja, a ocorréncia combinada de swell e sea com diregbes
distintas ndo esta sendo considerada, ¢ possivel uma simplificagio na informagdo de
deslocamento, através da utilizagdo do valor médio em cada diregio. Esta simplificagio
equivale a usar as densidades espectrais correspondentes ao ponto médio da mesa e foi
adotada neste trabalho.

2L
2

ponto médio 2T

__I_

1L4———q1

l MESA SUPERIOR
1T

Figura VLS - Locais considerados para deslocamentos da plataforma

V1.6 RESPOSTA EM TENSAO

O elemento PIPE16 permite diversos tipos de célculo de tensdo. Para o calculo
do dano de fadiga nas juntas utilizamos uma formulagdo de tensio combinada, que ¢
traduzida por uma expressdo do tipo:

) 2 _
S, = - Ky ; +f, M ;MZ(O-Sdem tesp) Sena. (V14)
+ (0o —da) ke i)

onde F, é a for¢a axial, M, e M, sdo momentos fletores e o dngulo .. identifica o
local na circunferéncia da junta onde esta sendo calculada a tensdio. Na figura V1.6 estdo
identificados os oito locais selecionados, em uma junta tipo T, para o calculo das tensdes. O
procedimento é idéntico para outros tipos de junta com dngulo entre o brace e o chord
diferente de 90°. Deve ser observada a limitagdo da expressdo disponivel no ANSYSVS.0
para o calculo do fu (fator de concentagdo de tensdes), pois este fator, naquele programa,

nido ¢ considerado para esforgos axiais e € 0 mesmo para os momentos fletores no plano e



92

fora do plano. No caso deste trabalho, foi aplicado um valor aproximado de £ , baseado na
geométria das juntas.

< > _Tubo principal

\aﬂ V7 tenora)

Tubo secundario
{brace)

Junta tipo T

Figura V1.6 - Identificagdo dos locais para calculo de tensdes

Da mesma forma como no caso dos deslocamentos, o programa ANSYSv5.0
fornece como resposta os momentos espectrais da tensdo, para i = zero, 2 e 4, nos locais
selecionados, através da expressio:

tens fs i
Mi™ = [0S o (@)do (VLS)

onde S..{®) ¢ a densidade espectral de tensdes.

V1.7 DANO DE FADIGA

Conhecendo-se os valores dos momentos espectrais, o calculo do dano de
fadiga pode ser realizado por meto da expressdo (V.13), que corresponde a regra de Miner,
ou pela expressdo (V.18), que se baseia na regra de Paris-Erdogan. Para efeito de exemplo,
estdo sendo apresentados os valores do dano de fadiga para um intervalo de 20 minutos,
para as 12 juntas e 8 locais, pela expressdo (V.13) na tabela V1.6 e pela expressdo (V.18) na
tabela VI.7. Ambos os calculos sio referentes a densidade espectral 1 e a dire¢do de onda 1.

Como esperado, os valores do dano de fadiga sdo diferentes com relagio ao
calculo por Miner e Paris-Erdogan, pois o expoente tem o valor de 5 para a primeira regra

e de 3 para a segunda regra, além de outras diferengas entre os dois métodos. Entretanto, a
distribui¢do do dano de fadiga por junta é semethante em ambos os casos, o que demonstra

que para uma avaliagdo do dano relativo ndo devera haver diferenga, no resultado final - a
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ordenagio das juntas de acordo com o critério do dano relativo - sendo o calculo feito por

um ou outro método.

LOCAL
1 2 3 4 s 6 7 8
JUNTA
I |0.31296E-09 | 0.65767E-08| 0.19638E-07| 0.12012E-07| 0.12176E-08 | 0.49247E-11 | 0.46631E-14} 0.75345E-11
2 | 0.42676E-09 | 0.10873E07| 0.32431E07| 0.17956E-07| 0.13699E-08 | 0.14994E-11| 0.24439E-12| 0.81136E-10
3 | 0.40626E-09 [ 0.18374E07| 0.61245E-07] 0.31129E-07| 0.15042E-08| 0.12719E-13| 0.18357E-10| 0.23487E-10
4 | 050734610 | 0.31007E-09| 0.61936E-09 | 0.41456E-09| 0.91446E-10] 0.69665E-11| 0.66415E-12| 0.65589E-11
5 | 0.21683E-11 | 0.63987E-08| 0.36499E-07| 0.13578E-07| 0.57727E-10] 0.16777E-09 | 0.38388E-08| 0.13499E-09
6 | 02772811 | 0.18597E-08 0.52853E-08 | 0.77438E-09| 0.22551E-12| 0.35124E-09| 0.13243E-08| 0.91036E-08
7 | 0.62896E-10 | 0.29796E-09| 0.5031SE-09 | 0.30958E-09| 0.71736E-10| 0.76346E-11| 0.13718E-11| 0.66891E-10
8 | 0.28098E-11 | 0.12376E-07| 0.72474E-07| 0.25718E-07| 0.71470E-10| 0.51495E-09 | 0.10112E-07} 0.55581E-09
9 | 0.25775E-11 | 0.18338E-07| 0.67242E-07| 0.10153E-07] 0.31260E-12| 0.74015E-08 | 0.33024E-07] 0.73188E-09
10 | 0.48677E-10 | 0.21713E-09| 0.35627E-09| 0.22408E-09| 0.56778E-10| 0.67981E-11| 0.11550E-11] 0.19283E-11
11 | 0.80246E-11 | 0.27739E07| 0.18796E-06 | 0.69566E-07| 0.17756E-09 | 0.21480E-08| 0.39971E-07] 0.88233E-08
12 | 034847E-12 | 0.63367E-07| 0.30230E06 | 0.55784E-07| 0.20228E-11| 0.33195E-07| 0.18505E-06} 0.77731E-08
Tabela V1.6 - Dano de fadiga pela regra de Miner
LOCAL
1 2 3 4 5 6 7 8

JUNTA
1 | 0.173626-08 | 0.10201E-07 | 0.19007E-07| 0.13816E-07| 0.34371E-08| 0.12498E-09| 0.23424E-11| 0.75691E-09
2 | 0.20614E-08 | 0.13617E-07| 0.25568E-07| 0.17664E-07| 0.37416E-08 | 0.64874E-10| 0.22976E-10] 0.22377E-09
3 | 0.20285E-08 | 0.18621E-07| 0.37320E-07| 0.24521E-07| 0.39597E-08 ] 0.41606E-11| 0.27860E-09 | 0.49300E-09
4 | 0.66605E-09 | 0.20461E-08 | 0.32018E-08| 0.25867E-08 | 0.10692E-08 | 0.23087E-09 | 0.53839E-10 | 0.22261E-09
5 | 0.11695E-09 | 0.12133E-07| 0.33376E-07| 0.18032E-07) 0.66243E-09 | 0.13680E-08 | 0.84989E-08 | 0.22295E-08
6 0.10906E-09 | 0.54457E-08 | 0.10301E-07| 0.33541E-08| 0.30995E-10] 0.19574E-08| 0.43627E-08| 0.81286E-08
7 | 0.76773E-09 | 0.20027E-08 | 0.28258E08 | 0.21731E-08 | 0.92752E-09 | 0.24526E-09| 0.84531E-10| 0.55501E-09
8 | 0.13706E-09 | 0.17732E-07| 0.4969SE-07| 0.26238E-07 | 0.75300E-09 | 0.25882E-08} 0.14947E-07 0.34755E-08
G 0.10383E-09 | 0.21116E-07| 0.46149E-07| (.14989E07| 0.37701E-10} 0.12201E-07{ 0.29901E-07| 0.84199E-08
10| 0.65132E-09 | 0.16480E-08 | 0.23025E-08| 0.18051E-08 | 0.81587E-09 | 0.23170E-09| 0.77017E-10| 0.99134E-10
11 0.26436E-09 | 0.28739E-07| 0.87152E-07 0.47142E07] 0.13102E-08 | 0.60853E-08| 0.33850E-07| 0.53277E-08
12 0.31772E-10 | 0.44226E-07] 0.11314E-06} 0.41318E-07| 0.11402E-09 | 0.30114E-07| 0.84082E-07| 0.71275E-08

Tabela V1.7 - Dano de fadiga pela regra de Paris-Erdogan

Observamos nas tabelas V1.6 e V1.7 que o maior dano ocorre na junta 12, para
os dois métodos utilizados. Para efeito de comparagio e visualizagio do efeito de valor do
coeficiente m , os valores do dano para esta secdo estdo sendo apresentados sob forma
grafica, na figura V1.7, podendo ser constatado que:
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- para os valores maiores do dano, o resultado por Miner € maior,
- para valores menores do dano, os resultados se equivalem;

- para valores muito pequenos de dano, embora nio constem no grafico devido & escala, o

resultado por Paris € maior.

"'-‘I:'.IMiner BParis I :

Figura V1.7 - Comparagéo do dano de fadiga

Visto que a combinagdo das tensdes ao longo da se¢do de uma junta ¢ a
operagdo destas tensdes com o expoente m , geralmente fornece resultados com diferengas
de uma ou mais ordens de grandeza para os diversos valores de dano calculados, a
conversdo destes valores para outra outra escala, por exemplo: logaritmica, tornaria a
manipulagio destes valores mais facil de ser realizada. Desta forma, os valores indicados no
grafico da figura V1.7 estfo sendo reapresentados na figura V1.8, através de uma conversdo
feita pelo logaritmo neperiano, considerando o seu valor absoluto, uma vez que o dano por
fadiga € um valor menor do que 1.

Figura V1.8 - Danos de fadiga em escala logaritmica
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No caso de se utilizar 0 modulo do logaritmo dos valores calculados para o
dano de fadiga, conforme apresentado na figura V1.8, quanto maior for o dano menor sera o
seu valor nesta nova escala. A diferenga entre dois valores na nova escala representa
ediferenca de valores

em unidades originais do dano. Este tipo de transformagdo € conveniente
para a utilizagio dos valores do dano de fadiga em redes neurais.

O dano de fadiga calculado, para esta mesma junta ¢ densidade espectral tipo 1,
para as diversas dire¢des consideradas, apresenta a distribui¢io mostrada na figura VI.9.
Pode ser observado que o dano diminui com a mudanga da diregéo das ondas, atingindo o

seu menor valor para a onda incidindo segundo a diregdo transversal.

Figura V1.9 - Variagdo do dano com a diregio das ondas

O dano de fadiga em fungdo da variagdo do estado de mar e ondas incidindo
segundo a diregdo longitudinal, para esta mesma junta 12, esta indicado na figura VI.10.
Pode ser observada a tendéncia do valor do dano aumentar com a evolugdo do estado de
mar (tipo de densidade espectral).

f_-|EI Miner EParis |

Figura VI.10 - Variagdo do dano com o estado de mar
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V1.8 REDES NEURAIS NA SIMULACAO DO DANO DE FADIGA

VL8.1 Introducio

O objetivo a ser alcangado, que pode ser alterado caso necessario, é:

Desenvolver uma rede neural tipe feedforward, com treinamento pela técnica

backpropagation, que devera ser composta por:

- uma camada de entrada formada por 18 neuronios, representando as informacdes
do deslocamento no ponto médio do convés de uma plataforma fixa de produgao de

petroleo, nas direcdes transversal e longitudinal;

- uma camada de saida formada por 8 neurdnios, representando os valores do dano

de fadiga para os 8 locais selecionados na se¢do do elemento da junta.

- camadas intermediirias a serem dimensionadas e¢ func¢des de ativacio dos

neurdnios a serem determinadas.

Definido o objetivo, o primeiro passo ¢ a defini¢do da topologia da rede. No
programa Neuroshell 2 ha diversas topologias de rede que podem ser uma solugio para o
problema, conforme indicado a seguir. A rede tipo 1, apresentada na figura VI.11, ¢ a mais
simples, podendo ter 1, 2 ou 3 camadas intermediarias.

Figura VI.11 - Rede feedforward com conexdes entre camadas adjacentes

A rede tipo 2, mostrada na figura V1.12, ¢ semelhante a rede tipo 1, mas possui
conexdes entre todas as camadas, mesmo ndo sendo adjacentes, o que implica em um
nimero de pesos maior do que no tipo 1.
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Figura V1.12 - Rede feedforward com conexdo entre todas as camadas

A rede indicada na figura V1.13 € o tipo 3, que corresponde a uma topologia de
rede recorrente com realimentagdo na camada intermediaria, que também ¢ treinada com a
técnica de backpropagation.

Figura V1.13 - Rede recorrente na camada intermediana

No programa Neuroshell 2, as redes tipos 1 e 2, embora mostradas com 2
camadas intermedidrias, podem ser dimensionadas também com 1 ou 3 camadas
intermedidrias. O nimero de neurénios nas camadas intermediarias, cujo dimensionamento €
uma caracteristica do projeto de redes neurais, serd determinado de acordo com sugestdo
baseada na experiéncia pratica do fornecedor do programa, que ¢ traduzida na seguinte

expressdo, que pode ser arredondada para mais ou para menos:

Nint = 1 [ (Nent + Nsai) + v Namostras ] (WG)

2 Cpy
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onde:

- Nint : numero de neurﬁni_os nas camadas intermediarias;
- Nent . numero de neurdnios na camada de entrada;

- Nai : nimero de neurdnios na camada de saida;

- Namostras ;. M2mero de amostras para treinar a rede;

- Cint - namero de camadas intermediarias.

A rede neural para avaliagdo do dano de fadiga, em uma se¢io de um elemento
de uma junta da plataforma, tera, de acordo com o exposto nos itens anteriores, 18
neurdnios na camada de entrada, 8 neurdémos na camada de saida e 42 amostras (cada
amostra composta por um vetor com 18 dados de entrada e 8 dados de saida) para o seu
treinamento. Desta forma, de acordo com a expressdo (V1.6), o nimero de neurdnios para 1
camada intermediaria sera 19 ou 20, para 2 camadas intermediarias serd 9 ou 10 e para 3
camadas intermediarias serd 6 ou 7.

VL.8.2 Avaliacio Preliminar do Desempenho das Redes Neurais de Fadiga

Inicialmente, foi feita uma avaliagdo do desempenho de diversos tipos de rede
com os dados do dano de fadiga referentes a junta 1. Foram considerados os casos

indicados na tabela V1.8, apresentada a seguir.

Tipo Namero neuronios
Caso de de camadas nas camadas

rede intermediarias intermediarias

la 1 20

1b 1 2 10/10

1c 3 7777

2a 1 20

2b 2 2 10/10

2c 3 7117

3a 3 1 20

Tabela VI.8 - Casos estudados na avaliagio preliminar
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Os critérios utilizados para a avaliagdo preliminar das redes neurais, para
simulagdo do dano de fadiga, sdo os seguintes:

- 0 conjunto inicial de dados é dividido no comjunto de treinamento, com 38
amostras, e no conjunto de teste, com 4 amostras, sendo as amostras de teste
selecionadas aleatoriamente do conjunto original,

- a fungfo de ativagiio da camada de entrada € linear, da camada intermediana é
logistica e da camada de saida também ¢ logistica,

- 0 treinamento é realizado com a alternativa TurboProp, disponivel no programa
Neuroshell 2,

- o treinamento termina quando o erro do conjunto de treinamento < 0.00025 ou
quando o numero de eventos do conjunto de teste desde o erro minimo deste
conjunto > 20000, Esta segunda condi¢do é mais critica, pois esta relacionada a
capacidade da rede generalizar.

Os resultados desta avaliagdo estdo apresentados na figura VI.14, onde o
nimero de vezes que os dados sdo apresentados a rede (eventos), o erro do conjunto de
treino (erro treino) e o erro do conjunto de teste (erro teste) foram normalizados com
relagio aos valores minimos de cada um destes itens. Término igual a 1 significa que o
treinamento terminou antes que o nimero de eventos, apos o erro minimo do conjunto de
teste, fosse maior do que 4000 e igual a 5 quando o seu valor atingiu 20000. Pode ser
constatado que a rede com o melhor desempenho corresponde ao caso 2b.

e os aesampanhe

gventos
B ero freino
O efo teste
E termino

Figura VI.14 - Resultados da avaliagio preliminar

A rede neural correspondente ac caso 2b pode ser analisada com maior nivel de
detalhamento, utilizando-se as diversas alternativas de analise gréfica, disponiveis no
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programa Neuroshell 2. As curvas de evolugdo dos erros durante o treinamento e 0s
graficos de distribuigio do erro minimo estdo apresentados nas figuras VI.15a, VI.15b,
VI.15c e V1.15d apresentadas a seguir.

E Erro

poogT O 0020 7

I Conjunto de treino | I Conjunto de teste I
0006 "o
0.004 4 0010 +

] efro minimo: 0.000249 [ erro minimo: 0.001110
nog2 1 0005+

o0 00

Epocas

Figura VI.15a - Erro do conjunto de treino  Figura VI.15b - Erro do conjunto de teste

51 Faixas de erro
1-1 Conjunto de treino Caso 2b

01-1
A01-.01
.0001-.001
.80001-.0001
<.00001

. amosiras

30

Figura VI.15c¢ - Faixas de erro do conjunto de treino

Faixas de erro
Conjunto de teste Caso 2b

>1

d-1

a1-1
.oo1-.001

A00061-.0001 §

<.00e01 ) )  amostras
0.0 0.5 10 L5 20

Figura V1.15d - Faixas de erro do conjunto de teste
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Embora o conjunto de treino tenha atingido o erro minimo de 0.00025,
conforme indicado na figura V1.15a, o erro minimo do conjunto de teste ainda é elevado,
fato este que pode ser constatado pela grande diferenga existente nos graficos
correspondentes 3 distribuigdo das faixas de erro. Como o objetivo desta avaliagio ¢é
selecionar a rede com melhor desempenho global, o treinamento ndo foi continuado apds o
conjunto de treino alcangar o erro minimo estiputado. Como o objetivo do treinamento €
obter uma rede neural com boa capacidade de generalizar e também com a melhor precisio
possivel, o procedimento adequado, conforme sugerido no proprio programa utilizado, é
prosseguir com o treinamento até ele ser interrompido quando o nimero de eventos apos 0
erro minimo do conjunto de teste se situar numa faixa de 20000 a 40000 eventos.

Apods a rede ter sido treinada, é possivel acessar a informagio referente a
partipag@o ou fator de contribuigdo de cada pardmetro do conjunto de entrada na operagéo
da rede. Este fator corresponde a importincia de cada um dos dados de entrada,
permitindo, inclusive, a eliminacdo de pardmetros que tenham pouca partipagdo na resposta
da rede. Na figura VI.16 estd apresentado o fator de contribui¢io para a rede 2b,
correspondente ao treinamento realizado, onde pode ser observado que todos os
pardmetros considerados como dados de entrada participam da resposta da rede.

Figura VI1.16 - Fator de contribuigdo referente a rede 2b

O programa Neuroshell 2 permite também o acesso aos valores dos diversos
pesos entre as camadas de neurdnios, em qualquer fase do treinamento, possibilitando a
eliminagio manual de pesos que nio contribuam para a resposta da rede.

A rede tipo 2b esta selecionada para representar o processo de dano de fadiga
e, no proximo item sera feita uma avaliag3o da sua sensibilidade para a variagio do nimero
de neurdnios na camada intermedidria e da variagio da fungfio de ativagio. O objetivo desta
nova avaliagdo € selecionar a rede mais eficiente quanto ao aspecto da generalizagéo.
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VL.8.3 Avaliaciio Definitiva do Desempenho das Redes Neurais de Fadiga

A rede neural a ser utilizada para a simulagdo do dano de fadiga, além de
representar bem os dados utilizados para o treinamento, deve possuir uma boa capacidade
para generalizar. Em uma situa¢do real, uma grande parte dos dados de entrada ndo ird
coincidir com os dados usados no treinamento e, desta forma, a rede neural devera
“interpolar” ou “extrapolar” para fornecer a resposta para cada novo conmjunto de
pardmetros de entrada.

Os critérios utilizados para a avaliagdo definitiva das redes neurais para
simula¢do do dano de fadiga sdo os seguintes:

- o comjunto inicial de dados é dividido em um conjunto de treinamento, com 33
amostras, em um conjunto de teste, com 4 amostras, ¢ em um conjunto de
avaliagdo, com 5 amostras, sendo as amostras destes dois Ultimos conjuntos
selecionadas aleatoriamente do conjunto original,

- fungdio de ativacdo da camada de entrada ¢ linear, da camada intermediaria é
logistica ou tangente hiperbolica e da camada de saida ¢ logistica,

- o mimero de neurdnios das camadas intermediarias é considerado variando na
faixadeB8al12.

- 0 treinamento ¢ realizado com a alternativa 7urboProp, disponivel no programa
Neuroshell 2,

- 0 treinamento termina quando o numero de eventos do conjunto de teste a partir
do seu erro minimo > 20000 (essencial para a capacidade da rede generalizar).

Serio avaliados os dez casos, que estdo identificados na tabela VI.9. O conjunto
de avaliagdo ndo sera utilizado durante o treinamento, mas numa fase posterior em que a
rede ja estara definida. Este conjunto sera aplicado & rede na se¢io Apply Neural Network
do programa Newroshell 2, simulando uma condi¢do real de operagdo. Nesta secdo, o
modulo Apply fo File permite a utilizagio da rede gerada com qualquer dado de entrada,
pertencente ou ndo aos conjuntos de treinamento. A saida deste mddulo ¢ uma planilha,
contendo os resultados desejados e os resultados calculados pela rede, assim como
coeficientes de correlagio para avaliar o desempenho da rede. Estes dados podem ser
colocados sob a forma gréfica, de forma que seja mais facil a visualizagio dos erros
relativos, fornecendo subsidios para se aceitar ou ndo determinada rede como a melhor
representante para simular o problema que estiver sendo analisado.
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Tipo Nuamero Neurdnios Fungdo
Caso | de | decamadas | nas camadas de

rede | intermediarias | intermediarias { ativacio
1 2b 2 8 logistica
2 2b 2 9 logistica
3 2b 2 10 logistica
4 2b 2 11 logistica
5 2b 2 12 logistica
6 2b 2 tang. hiperb.
7 2b 2 tang, hiperb,
8 2b 2 10 tang. hiperb.
9 2b 2 11 tang. hiperb
10 2b 2 12 tang. hiperb.

Tabela V1.9 - Casos estudados na avaliagdo definitiva

Os erros minimos do conjunto de teste, correspondentes a cada um dos casos
estudados estZo indicados na figura VI.17. Pela avaliagdo do erro relativo do conjunto de
teste, podemos concluir que a rede correspondente ao caso 4 é aquela que tem o melhor
desempenho. Mas, a distribuicdo dos valores do erro relativo para os casos 1, 2, 3 ¢ 4
indica, aparentemente, a possibilidade da existéncia de outra solugdo caso seja aumentado o
numero de eventos considerado no treinamento. O valor do nimero de eventos
correspondente ao treinamento, que esta indicado na parte superior de cada barra para os
casos 1, 2, 3 e 4, permitiria concluir que o caso 1, devido ao menor nimero de neurénios e
ao maior namero de eventos, nio devera possuir uma capacidade de generalizagdo melhor
do que os casos 2, 3 e 4, em virtude da grande diferenga do nimero de eventos para

treinamento e do menor nimero de neurdnios intermediarios.

Figura VI.17 - Erros no conjunto de teste nos casos 1-10
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Aumentado-se o niimero de eventos no treinamento para 40000, é realmente
possivel se conseguir a redugdo do erro relativo, conforme indicado na figura VI1.18, mas a
capacidade de generalizagdo ¢ bastante reduzida.

Figura VI1.18 - Influéncia do numero de eventos no erro minimo

Fazendo-se uma avaliagdo do caso 4 treinado com 24979 eventos (que
corresponde a 44979 eventos menos os 20000 eventos do critério) e do caso 3 treinado
com 86660 eventos (que corresponde a 106660 eventos menos os 40000 eventos do
segundo critério), com o conjunto de avaliagdo ja definido (conjunto que nfio foi ainda
apresentado as redes), sdo obtidos os coeficientes de correlagiio indicados na tabela VI.10.
A analise da tabela permite concluir que a rede neural referente ao caso 4 é a melhor rede
para representar o dano de fadiga, pois possui boa capacidade de generalizagdo.

Locais de dano| 1 2 3 4 5 6 7 8
Rede
3 0989|0999 | 0707 { 0.841 | 0.511 | 0.864 | 0.958 | 0.996
4 1.000 | 09991 1.000 | 1.000 | 0.999 | 0.998 | 0.999 | 0.999

Tabela VI.10 - Desempenho das redes com o conjunto de avaliagéio

A metodologia aqu utilizada para procurar a rede mais eficiente é considerada
valida apenas para este tipo de problema, ndo devendo ser interpretada como uma técnica
para a busca de uma rede 6tima para qualquer tipo de problema.

Nas figuras VI.19a e VI.19b estéo apresentadas as curvas de erro dos conjuntos
de treino e de teste correspondentes ao treinamento. A distribui¢do destes erros por faixas
esta apresentada nas figuras VI.19¢ e VI.19d.
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Erre - - Erro
00015 ¢ Conjunto detremo _
= "
0.0020 Caso 4
0.0010 1
erro minimo: 0.0045
0.000052
0030
0.0005 &
0.0005 ¢
00 l\_ 0.0
Epocas Epocas
Figura V1.19a - Erro no conjunto de treino Figura VI.19b - Erro no conjunto de teste
| Faixas de erro
b
1-1 Conjunto de treino | ICaso 4]
Di-1
Jat-01
.0oot - 001
.ooo1-.0001
<.00001
Figura VI.19¢ - Faixas de erro do conjunto de treino
: Faixas de erro
bd .
e Conjunto de t&'tel | Caso 4]
01-1
B01-.01
£001-.001
.00001-.0001
<0001 amostras
0.0 15 1.0 L5 18 5 30

Figura VI.19d - Faixas de erro do conjunto de teste

Pode ser observado na figura V1.19d que houve uma mudanga na distribuigdo
do erro pelas faixas quando compara-se a rede correspondente aos casos 4 e 2b, que sio
redes neurais com a mesma topologia, havendo diferenga somente no critério de
treinamento.

O fator de contribuigdo da nova rede esti mostrado na figura VI.20.
Comparando-se com a situagio anterior, nota-se a maior participagdo do pardmetro 1, que
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corresponde ao momento de ordem zero do espectro de deslocamento, diregdo transversal,

na faixa referente a regio ndo amplificada da resposta.

| @Redetipoa]

Figura VI.20 - Fator de contribuigao referente a rede 4

Os dados originais fornecidos a rede, referentes ao conjunto de avaliagdo, estio
apresentados na tabela VI.11 e os valores calculados pela rede, para este mesmo conjunto,

estdo indicados na tabela VI.12.

Locais| 1 2 3 4 5 6 7 8
Amostras

1 19.72 1 1696 | 1604 | 1667| 19.12| 2480 | 32.98 | 2568

2 18651578 | 1481 1541 | 17.81| 2341 | 3249 | 2408

3 2099 | 1885 | 1830} 19.22 2191 2768 34.52 | 2582

4 1803 [ 1523 | 1431 ] 1494 | 17.39] 23.02| 3261 | 2490

5 2603 | 28.16 | 40.16| 2768 2633 28.63 | 36.76| 27.94

Tabela VI.11 - Valores originais fornecidos 2 rede

Locais 1 2 3 4 5 6 7 8
Amostras

1 1969 | 1690 ¢ 16.04] 1657 | 1894 | 2471 | 3298 25.76

2 1892 | 16,06 | 1487 | 1359 1787 | 23.42| 32.61| 24.73

3 2106 | 1885 ] 1824 | 19.29| 21.95] 27.62| 3448 | 25.22

4 1826 | 1570 ) 1477 1520 17.57 ] 23.18] 32.80| 24.02

5 2584 | 2801 | 3996 2779 26.72| 2889 3650 2745

Tabela V1.12 - Valores calculados pela rede
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O erros relativos referentes aos dados calculados encontram-se na tabela VI.13.
Os valores correspondentes ao erro relativo sdo pequenos, indicando que a rede neural
possui uma boa capacidade de generalizagio. A informagio do dano sob a forma
logaritmica permite se obter uma informagfo instantanea referente ao dano de fadiga, mas
para o célculo do dano acumulado, seria necessario um erro muito menor do que o obtido
pelo fato de estar sendo utilizado o valor absoluto do logaritmo neperiano do dano de

fadiga.
Locais 1 2 3 4 5 6 7 8
Amostras
1 0.15 | 035 0.0 0591 094 036 0.0 [ (031)

2 144 [ 177 | 0.40) | 1.20) | 0.32) ] (0.03) | 0.35) | (0.26)
3 0351 00 | 033 [©379]©19] 019 | 0.13 | (0.15)
4 (1.25){ 3.04) | 3.24) | (1.68) | (1.07) { (0.68) | (0.60) | (0.05)
5 074 | 052 | 049 | (0.41) | (1.48)] (0.93)| 0.71 | 0.54

Tabela VI.13 - Erros relativos ( % )

Considerando-se os dados de dano de fadiga pela regra de Miner na sua forma
original, sem nenhum tipo de transformacio, para a junta 1, densidade espectral 1 e diregdes
1-7, os valores obtidos estdo apresentados na tabela VI.14.

LOCAL
1 2 3 4 5 6 7 g2

DIRECAO
1 3.12943E-10 | 6.57494E-09| 1.96340E-08| 1.20163E-08] 1.21806E-09| 4.92350E-12| 4.66354E-15] 8.93172E-12

2.78946E-1¢ | 5.61963E-09] 1.64984E-08| 1.00068E-08] 1.00930E-09| 4.08376E-12| 4.04215E-15] 9.20369E-13

1.78042E-10 | 3.32764E-09| 9.54738E-09| 5.75037E-09] 5.84070E-10| 2.47693E-12{ 2.52383E-15] 7.95344E-13

7.71708E-11| 1.25265E-09| 3.45653E-09| 2.07770E-0S{ 2.18332E-10| 1.05867E~12{ 1.07549E-15§ 5.74639E-13

2.03487E-11| 2.39852E-10| 6.08515E-10| 3.71675E-10| 4.39046E-11| 3.07592E-13] 2.86440E-16] 3.57371E-13

2.88932E-12 | 1.22806E-11] 2.25338E-11| 1.62163E-11| 3.38726E-12| 7.07942E-14]| 4.48592E-17| 2.06598E-13

N B W

4.87736E-13 | 5.80193E-14) 3.56126E-19| 9.45167E-14| 3.62410E-13| 3.65169E-14] 1.07137E-17| 1.32042E-13

Tabela VI.14 - Dano de fadiga pela regra de Miner na junta 1

Observa-se na tabela VI.14, correspondente 4 densidade espectral de menor
energia, que a diferenca entre o maior e o menor valores ¢ de aproximadamente 10'' | fato
este que tornaria impossivel o treinamento de uma rede sem a realizag¢éo de transformagoes
no conjunto de dados. As tentativas de treinar a rede completa, utilizando-se o logaritmo
neperiano dos danos de fadiga, com a metodologia disponivel no programa Neuroshell 2,
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também ndo conduziram a resultados com precisdo suficiente para a sua utilizagdio pratica.
No caso da tranformagio logaritmica, o erro transmitido para o dominio original pode ser
calculado através da expressdo {VL.7):

Epp=¢"" = ~ltg, se [g|<015 (VL7)

onde tg, corresponde ao erro entre o valor fornecido & rede (vim) € o valor calculado

pela rede (veac). Por exemplo, no caso de um erro relativo de 0.5% para vg= 20, o erro
transmitido ao dano sera de e™', que ira corresponder a um erro de aproximadamente 10%
no dominio original.

Uma alternativa para a redugio do erro ¢é a geragdo de uma rede para cada
local da junta. Neste caso, a dispersdo dos dados sera menor e a rede podera ser treinada
com mais facilidade. O objetivo definido sera entdo modificado, passando a camada de saida
da rede a ser formada por apenas um neur6nio.

QOutra alternativa que pode ser utilizada para a atenuag@o do erro, caso ele ainda
seja elevado, € a utilizagio de uma segunda transformagdo. Se o valor do dano, sob a forma
de logaritmo neperiano, for elevado a um expoente k , e o treinamento da rede for
executado neste novo dominio, o erro transmitido € fornecido por:

!
E_. = [%2_] R P ?lf’/:( se (je,|/vs)<<1 (VL8)
onde €2 € erro produzido pela rede no dominio correspondente a esta segunda
transformagéo € v; € o valor correspondente a um determinado dado fornecido a rede. Por
exemplo, se o valor de v for 16*10* e o valor de &, for 0.32*10*, correspondendo a um
erro de 2%, no caso de k=4 ¢ erro transmitido sera de aproximadamente 0.5%. Isto
significa que um erro de 2% no treinamento da rede ira conduzir a um erro no entorno de

10% no dano de fadiga expresso na sua forma original, para este valor de vg.

Considerando todas as avaliagGes ja realizadas, decidiu-se adotar os seguintes
procedimentos para o treinamento da rede neural, com a finalidade de reduzir o seu erro :

1) Os conjuntos de dados, com relagio 4 diregio das ondas, foram divididos em dois sub-
conjuntos, de forma a separar os valores do dano em dois grupos distintos, identificados por
uma faixa de menor variagdo e outra de maior variagio do dano. Na tabela VI.15 estio
apresentados os danos referentes as densidades espectrais 1 e 6 em dois locais da junta 1.
As vanaveis desl{1), e desl(1)r sio os momentos de primeira ordem correspondentes a



resposta estrutural na regido niao amplificada, definidos nas equagdes (V1.3). A direcdo
correspondente a razdo desl(1), /desl(1)r = .85 pode ser utilizada para identificar os sub-
conjuntos, no caso da junta 1. As direcGes estdio numeradas de 1 a 19, sendo o primeiro
grupo correspondente & densidade espetral 1. O dano calculado por Miner nos locais 1 e 3
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estdo identificados por LoclM e Loc3M e, por Paris, como Loc 1P ¢ Loc 3P.

desl(1), ] desl(1)r | LoclM | Loc3M | LoclP | Loc3P
Direcdes

1 0.29282 0.00610 21.885 17.746 20.172 17.778
z 0.29080 0.01531 21.903 17.774 20.189 17.304
3 0.28711 0.03378 21.944 17.837 20.218 17.848
4 0.28287 0.05182 22.000 17.920 20.242 17.883
5 0.27676 0.06866 22.082 18.024 20314 17.972
6 0.26579 0.08747 22.249 18.230 20.428 18.110
7 0.25359 0.09971 22.449 18.467 20.514 18.211
g 0.24351 0.11569 22.62% 18.702 20.661 18.395
9 0.22590 0.13148 22.952 19.099 20.874 18.650
10 0.20703 0.14089 23.285 19.483 21.021 18.821
11 0.19317 0.15371 23.635 20.015 21.283 19.186
12 0.16993 0.16567 24.159 20.689 21619 19.611
13 0.14641 0.17252 24618 21.220 21.831 19.263
14 0.12836 0.1808! 25.263 22.809 22275 20.778
15 0.10063 0.18826 26.010 23.859 22.75% 21.490
16 0.07584 0.19242 26.570 24.516 23.034 21.842
17 0.01591 0.19529 27.123 26.582 23.426 22.784
18 0.00089 0.19780 27812 30.786 23.872 24.189
19 0.00003 0.19917 28.349 42.479 24.133 32611
1 1.42550 0.02187 18038 14311 18.014 15.844
2 1.41567 0.06344 18035 14340 18.013 15.870
3 1.39765 0.15864 18.029 14.404 18.011 15915
4 1.37700 0.26035 12019 14.489 18.009 15.950
5 1.34724 0.34509 18076 14.594 18.062 16.040
6 1.29387 0.43978 18.196 14.803 18.147 16.179
7 1.23450 0.50136 18.347 15.042 18213 16.281
8 1.18541 0.58175 18.494 15279 18.338 16.466
9 1.09968 0.66117 18772 15678 18.524 16.722
10 1.00780 0.70852 19.069 16.064 18.655 16.894
1 .94034 0.77302 19.384 16.600 18.897 17.262
12 0.82723 0.83319 19.874 17.278 19.212 17.689
13 0.71275 0.86765 20.314 17.810 19.415 17.942
14 0.62489 0.90934 21.036 19.424 19.897 12.867
15 0.48990 0.94681 21.825 20.478 20.405 19.583
16 0.36921 0.96770 22.401 21.136 20.690 19.936
17 0.07798 0.98218 23.680 23.272 21.344 20715
18 0.00439 0.99481 24.371 27.476 22299 23.920
19 0.00016 1.00170 26.038 40.169 22.863 31.342

Tabela VI. 15 - Dano de fadiga em fungio das diregdes de onda
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2) conforme exposto no item anterior, foram consideradas diregdes adicionais de incidéncia
de ondas, visto que a quantidade inicial de dados ¢ reduzida para o treinamento das redes.
Os novos dados foram obtidos, como no conjunto inicial, a partir do programa ANSYSv5.0.

3) o ntmero de dados de entrada da rede foi reduzido de 18 para 14, eliminando-se as
informagGes referentes ao terceiro modo de vibragdo do modelo de plataforma.

4) os dados referentes ao dano de fadiga, previamente transformados em logaritmo
neperiano, foram divididos em dois subconjuntos, com 13 e 7 dire¢des de incidéncia de
onda. No caso da junta 1, o primeiro sub-comjunto, correspondendo a 13 diregdes, contém
os menores valores do logaritmo do dano ( = maiores valores de dano). Os dados deste
grupo foram elevados a quarta poténcia. Os dados do segundo grupo, com 7 diregdes de
incidéncia, foram elevados ao cubo. Os valores maiores do logaritmo do dano, que
aparecem no final de cada grupo, nas colunas de Loc3M e Loc3P, representam, na
realidade, valores extremamente reduzidos de dano e, como podem causar imprecises no
treinamento da rede, assumiu-se um intervalo maximo de 5 entre dois valores consecutivos.

Com a finalidade de se fazer uma avaliag8o qualitativa, foram calculados os
erros, em valor absoluto, produzidos por um comjunto de avaliagdo ndo utilizado no seu
treinamento, para os locais 1 e 3 da junta 1. Para o grupo a , referente aos menores valores
do logaritmo do dano, foram considerados 63 vetores de treinamento, 8 vetores de teste € 7
vetores de avaliagdo. Para o grupo b , referente aos maiores valores do logaritmo do dano |
foram utilizados 34 vetores de treinamento, 4 vetores de teste € 4 vetores de avaliagdo. A
preparagdo destes vetores foi feita a partir da geragiio de nimeros aleatorios.

Na figura V1.21 esta apresentada a distribuigdo de erro (caso 1), para o local 1
da junta 1 do grupo a, pelas regras de Miner (El11ma(8) - camada intermédiaria com 8
neurdnios) e pelo critério de Paris (E11pa(8) - camada intermediaria com 8 neurdnios).

Erroem 9%
rrrreomnee—| LIE11ma(8) OE11pa8) |.

Figura VI.21 - Distribuigdo do erro para o local 1 da junta 1 do grupo a (caso 1)
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Na figura V122, os erros correspondem ao mesmo local do caso anterior,
porém a rede treinada pelos dados da regra de Miner tem 9 neurdnios na camada
intermediaria. Pode ser verificado que o acréscimo do nimero de neurdnios corresponde a
uma redugio nos valores dos erros.

Erroem %

—|OE11ma(s) OE11pa(s) |.—

Figura VI.22 - Distribui¢io do erro para o local 1 da junta 1 do grupo a {(caso 2)

Na figura VI.23 esta apresentada a distribuigdo de erro, para o local 3 da junta 1
do grupo a, pelas regras de Miner (E13ma(8) - camada intermédiaria com 8 neurdnios) €
pelo critério de Paris (E13pa(8) - camada intermediaria com 8 neurdnios).

Erro em %

Figura VI.23 - Distribuiggo do erro para o local 3 da junta 1 do grupo a (caso 1)

Na figura V1.24, os erros correspondem ao mesmo local do caso anterior,
porém a rede treinada pelos dados da regra de Miner tem 9 neurdnios na camada
intermediaria. Também, neste caso, € obtida uma grande redugdo dos erros, havendo uma
clara indicagiio de que 9 € o mimero dtimo de neurOnios para a rede treinada com os dados
de fadiga provenientes da regra de Miner. No procedimento de calculo do dano, as tensées
sdo elevadas ao expoente 5, no caso da regra de Miner, € a0 expoente 3, no caso da regra
de Paris, ocasionando relagdes funcionais distintas com os deslocamentos da plataforma.
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Erro em %
25y

A -

Et3ma(9) OE13pa(8) |-

Figura VI.24 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 1 do grupo a (caso 2)

Nas figuras VI.25 e V1.26 estdo apresentadas as distribuigdes de erro, para o
local 1 e 3 da junta 1 do grupo b, para redes com camada intermediaria de 6 neurdnios, ndo
havendo, praticamente, diferencas para regras de Miner e Paris.

-{BE11mbi(s) DE11pb(S) |-

amostras

Figura VI.25 - Distribui¢do do erro para o local 1 da junta 1 do grupo b

Erro em %

_{E13mb(s) OE13pb(6)

0,754~

05

0,254+

¥

amostras

Figura V1.26 - Distribui¢io do erro para o local 3 da junta 1 do grupo b
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Com a finalidade de se comparar os erros nos locais 1 ¢ 3 da junta I,
considerando-se os resultados das redes ja treinadas (E11pa(8) e E13pa(6)), com os erros
nos mesmos locais produzidos por uma rede com 8 neurOnios de saida, isto é, uma rede
treinada com todos os locais da junta simultaneamente, foi desenvolvida e treinada uma
nova rede neural. Ela é semelhante as redes neurais com um elememto de saida, com a
diferenga de que as 2 camadas intermedidrias possuem 11 neurdnios cada, constituindo-se
na melhor rede para este caso. Os resultados obtidos estdo apresentados nas figuras VI.27 ¢
V1.28, denominados de ECOl1pa(l1) para o local 1 e ECO13pa(l1) para o local 3. Estas
redes foram treinadas com os dados provementes da regra de Paris. A observacgio destes
resultados permite concluir, como esperado, que as redes com apenas um neurdnio na
camada de saida produzem os menores erros, visto que estas redes sdo treinadas com
conjunto de dados que correspondem aos danos de fadiga de cada local da junta.

Erro em %
dq {BE11pa(8) DECO11pa(11) |-

Figura V1.27 - Comparagéo dos erros das redes neurais E11pa(8) ¢ ECO11pa(11)

Emoem%

| B E13pa{8) O ECO13pa(11)

Figura VI. 28 - Comparagio dos erros das redes neurais E13pa(8) e ECO13pa(11)
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Caso a rede neural fosse treinada com os dados correspondentes as 19 diregdes,
considerando-se o valor absoluto do logaritmo do dano sem nenhum tipo de transformagio,
a distribuicdo dos erros seria diferente. Para se fazer a avaliagdo desta condi¢fo, foram
treinadas as redes denominadas 11pa(8) e 11pb(6). Os erros referentes as redes E11pa(8) e
E11pb(6) foram divididos por 4 e 3, respectivamente, de forma que uma comparagio entre
as distribuicdes de erros pudesse ser realizada. Os resultados destas comparagdes estdo
apresentados nas figuras V1.29 e VI.30.

Errc em %

17 B E11pa(8) O 11pa(8) }

0,754

0.5

0,254

0 G

Figura VI1.29 - Comparag¢io dos erros das redes neurais E11pa(8) € 11pa(8)

Erro em %

amostras

Figura VI.30 - Comparagio dos erros das redes neurais E11pb(6) e 11pb(6)

Os resultados obtidos sdo um indicativo de que, a principio, ndo se conseguiria
uma redugdo significativa da distribuigdo dos erros com a tranformagio exponencial.

Assim sendo, o treinamento das redes neurais sera realizado com o valor
absoluto do logaritmo neperiano, sem nenhum tipe de transformacio adicional.
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Os resuitados obtidos permitem concluir que a rede neural com um elemento de
saida, treinada pelos dados referentes a regra de Paris, é a que melhor representa o processo
do dano de fadiga da junta 1 do modelo de plataforma fixa. Esta conclusio considera que os
locais 1 e 3 sdo representativos da junta pelo fato de nfio haver outro local com faixa de
variag¢@o de dano superior as faixas de variagdo destes locais.

Os fatores de contribui¢do correspondentes as redes 11pa(8) e 11pb(6) estdo
apresentados a seguir, nas figuras VI.31 e V1.32.

Figura V1.31 - Fator de contribuigio referente a rede 11pa(8)

M m2 w3 m4 W5 W6 W7 08 09 310 @1 o1 413 ANl

figura V1.32 - Fator de contribui¢io referente a rede 11pb(6)

No caso da rede 11pa(8), que corresponde as dire¢Ses de incidéncia de onda de
zero a 60 graus, a influéncia do deslocamento ndo amplificado na dire¢io zero graus é
predominante com relagdo aos outros dados de entrada e alguns dos pardmetros (2, 6, 7,
11, 12, 13 e 14) praticamente ndo participam da resposta da rede. No caso da rede
11pb(6), que corresponde as dire¢des de incidéncia de onda de 60 a 90 graus, a influéncia
dos deslocamentos e momentos na dire¢io 90 graus sdo tdo importantes quanto os da
diregdo zero graus. Estas caracteristicas s3o coerentes com o comportamento fisico do
problema, com relagio a influéncia da dire¢do das ondas no valor do dano de fadiga.
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Para efeito de uma avaliagdo final da precisdo das redes neurais, 0 mesmo
procedimento foi aplicado para as outras 11 juntas do modelo, locais 1 e 3, considerando-
se o dano calculado pela regra de Paris ¢ redes neurais com a mesma configuragio das redes
desenvolvidas para a junta 1. A topologia das redes esta indicada na figura VI.33, sendo
que a diferenga € o nimero de neurdnios na camada intermediaria, que pode ser 8 ou 6,
dependendo da rede representar o grupo a (valores menores do logaritmo do dano) ou o
grupo b (valores maiores do logaritmo do dano).

O1

0 o)
e ®
O e
® O
O
O
O

o mevrrer————————— ittt el Y. O 1
O
O Camada
de

O saida
O O,

-
e e

Camadas iniermediérias

O0000O00O0O0O00O00O0

14 Rede Feedforward totalmente conectada
com fungdo de ativagio logistica
Camada
de
entrada

Figura V1.33 - Topologia da rede neural para dano de fadiga

Nas figuras VI.34 a V1.77, apresentadas a seguir, sdo indicados os erros, em
valor absoluto, para o conjunto de avaliagio para todas as demais juntas selecionadas. Os
célculos foram realizados apenas para os locais 1 e 3, que sZo considerados significativos
para 2 finalidade deste trabalho.
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Figura V1.37 - Distribui¢dio do erro para o local 3 da junta 2 do grupo b
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Figura VI.40 - Distribui¢@o do erro para o local 3 da junta 3 do grupo a

Figura V1.41 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 3 do grupo b
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Figura V1.42 - Distribui¢@io do erro para o local 1 da junta 4 do grupo a

ﬁ 2 1‘p b{s] L

Figura VI.43 - Distribui¢o do erro para o local 1 da junta 4 do grupo b

Figura V1.45 - Distribui¢do do erro para o local 3 da junta 4 do grupo b
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Figura V1.49 - Distribui¢iio do erro para o local 3 da junta 5 do grupo b
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Figura VI.50 - Distribuigdo do erro para o local 1 da junta 6 do grupo a

g 0 s1pa(s) i e R

Figura VI.52 - Distribuigéo do erro para o local 3 da junta 6 do grupo a

Figura VI1.53 - Distribui¢do do erro para o local 3 da junta 6 do grupo b
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Figura VI1.54 - Distnibuig¢do do erro para o local 1 da junta 7 do grupo a

Figura V1.55 - Distribui¢do do erro para o local 1 da junta 7 do grupo b

Figura V1.56 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 7 do grupo a

AL E173pb(6)

Figura V1.57 - Distribuig@o do erro para o local 3 da junta 7 do grupo b
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Figura V1.58 - Distribuigéo do erro para o local 1 da junta 8 do grupo a

Figura V1.61 - Distribui¢io do erro para o local 3 da junta 8 do grupo b
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Figura VI1.64 - Distribuigio do erro para o local 3 da junta 9 do grupo a
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Figura V1.65 - DistribuigZo do erro para o local 3 da junta ¢ do grupo b
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Figura V1.68 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 10 do grupo a

e

Figura VI.69 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 10 do grupo b
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Figura V1.72 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 11 do grupo a

Figura V1.73 - Distribuigdo do erro para o local 3 da junta 11 do grupo b
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Figura V1.74 - Distribui¢do do erro para o local 1 da junta 12 do grupo a
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Figura V1.76 - Distribui¢io do erro para o local 3 da junta 12 do grupo a
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Figura V1.77 - Distribuig&o do erro para o local 3 da junta 12 do grupo b
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Os maiores erros ocorreram para o grupo a do local 1 da junta 2,
correspondendo ao valor 2,39% para a sétima amostra e 1,41% para a quinta amostra. A
rede neural que gerou este erro é formada com 2 camadas intermedidrias com 8 neurdnios
cada. Considerando-se uma nova rede, com 9 neurdnios em cada camada intermediz'm'a, 0s
erros s3o reduzidos, conforme a nova distribuigdo referente a pa21(9), apresentada na
figura V1.78. O aumento do numero de neurdnios de 8 para 9 produz uma redugfio dos

erros mais elevados, indicando ser a nova rede a solugdo Otima para este caso.

22T 21pa(B) D21paly) jiii ot =

Figura VI.78 - Nova distribui¢do do erro para o local 1 da junta 2 do grupo a

O erro maximo do local 3 da junta 2, grupo b, também ultrapassou 1%. A
primeira tentativa de reduzir este erro foi realizada com a rede 23pb(7/7), onde os nimeros
entre parénteses correspondem aos neurdnios intermediarios. Os resultados referentes a esta
nova rede, em conjunto com a rede 23pb(6/6), estéo indicados no grafico da figura VI.79.

1 23ph{8l6) O23pb(7IT) fieio i

amostras’-

Figura V1.79 - Distribui¢do do erro para a rede 23pb(7/7)

Visto que o aumento do nimero de neurémios nas duas camadas intermediarias
ndo conduziu ao objetivo desejado, forma criadas duas novas redes, a 23pb(6/5) e a
23pb(7/6), indicadas nas figuras VI.80 e V1.81, respectivamente, com quantidade distinta de
neurdnios nas camadas intermediarias. Verifica-se que todos os erros da rede 23pb(7/6) sdo
inferiores a 1%, sendo entdo a rede Gtima para este caso. Este resultado e o resultado do
caso anterior demonstram, de forma clara, a grande sensibilidade da distribuigdo dos erros

com a varia¢gio do nimero de neurdnios nas camadas intermediarias.
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Figura V1.81 - Distribuigio do erro para a rede 23pb(7/6)

A questio final a ser abordada € a influéncia do processo de selegdo dos vetores
de treino, de teste e de avaliagio na distribui¢do dos erros. Para a nova rede neural
correspondente ao caso anterior, denominada 21pa(9), foi feita uma variagdo na
composi¢io destes vetores e gerados os casos indicados na tabela VI.16. A composigio da
rede 21pa(9) também esta indicada para efeito de comparagéo.

Casos | 21pa(9) | 21pa(9)A | 21pa(9)B | 21pa(9)C

vetores (amostras) | (amostras) | (amostras) | (amostras)
vetor de treino 63 65 62 64
vetor de teste 8 7 5 9
vetor de avaliagdo 7 6 11 5

Tabela VI.16 - Verificagio da influéncia da composi¢do dos vetores

Os erros produzidos por estas novas redes estdo apresentados na figuras VI1.82,
VI.83 e V184 Embora as amostras ndo sejam correspondentes, a apresentagio em
conjunto com a rede 21pa(9) permite uma rapida avaliagio da influéncia de vetores
distintos.
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Figura VI.82 - Distribui¢do do erro das redes 21pa(9) e 21pa(9)A

 eremoie]

Figura V1.83 - Distribuigdo do erro das redes 21pa(9) e 21pa(9)B

- TE71pa(e) D21pal9)C |

Figura VI.84 - Distribuigdo do erro das redes 21pa(9) e 21pa(9)C

A observagdo destes resultados mostra que a influéncia da composi¢do dos
vetores de treino, de teste e de avaliagdo ndo altera, na pratica, a distribuigdo dos erros.
Entretanto, deve ser também observado que o nimero de amostras do vetor de treino foi
mantido em, aproximadamente, 80% do numero total de amostras disponiveis, conforme
recomendagdo pratica para treinamento de redes neurais. Considerando-se a redugédo deste
valor para 70%, 60% e 50%, foram criadas as redes 21pa(9)D, 21pa(9)E e 21pa(9)F,
respectivamente. As novas distribuigdes de erro estdo indicadas a seguir nas figuras V185,
VI.86 e VI.87. Os resultados ndo estdo sendo apresentados em conjunto com a distribuigio
dos erros da rede 21pa(9), como nos casos anteriores, em virtude da grande diferenga na
dimensio do vetor de avaliacdo.
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Figura VI.87 - Vetor de treinamento com 50% do total de dados

Pode ser verificado, nas figuras VI.85 a VI.87, que a redugdo da dimensdo do
vetor de treino e 0 aumento das dimensdes dos vetores de teste e de avaliagdo acarreta um
acréscimo dos erros referentes ao vetor de avaliagio.

Foi também verificado que os erros maximos produzidos pelos vetores de treino
e de teste sdo da mesma ordem de grandeza dos erros dos vetores de produgao para todas
as juntas consideradas e para todas as situa¢Bes estudadas.
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VL9 REDES NEURAIS NA ATUALIZACAO DO MODELO DINAMICO

De acordo dom a formulagio desenvolvida no capitulo 111, 0 conceito de rede
neural pode ser utilizado no problema de atualizagdo dindmica descrito por:

op = VpSat(S;VpSa + VZ)_IBZ = (Re de Neural) oz (VL9)

onde &p é o vetor que representa a variagio dos parametros e 6z € o vetor que representa
a variagdo nas varidveis medidas. A matriz S, representa a sensiblidade do sistema e as
matrizes V, e V, correspondem as matrizes de varidincia dos pardmetros e das variveis
medidas, respectivamente. As matrizes de variancia permitem uma abordagem mais precisa
do problema, considerando as incertezas existentes.

O problema a ser resolvido neste trabatho nfo ird considerar as incertezas e tem
como objetivo determinar a variacdo das massas concentradas do modelo em fungio de
variagdes de frequéncias e modos naturais de vibragdo da estrutura da plataforma. As
massas concentradas, denominadas 1, 2, 3 e 4, estio localizadas nos vértices da mesa
superior, numerados de forma idéntica, conforme indicado na figura VI.88.

né i no 7

1Q Q4

dir. longitudinal
mesa superior

dir. tranversal

:® )3
ndé 5

né 3

Figura V1.88 - Localizagio das massas concentradas

Serdo consideradas as vanagGes de massas concentradas e as correspondentes
variagdes de frequéncias e modos naturais de vibragdo descritas nas tabelas VI.17 a V1.19.

Variavel modo 1{transv) | modo 2(long) modo 3(torc)

Frequéncia of; of; of;

Tabela VI.17 - Frequéncias naturais consideradas
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O primeiro modo corresponde a vibragdo na diregdo transversal, o segundo
modo ¢ na dire¢do longitudinal € o terceiro modo produz uma tor¢do na plataforma. As
informagdes referentes aos modos de vibragdo foram consideradas nos vértices 1 e 3, nas
dire¢Ges longitudinal e tranversal. Denominando-se os deslocamentos modais de t;; e £,
onde o indice i refere-se ao modo, o indice j indica o local medido € as letras t e ¢
também indicam as diregdes transversal e longitudinal, os dados fornecidos & rede estdo
indicados na tabela V1. 18.

modo 1 modo 2 modo 3
quociente 1 t1,1/ 2,1 t2,1/£2’1 t3,1/€3,]
quociente 2 ti3/ 413 ta3/ £23 t33/ €33

Tabela VI.18 - Dados referentes aos modos de vibragédo

As varia¢Ges de massa foram fornecidas de acordo com a tabela VI.19, onde a
indicagdo de m, entre parénteses significa que os dados estdo normalizados em relagéo ao
valor desta massa.

variagdo de
massa 3my 3m; 3m; dmy
1 10%(m,) 10%(m,) 15%(my) 15%(m;)
2 20%(m,) 20%(my) 30%(m,) 30%(m;)
3 30%(m,) 30%(m,) 45%(m;) 45%(m,)

Tabela VI.19 - Dados referentes as massas concentradas

Foram preparados 48 vetores treinamento, contendo cada um 9 informagdes
para entrada na rede (3 variagSes de frequéncia natural e 6 variages de deslocamento
modal) e 4 informagSes para a saida da rede (4 variagOes de massa) e 14 vetores de teste
(utilizados para testar a rede e avaliar a sua capacidade de generalizar) com as mesmas
caracteristicas dos vetores de treino, a partir do médulo de analise modal do ANSYSvS.0.
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Foi utilizada a mesma topologia de rede do estudo do dano de fadiga, com duas
camadas intermediarias. O treinamento da rede foi feito com os 48 vetores ja definidos ¢ o
critério de menor erro do conjunto de teste para um nimero de eventos de treinamento até
20000 ap6s o melhor conjunto de teste. Os resultados obtidos estdo apresentados na tabela
V1.20, onde os valores negativos significam retirada de massa ou a sua mudanga para outro
local da mesa superior. Os valores positivos representam acréscimo de massa.

Rede Dados de teste da rede Dados produzidos pela rede
amostras Smy Sm, dm;, 3my am, dm; dm; dmy
1 7.00 0.00 0.00 0.00 7.72 0.14 1.02 -0.66
2 15.00 0.00 0.00 0.00 15.51 0.22 .15 -0.61
3 -18.00 0.00 i8.00 0.00 -18.04 0.33 17.88 0.17
4 27.00 0.00 0.00 -27.00 27.13 0.36 0.15 -27.63
5 0.00 22.00 0.00 0.00 -0.68 21.60 0.60 0.15
6 0.00 -25.00 0.00 0.00 0.34 | -25.71 -1.25 0.84
7 0.00 0.00 -21.00 0.00 -0.80 0.43 4276 | -0.61
8 0.00 0.00 0.00 -35.00 0.20 20.31 -0.81 -34.25
9 0.00 0.00 2500 | -25.00 -1.24 1.41 2467 | -26.30
10 50.00 0.00 0.00 0.00 49.63 0.21 0.88 1.37
11 -50.00 0.00 50.00 0.00 4845 | -0.34 49.50 -0.29
12 0.00 -40.00 0.00 0.00 0.75 -38.47 1.10 -1.92
13 0.00 0.00 -59.00 0.00 0.44 0.18 -56.32 -0.71
14 0.00 0.00 0.00 65.00 0.10 0.26 0.51 63.84

Tabela VI.20 - Resultados da rede neural

Nio houve intengdo, neste caso, de procurar a melhor rede neural para a
solugdo do problema e sim demonstrar a possibilidade de se utilizar este tipo de enfoque
para a atualizagdo da matriz de massa do modelo de plataforma. Os resultados da tabela
acima indicam que as redes neurais podem ser utilizadas como um método de atualizagdo
dindmica. Os métodos geralmente utilizados neste tipo de problema de atualizagdo podem
conduzir a um numero praticamente infinito de solugdes, sendo que somente algumas delas
tém significado fisico. Para a obtengdo de solugdes com significado fisico, diversas
restrigdes precisam ser aplicadas ao problema, tornando mais complicado o processo da
busca do 6timo. No caso das redes neurais, a solugfio sempre tem o perfeito significado
fisico, havendo as questes da forma de entrada de dados, da precisio e, dependendo do
tipo de rede, da estabilidade da rede para serem avaliadas.
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VL10 DANO DE FADIGA EM TEMPO REAL

Um procedimento sistematico para a obten¢do de informagdes referentes a
deteriora¢io nas juntas soldadas de plataformas fixas de produgdo de petroleo, devido ao
processo de fadiga, deve ser composto de:

- gerenciamento dos dados de inspe¢do e de simulagdo disponiveis e localizagio das regides
criticas da estrutura;

- acesso ao dano acumulado de fadiga nas regies criticas da estrutura,

- determinagdo da prioridade de reparo.

Um sistema de aquisicBo e processamento de sinais digitais, contendo oito
transdutores de aceleragdo instalados no cellar deck de uma plataforma fixa, pode gerar as
informag¢Bes necessirias para o acesso ao dano de fadiga em tempo real, a partir da
disponibilidade de redes neurais que transformem os dados de deslocamentos no convés da
plataforma no dano correspondente nas diversas juntas. Neste caso, os sinais de aceleragio
sdo adquiridos, calculadas as suas densidades espectrais de poténcia e estimado o dano de
fadiga em oito locais de cada se¢@io, por meio rotinas geradas pelo programa de treinamento
de redes neurais.

O diagrama de blocos basico de um sistema de aquisigdo/processamento de
sinais a ser instalado a bordo da plataforma esta apresentado na figura V1.89.

Interface
Com 0

usudirio \
Resposta dinAmica

da plataforma

’Cmdidonador do|,| Aquisicdo do
Acdderdmetros|~T | sinal deentrada | [sinal de entrada SIAD/fadiga

Figura V1.89 - Diagrama de blocos basico

O acesso ao dano de fadiga, para posterior calculo do dano acumulado, deve ser
feito em tempo real, visto que a fadiga € um processo continuo de deterioragéo da condigio
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de integridade estrutural das juntas soldadas. O termo tempo real, que esta sendo utilizado
neste trabalho, deve ser entendido de forma mais flexivel e sem o rigor normalmente
existente nas teorias de aquisi¢do e processamento de sinais de alta frequéncia. De acordo
com [Lawrence,1987], o seguinte conceito pode ser considerado para um sistema que opera
em tempo real:

“Whenever a computer system is required to acquire data, emit data, or
interact with its environment at precise times, the system is said to be a real
time computer system. All computer systems are in some sense real time
systems. For control of process or mechanisms, a real time system is a system
whose temporal performance (response time, data acquisition, period, etc.) is
of critical importance fo the industrial system to which it is connected.

In real time systems, the response time of the system is often of critical
importance. All critical response times must be listed in the specification. In
addition, any actions that must be performed in a precisely sequence must be
listed. However, it is also important to avoid overspecification of time-critical

responses since this adds to the complexity and cost of the design.”

De acordo com [Collacoat,1979], uma definicio mais especifica pode ser
aplicada para o caso de processamento de sinais:

“The real time bandwidth of a Fourier analyser is the highest nominal bandwidth
(i.e. half of the highest sampling rate) at which some task such as power
spectrum averaging can be performed without loss of input data. This definition
implies that the input data frames are buffered, that is, colliection of new data
frame proceeds while the previous collected data frame is being analysed. For
real time, the analysis can take no more time than the collection of the new
data frame ”

Para ilustrar este \iltimo conceito, o exemplo € o calculo da FFT de um sinal, na
faixa de 20 KHz. Como a taxa de amostragem minima deve ser de 40 KHz, a aquisi¢do de
um bloco de 1024 pontos ira ocorrer em 25 ms. Para 0 processamento ser em tempo real, o
tempo de processamento da FFT deve ser de 15~16 ms [Collacoat,1979]. O conceito de
tempo real normalmente esta associado a blocos de dados de 1024 pontos.

Lawrence, P. D. ¢ Mauch, K. (1987) -“Real-Time Microcomputer System Design: An Introduction”-
MacGraw-Hill Book Company, USA.

Collacoat, R. A, (1979) - “Vibration Monitoring and Diagnosis”- John Wiley & Sons, USA.
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A aquisi¢do dos sinais de acelerag@o ¢ feita em intervalos de tempo de T;, de
1200 s, sendo célculo das densidades espectrais e sua integragdo (Tarefa 1) concluidos
antes do inicio do intervalo de tempo Ti. , isto é, o intervalo de tempo imediatamente
posterior. Desta forma, o calculo do dano de fadiga pelas redes neurais, a acumulagdo do
dano de fadiga e outras atividades de processamento, correspondentes aos sinais adquiridos
em T; , estardio sendo realizadas durante o intervalo Ti.;, em paralelo com a nova aquisigio
de dados, caracterizando a Tarefa 2. O sistema operacional utilizado devera ser multi-tarefa,
de forma que a aquisi¢io dos sinais e os diversos tipos de processamento ja previstos ou
que venham a ser incorporados ao SIAD/fadiga, sejam executados sem a interrup¢do da
aquisigdo dos sinais. A comunica¢io via modem/linha telefonica ou via rede, ndo serd
detalhada nesta proposta, mas tem previs3o de ser implementada como tarefa 3, visto a sua
importancia para o acompanhamento remoto da performance do sistema.

- Tarefa 1 (no intervalo T;) - moddulo 1

Inicialmente, este intervalo € subdividido em 16 intervalos iguais t; , com
duragdo de 75 s cada um. De acordo com o critério de Nyquist (teorema de Shannon), a
taxa de amostragem deve ser, no minimo, 2 vezes a maior frequéncia do sinal. No caso das
plataformas fixas, a maior frequéncia considerada (12 modo de torgiio) é sempre inferior a
0.75 Hz, sendo este valor garantido por filtros de passa-baixo. Desta forma, a frequéncia
minima de amostragem é 1.5 Hz/canal. Assumindo-se uma taxa de 13.65334 Hz para os
quatro canais efetivos e quatro de reserva, um bloco de 1024 pontos ira corresponder ao
intervalo de aquisi¢do de 75 s.

Considerando-se placas de aquisigio de sinais de Gltima geragdo, contendo chip
tipo DSP e memoria propria, os seguintes tempos de processamento podem ser obtidos:

— atividade 1.1 (ao final de cada bloco de 1024 pontos})
- calculo da FFT: At <65 ms

— _atividade 1.2 (ao final de cada bloco de 1024 pontos)
- média dos espectros e integragdo dos espectros médios At < 10 ms
- Tarefa 2 (no intervalo Ti:; } - modulo 2

—» atividade 2.1 (antes do final da aquisi¢io do 12 bloco deste intervalo)

- avaliagdo da qualidade do sinal: At<1s

— atividade 2.2 (antes do final da aquisigio do 1% bloco deste intervalo)

- calculo do dano de fadiga pelas redes neurais (100 locais): At < 5s
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—> atividade 2.3 (antes do final da aquisi¢io do 1% bloco deste intervalo)

- célculo do dano de fadiga acumulado (100 locais): At <20 ms

Todas as informagdes obtidas serdo armazenadas em arquivos binarios, no
microcomputador responsavel pelo gerenciamento do processo, com identificagdo do tipo e
a data de cada arquivo.

O passo mais importante para a implantagdo deste sistema € o treinamento das
redes neurais. Este passo ira depender de informagdes precisas sobre o comportamento
estrutural da plataforma, sendo imprescindivel a atualizagdo dindmica das suas matrizes de
massa, rigidez e amortecimento. A instalagdo de um sistema inteligente de
aquisi¢do/processamento de sinais a bordo da plataforma complementa o processo,
permitindo a criagdo de um banco de dados que pode ser consultado pelos engenheiros
responsaveis pela manutengio da estrutura da plataforma. As informagdes deste banco de
dados, em conjunto com outras informagBes de inspeg¢do e reparo, permitirdio uma
abordagem mais racional das técnicas de inspecio e de reparo.

Na figura VI.90 esta apresentado um diagrama de blocos com todos os
procedimentos necessarios para a implantacio de um sistema de avaliagdo de fadiga em
tempo real. Apés a identificacdo da plataforma (estudo de seus dados de projeto e
manutencdo), deve ser realizada uma aquisicdo de dados preliminar, que ira fornecer dados
sobre o comportamento dinimico real da estrutura. A partir do modelo numérico, obtido
pelo método dos elementos finitos, e dos dados experimentais, € realizada a atualizagio
dindmica da plataforma com o objetivo de se otimizar a correlagdo com a estrutura real,
utilizando-se as frequéncias e modos naturais de wvibragio, os coeficientes de
amortecimento, os deslocamentos no convés e as tensdes nominais em locais selecionados.

O modelo de elementos finitos ajustado € entdo utilizado na geragio de dados
para as redes neurais, em conjunto com as informacgdes de resposta e condi¢des de mar
obtidas na aquisi¢do de dados preliminar. As redes neurais sdo treinadas e geradas as rotinas
para cilculo do dano de fadiga nas juntas selecionadas, a partir das condigdes reais de
solicitagdo da estrutura.

O sistema inteligente de aquisi¢do/processamento de sinais para avaliagdo do
dano de fadiga (SIAD/fadiga), que tem a capacidade de interagir com 0 meio externo e
selecionar a sua melhor condigdo de operagéo, € instalado a bordo da plataforma com as
rotinas de calculo do dano de fadiga. Relatorios periodicos sdo gerados ¢ armazenados em
arquivos para posterior acesso via modem. Caso necessario, rotinas adicionais para previsdo

de crescimento de trinca e de niveis de tensdo em locais criticos podem ser implementadas,
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tornando o processo de avaliagdo mais abrangente. Ocorréncias anormais, tais como choque
de embarcagdes ¢ acidentes que provoquem impactos na plataforma, também poderdo ser
identificadas e registradas, sendo necessario o desenvolvimento de redes neurais especificas

para a classifica¢do € o reconhecimento de padrdes.

Identificaciio da plataforma

Obtengiio de dados experimentais preliminares

¥

Preparacao do modelo de elementos finitos

L

Atualizacio do modelo dindmico

L 4
Preparacio dos dados para redes neuraiys L\

Dados reais de mar
x Resposta real da plataforma
Treinamento das redes neurais

Instalagio do SIAD/fadiga na plataforma

Autoavaliagio
permanente
do SIAD/fadiga
X
Calculo do dano de fadiga
nas juntas selecionadas

Geracio de relatorios periodicos com o
dano de fadiga acumwiado

Figura V1.90 - Procedimentos para a implantag¢do do sistema

Informacies adicionais
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Apos a sua instalagdo a bordo da plataforma, o SIAD/fadiga ira executar as
tarefas 1, 2 e 3 ja descritas. O diagrama de blocos referente a estas tarefas esta indicado na
figura VI.91.

sinais de aceleragao

AN
/7 \/\/\/ Y

Calculo das Cialculo da média das
densidades espectrais | —> | densidades espectrais
de poténcia de poténcia
Tarefa 2
Avaliacae da Calculo do dano de
qualidade deos sinais | — | fadiga para intervalos
adquiridos determinados de tempo

\

Arquivos de controle

Arquivos com dane
de fadiga

Tarefa 3

Acesso aos arquivoes de
controle e
dano de fadiga
via modem

Figura V1.91 - Tarefas executadas pelo SIAD/fadiga

O sistema SIAD/fadiga, proposto pelo autor, é inédito, tanto em termos
nacionais quanto internacionais. Conforme pode ser constatado, a utilizagio de redes
neurais para avaliar o dano de fadiga e a aplicag@io de redes neurais para o ajuste do modelo
dindmico caracterizam o pioneirismo deste trabalho.
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Capitulo VI

CONCLUSOES E SUGESTOES

As redes neurais, utilizadas para a simulagdo do dano de fadiga, que
apresentaram os menores erros sio do tipo feedforward totalmente conectadas, com fungdo
de ativagdo sigmoide logistica, com duas camadas de neurdnios intermediarios € com
critério de treinamento baseado em um conjunto de vetores de treino € um conjunto de
vetores de teste. O histograma correspondente aos valores dos erros de todas as juntas, sem
considerar a otimiza¢io das redes quando ocorre | erro maximo | > 1%, est4 apresentado
na figura VII.1. Na tabela estio indicadas as classes, o valor central de cada classe
(corresponde ao erro em %) e o nimero de ocorréncias de cada classe.

s0 . Nomero de ocorréncias

8
o 1
73

3

1
Co2

;
1
!
.M

|
¥

Figura VII.1 - Histograma dos erros das 12 juntas

A distribuigiio da figura VIL.1 é referente aos valores absolutos do erros. No
caso de se considerar os valores positivos e negativos dos erros, o valor médio da
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distribuigdo seria proximo de zero e a sua dispersdo poderia ser avaliada através do desvio
padrdo. Conhecendo-se estes valores, a propagagio dos erros poderia ser avaliada.

Pode ser verificado, utilizando-se a expressdo V1.7, que 0 mesmo valor de erro
relativo (em %) do | logaritmo do dano | ira produzir erros propagados distintos, conforme

exemplificado na tabela VII.1.

Vorn Dano(e™ =) Viom ~ Veale 100 £ Eexp
V fom

10 4.539*10° 0.5% 0.05 1.05

20 2.061*10” 0.5% 0.10 1.10

30 9.356*10™ 0.5% 0.15 1.16

Tabela VII.1 - Erros propagados

Visto que os maiores valores do ]logaritmo do dano| - vem - estdo
relacionados a valores muito pequenos de dano, o fato de possuirem os maiores erros
afetard pouco, na pratica, o calculo do dano acumulado nas juntas da plataforma.

A incerteza inerente ao carregamento na estrutura reduz-se bastante pela
utilizagdo de registros correspondentes a0 comportamento dinimico real da estrutura. E um
fato indiscutivel que existem outras incertezas nos diversos parimetros que sdo utilizados
no processo de avaliagdo do dano de fadiga mas, partindo-se do principio de que estas
incertezas sdo semelhantes para todas as juntas, as incertezas referentes ao caiculo do dano

relativo também serdo semelhantes para todas as juntas. Por exemplo, se para um local da
junta i, o valor médio do erro for €;; e o seu desvio padrdo for o4; , tendo a junta j os

valores €,; e Gq;, a propagacdo do erro referente ao dano relativo estaria associada ao

calculo do desvio padrio relativo {distribuigdo normal) dado por [Dally,1984]:

(VIL1)

Através destes resultados, pode-se concluir que, sob o ponto de vista pratico, o
dano de fadiga em tempo real permitiria classificar as juntas, com razoavel precisdo, de
acordo com o dano de fadiga acumulado.



143

A tranformacdo efetuada nos valores originais tem grande influéncia no erro
produzido pelas redes neurais. Parece evidente que esta tranformagio poderia ser

otimizada, de forma a reduzir ainda mais o erro propagado.

Existem 318+31 pesos em uma rede neural totalmente conectada, com os
neurdnios distribuidos na forma 14x8x8x1. Esta rede esta sendo treinada com 63 amostras, o
que resulta em uma relagdo 5.54 : 1 entre os pardmetros a serem determinados € 0s
conjuntos de dados fornecidos a rede. A principio, a capacidade de uma rede generalizar
poderia aumentar com a redugdo da relagdo parimetros / dados, implicando no aumento do
numero de dados ou na diminuigdo seletiva do numero de pesos.

Conforme foi definido em V.5 1, a superficie de erro de uma rede neural tipo
Jeedforward, treinada pela técnica de backpropagation, ¢ definida pela equagdo F=Fy(w)
no espago de dimensdo n+1 dos vetores (F,w), onde n é a dimensdo de w. Existem trés
aspectos basicos com referéncia a este tipo de superficie de erro:

- devido as combinagdes de pesos que nfo causam modificagdes na relagdo entrada-saida da
rede, a superficie de erro possui varios minimos globais ¢ é uma superficie extremamente
irregular com diversos “vales” profundos;

- a superficie de erro possui um grande nimero de partes praticamente “planas”, pelo fato
de combinagdes especificas de pesos causarem valores elevados nos somatdrios dos sinais
de entrada de neurdnios das camadas intermediarias. Desta forma, a ativagio dos neurdnios
afetados € insensivel a pequenas vanagoes de peso.

- os mimimos locais da superficie de erro existem,

Devido a estes aspectos, a dificuldade de se obter uma rede neural para
representar um determinado tipo de problema é geralmente associada ao aprendizado
inadequado, numero insuficiente de neurdénios nas camadas intermediarias e a ndo existéncia
de relagdo deterministica entre a entrada e a saida da rede. Um fator extremamente
importante, que muitas vezes ndo é considerado, é a utilizagio do computador para
implementar as redes neurais. Em [Wray,1995] é demonstrado que os resultados da teoria
da aproximag@o ndo podem ser utilizados indiscriminadamente, sem consideragdes sobre os
limtes de precisio dos algoritmos computacionais, € como estas limitagdes reduzem
sensivelmente a capacidade de aproximagdo das redes neurais.

Os neurdnios das camadas intermediarias de uma rede neural tipo Radial Basis
Function (RBF) utilizam uma fungo de ativagdo que ndo pertence ao grupo das sigmoides.
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Esta fungio pode ser, por exemplo, uma gaussiana normalizada e a expressdo da fungio de
ativagdo € [Hertz,1990]:

exp[(v -u j)2 / 20‘?}
Zk exp[(v - uk)z /20}2(]

onde v ¢ o vetor de entrada. Por normalizada deve ser entendido que Zn G,(v)=1 para

G,(v) = (VI1.2)

qualquer v. Desta forma, o neur6nio n fornece a resposta maxima para um vetor de entrada
préximo de W e cada neurdnio intermediario possui a sua propria area de atuagdo no espago
dos vetores de entrada, uma regido centrada em |; e com tamanho proporcional a ;.

Em [Wray,1995] é demonstrado que a rede tipo RBF produz uma aproximagéo
global dos dados de treinamento por um somatério de aproximagdes locais e, desta forma,

possui uma precisdo numérica superior a rede utilizada neste trabalho.

Embora os resultados obtidos na simulagdo realizada neste trabalho sejam
considerados bons, mostrando que um programa de computador ndo sofisticado como o
Neuroshell 2 ¢ confiavel, os dados reais possuem ruido, fato inerente a sistemas de
aquisicdo de sinais dindmicos, € as ondas que atuam na estrutura da plataforma n3o sdo tdo
bem comportadas como as ondas utilizadas para gerar os dados para o treinamento das
redes neurais aqui desenvolvidas. Como sugestdes para a continuagdo do assunto, de forma
que seja possivel garantir a mesma precisio alcangada neste trabalho ou, até mesmo, obter
uma melhor precisio na aplicagdo pratica da metodologia proposta nesta tese, s%o
recomendados:

- 0 desenvolvimento de novas avaliagGes, considerando o estudo paramétrico da rede neural
Jeedforward treinada por backpropagation, com dados reais;

- a avaliagdo da rede tipo RBF.

A metodologia desenvolvida nesta tese pode ser aplicada, na realidade, a todos
os tipos de estruturas metalicas submetidas a carregamentos aleatorios. Certamente, a sua
aplicagdo devera ter como consequéncias uma avaliagio mais precisa da condigio de
integridade estrutural e uma redugdo nos custos de inspegio e reparo. O autor, que também
¢ o responsavel pelo Laboratério de Estruturas Navais da COPPE/UFRI, considera este
trabalho como um passo inicial para se utilizar a resposta dindmica real da estrutura,
associada as técnicas de Inteligéncia Artificial, na otimizagio dos procedimentos referentes
& inspegdo e ao reparo de juntas metalicas soldadas.
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Apéndice A

Umas das aplicagdes das redes neurais € a aproximagdo de uma fungio continua
de mapeamento f., . Como ha mapeamentos muito simples que uma rede neural, com
apenas uma camada, ndo consegue realizar, a seguinte questfio pode ser formulada: “uma
rede neural com varias camadas é capaz de representar qualquer fun¢do continua de
mapeamento?”. A resposta para esta questio é dada pelos teoremas de Kolmogorov
{Kolmogorov,1963], que estabelece que uma rede neural com trés camadas (entrada,
intermediaria e saida) pode representar exatamente qualquer fungdo continua, de Sprecher
{Sprecher, 1965} e de Hecht-Nielsen [Hecht-Nielsen,1987], que estio apresentados a

seguir.

Teorema de Kolmogorov

Qualquer fungfio continua foon (X1, ..., X« ) de diversas variaveis definidas em I"
(n>2), onde I= [0,1], pode ser representada na forma:

2n+1
flccm (x) = Z XJ[
=t

onde yx; e w; sao fungBes continuas de uma variavel ¢ ; € uma fungiio monotdnica

Wij(xi)} (A1)

que ndo depende da fungio de mapeamento f, .

Teorema de Sprecher

Para cada inteiro n > 2 existe uma fungfo real e de crescimento monotdnico
y(x), sendo w: [0,1] — [0,1], que depende de n e possui a seguinte propriedade: para cada
numero pré-estabelecido 6 > 0 existe um numero racional €, onde 0 <g < 3§, de tal
forma que qualquer fun¢do continua de n variaveis fio, (x) , definida em 1", pode ser
representada por:

f(x)= D x {Zc‘w(xi +a(j—1))+j—1} (4.2)
j=1 i=1

onde yx éreal e continua e { ¢é uma constante que independe de f.., .
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Teorema de Hecht-Nielsen

Para qualquer fungfo continua f., : ' — R", onde I é o intervalo fechado
[0,1], f.. pode ser representada exatamente por uma rede neural tipo feedforward, com n
neurdnios de entrada, 2n+1 neurdnios intermediarios € m neurdnios na saida.

Os neurdnios de entrada enderegam os sinais que chegam a rede para os
neurdnios intermediarios. A fungdo de ativagio de um neurdnio intermediario j € dada pela
expresso:

G = [Zciw(xi +aj)+j] (A3)
i=1

onde a constante ¢ e a fungdo real e monotonicamente crescente  sio indepentes de o
(mas dependem de n) e a constante ¢ satizfaz as condi¢Ges do teorema de Sprecher. A
funcdo de ativagdo de um neurdnio de saida k ¢ dada por:

2n+l

Gl = ng[ Cw(x; +ej) + j] (A4)
=i i=1

onde as fungdes gy sfo reais e continuas e dependem de ., € €.
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Lista de Simbolos

Capitulo II:

x(t) - fungdo continua no dominio do tempo

R.(7) - fungdo autocorrelagdo

® - frequéncia em rad/s

S.{®) - fungdo densidade espectral de poténcia

E] ] - valor esperado de variavel ou fungio

Ryy(T) - fungio autocorrelagio cruzada

S«{®) - fungfo densidade espectral cruzada de poténcia
Sma{®) - fungdo densidade espectral de poténcia do mar
A, - altura significativa de mar

T, - periodo de cruzamento ascendente do nivel médio
Cn - coeficiente de inércia

C4 - coeficiente de arraste

H,(w) - resposta complexa em frequéncia

H; () - conjugado complexo de Hy(w)

Sy(@) - fungio densidade espectral de poténcia da resposta
M - matriz massa

C - matriz amortecimento

K - matriz de rigidez

f - vetor de forgas de excitagdo

f' - vetor transposto de forgas de excitagdo

u, U e 0 - vetores de deslocamento, velocidade e aceleragio, respectivamente
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Capitulo I1I:

£, - logaritmo natural

f - frequéncia em Hertz

f, - frequéncia natural em Hertz

Smem(f) - fungdo densidade espectral de maxima entropia
R«(k) - fungdo autocorrelagdo de ordem k

¢ - coeficiente de amortecimento viscoso equivalente
¢:° - modo calculado de vibragdo i

¢ - modo experimental de vibragdo j

( )' - notagdo para vetor (ou matriz) transposto

® - matriz modal

Oz - vetor das perturbagdes nos parametros

Sp - vetor das perturbagdes nas varidveis medidas

S, - matriz de sensibilidade dos pardmetros

A; - autovalori

¢: - autovetor i (modo natural de vibragdo 1)

V, - matriz de variancia dos parametros

V, - matriz de varidncia das varidveis medidas

( )" - notagio para matriz inversa

Capitulo IV:

a- proﬁmciidade da trinca

N - nimero de ciclos

C - constante do material

AK - fator de intensidade de tensdes

m - constante do material
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o - fator de irregularidade

AS - intervalo de variacio das tensdes

M, - momento espectral de ordem n

Sten(®) - fun¢do densidade espectral de tensdes

o2 - variancia do processo aleatorio correspondente as tensdes
n; - numero de ciclos correspondente ao intervalo de tensdes AS;
f. - fator de correcdo para espessura

¢ - pardmetro de largura de banda

Capitulo V:

w;; - peso (eficiéncia das sinapses) entre os neurdniosi € j
wy;j - valor minimo de atividade do neurdnio j

y; - sinal de saida ou ativa¢do do neurdnzo j

G() - fungdo de ativagio

Esta simbologia, referente ao capitulo V, é basica, os demais termos estdo explicados no
texto. '



