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RESUMO

Com o avanco tecnoldgico, a monitorizacgéo estrutural passou a utilizar uma variedade significativa de
sensores, resultando num grande volume de dados coletados em tempo real, 0 que exige um tratamento
adequado para a detecdo de danos estruturais. A aplica¢do de métodos robustos de tratamento estatistico
é essencial para a identificagdo de padrdes dentro desse conjunto de dados.

No &mbito das atividades de observacdo de estruturas no Laboratério Nacional de Engenharia Civil
(LNEC), foi desenvolvida uma metodologia de andlise estatistica para o pré-processamento dos dados
obtidos da monitorizacdo estrutural. Essa metodologia permite a identificacdo de sensores com
comportamentos anémalos, a eliminacao de informag6es redundantes e o reconhecimento de padrdes de
comportamento ao longo do tempo.

Nesta comunicacdo apresenta-se uma aplicacdo da metodologia desenvolvida a mdaltiplas séries
temporais de dados de diversas grandezas fisicas, provenientes de sensores integrados no sistema de
monitorizacdo estrutural da Ponte 25 de Abril. O processo inclui a utilizacdo de técnicas de analise
estatistica descritiva, abrangendo tanto analises estatisticas univariadas e multivariadas quanto a Anélise
de Componentes Principais (ACP).
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1. INTRODUCAO

A Andlise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica estatistica usada para reduzir a
dimensionalidade de um conjunto de dados, sem perda de informacéo, através da transformacdo de
variaveis possivelmente correlacionadas num conjunto menor de varidveis linearmente nao
correlacionadas, denominadas de Componentes Principais [1]. Essa transformacdo é realizada de modo
que a primeira componente principal tenha a maior variancia possivel, enquanto cada componente
subsequente é projetada para maximizar a variancia restante, sob a restricdo de ser ortogonal as
componentes anteriores. ACP é amplamente utilizada para simplificar a anélise de dados, melhorar a
visualizacao, e identificar padrdes e estruturas subjacentes nos dados.
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Nesta comunicacdo, apresenta-se um estudo realizado com os dados obtidos através do sistema de
monitorizacédo estrutural da Ponte 25 de Abril%, aplicando as técnicas de analise estatistica descritiva,
com énfase na Analise de Componentes Principais.

Foram analisados os dados de 52 sensores, obtidos durante um periodo de 12 meses. O principal objetivo
é identificar padrdes nos dados para melhorar o desempenho do processamento de dados e, em Ultima
instancia, permitir a detecdo atempada de alteragcbes no comportamento estrutural que possam
comprometer a seguranga.

2. DESCRICAO DA ESTRUTURA E DO SISTEMA DE MONITORIZAGAO ESTRUTURAL

A Ponte 25 de Abril é uma ponte suspensa que faz a ligagdo das margens do Rio Tejo entre Lisboa e
Almada. Composta por seis tramos, a ponte tem um comprimento total de 2277,5 m, tendo os tramos
suspensos laterais e central vaos de 483,4 m e de 1012,9 m, respetivamente (Figura 1) [2].

O tabuleiro da ponte, constituido por uma viga de rigidez metélica e suspenso por quatro cabos
principais, suporta o trafego rodoviario ao nivel da corda superior e o trafego ferroviario ao nivel da
corda inferior. A sec¢do transversal da viga trelicada tem 12,0 m de altura e 21,5 m de largura. Os pilares
P1, P2, P5 e P6 tém uma altura de aproximadamente 60,0 m. As torres P3 e P4 cerca de 180,0 m de
altura e suportam o tabuleiro a uma altura de 60,0 m.

A Ponte 25 de Abril encontra-se munida de um sistema de monitorizacdo estrutural constituido por
conjunto de sensores dispostos ao longo do tabuleiro e na torre P3 [2]. Este sistema de monitorizacdo
permite registar um total de 210 grandezas fisicas, medindo as condi¢cGes ambientais e operacionais,
nomeadamente, velocidade do vento, temperaturas e o trafego ferroviario, e as respostas estruturais:
aceleracdes, extensdes, rotagdes e deslocamentos longitudinais. O registo das leituras é efetuado atraves
11 unidades de aquisicéo, sincronizados entre si, com uma taxa de aquisi¢do de 500 Hz.
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Figura 1. Ponte 25 de Abril

3. DADOS EM ANALISE

O conjunto de dados em andlise &€ composto por registos horarios obtidos durante um periodo de 12
meses, entre 2017-10-01 e 2018-09-30, correspondendo a 52 variaveis (Figura 2) e 8581 registos
horérios, sendo que cada registo corresponde ao valor mediano num periodo de uma hora.

Como acdes, foram incluidas a velocidade do vento (W) nas trés direcGes ortogonais, registadas na
seccédo de meio-véo (“0”), temperaturas da estrutura (T) medidas nas sec¢des do tabuleiro (0 e 66N) e
da torre P3, a uma cota de 90,0 m (P3C). As respostas da estrutura sdo representadas por extensées (e)
medidas nas seccdes 0, 66N e P3C, rotagdes transversais (ct) e longitudinais (cl) nos topos da torre P3
e do pilar P5, e deslocamentos longitudinais (d) na junta do P7. A localizagdo dos sensores nas seccdes
esta apresentada na Figura 3.

4 Obra gerida pela Infraestruturas de Portugal, S.A.
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Figura 2- Localizacéo dos sensores em analise
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Figura 3. Disposicéo dos sensores no tabuleiro e pilares
4. ANALISE DE COMPONENTE PRINCIPAIS

4.1 Metodologia aplicada

A aplicagdo do método de Analise de Componentes Principais (ACP) aos dados obtidos do SHM tem
como objetivo de identificar padrdes dos dados que possam detetar alteracdes provocadas por danos da
estrutura.

A ACP é uma técnica estatistica que reduz a dimensionalidade dos dados, convertendo variaveis
originais num conjunto menor de variaveis nao correlacionadas, chamadas componentes principais, que
explicam a maior parte da variancia dos dados originais [1]. Isso permite simplificar a analise sem perda
significativa de informacéo.

Inicialmente, é realizada uma analise bivariada para uma eventual remoc¢do de variaveis redundantes.
De seguida é feita a remog&o dos efeitos das a¢cdes ambientais nas respostas estruturais através regressao
linear multipla (RLM), de acordo com a seguinte expresséo:

— 0
Zn,p - Bn,p + Qn,dﬁd,p + En,pv (1)
onde n corresponde ao numero de registos, Z,,, representa a matriz das p variaveis dependentes
(“saida™), Q,, 4 representa a matriz das d variaveis independentes (“‘entrada”), ﬁ,?,p 0 vetor das ordenadas
na origem, B4, a matriz dos coeficientes de regressao e e, , 0s erros residuais que explica a diferenca
entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo.

A ACP serd efetuada para o conjunto de dados das a¢cGes ambientais e para o conjunto de dados das
respostas estruturais. A transformacdo pode ser expressa como:

Yog = Xnp Upg: )
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onde n corresponde ao nimero de registos, X, ,, representa a matriz de dados original com p variaveis,
A represent_a a matriz de componentes principais com co_mponentes principais e U, , a matriz dos
vetores proprios (pesos) associados as componentes principais.

Como resultado, serdo identificadas as componentes principais das acdes e das respostas estruturais,
permitindo efetuar uma RLM com um ndmero reduzido de variaveis independentes, as componentes
principais.

Por Gltimo, seré efetuada uma segunda anélise que passa por avaliar a eficacia da utilizacdo da Analise
de Componentes Principais na caracteriza¢do e remocdo de acOes e efeitos ambientais independentes
utilizando apenas as variaveis correspondentes as respostas estruturais [3-6]. Esta abordagem tem por
base o facto de que, por vezes, a caracteriza¢do dos efeitos ambientais ndo é suficientemente abrangente
e eficaz e existe a necessidade de aplicar métodos robustos de analise estatistica para os caracterizar.

4.2 Andlise bivariada

A anédlise estatistica bivariada permite determinar relacdes entre diversas grandezas e identificar
padrdes, calculando coeficientes de correlagéo entre pares.

Na Figura 4 esta presente a matriz de correlagdes entre todos as varidveis, na qual se pode verificar que
as temperaturas tém valores de correlacdo elevados entre si. Por sua vez, 0s extensdmetros situados na
corda inferior da viga do tabuleiro, os deslocamentos longitudinais e algumas rotacGes apresentam
igualmente valores de correlagio elevados com as temperaturas. E possivel também observar alguns
grupos de correlacdo elevada tais como, os extensometros da corda inferior do tabuleiro com os
deslocamentos longitudinais e rotacfes longitudinais e também os extensémetros das laterais da torre
P3 com a sua rotagdo transversal.
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Figura 4. Matriz de correlagdes de todas as varidveis

No que respeita as variaveis da velocidade do vento, verifica-se que ndo existe qualquer correlagdo com
as restantes. De facto, a a¢do do vento sobre a estrutura é considerada uma agdo dindmica, enquanto, as
restantes variaveis representam o comportamento quase-estatico da estrutura. Assim, as velocidades do
vento serdo excluidas das analises seguintes.

As temperaturas medidas nas diferentes sec¢fes da estrutura fornecem uma representacdo do campo
térmico ao longo da mesma. Os coeficientes de correlagdo acima de 0,70 indicam uma distribuicéo de
temperatura praticamente homogénea, sendo que as diferencas entre as varidveis se devem a localizagéo
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dos sensores (altura da seccdo e exposicao solar). Verifica-se que a maioria dos elevados valores de
correlacdo, superior a 0,99, correspondem a mesma localizacdo do sensor nas seccdes 0 e 66N e também
na torre P3, do lado montante e jusante. Deste modo, foram removidas 10 variaveis redundantes com
coeficiente de correlagdo superior a 0,99, mais especificamente todas a varidveis da sec¢do 66N e duas
da torre P3, sec¢éo C.

4.3 Regressdo Linear Multipla

Como se verificou, as variaveis das respostas estruturais apresentam uma correlacéo significativa com
as variaveis relativas a temperatura, significando que o seu comportamento esta fortemente influenciado
pelo efeito térmico. Deste modo, a utilizagdo de uma regressao linear multipla permite remover em parte
o efeito da temperatura nas respostas estruturais e identificar, com maior clareza, eventuais alteragoes
estruturais devido a outras a¢cdes ou a eventuais danos estruturais. Para este efeito, foi utilizado o modelo
de acordo com a Eg. (1), considerando as respostas estruturais como variaveis dependentes e as
temperaturas como variaveis independentes, designado por modelo RML_T.

A titulo de exemplo, apresenta-se na Figura 5 a série temporal dos erros residuais, €, resultantes da
regressao da variavel e1.P3mC (extensémetro na face sul da torre P3). Na mesma figura esta igualmente
presente a série de dados original a cinzento. E possivel observar que grande parte das variagdes diarias
é devida a temperatura, entretanto removida.

Variavel - e1.P3mC

R*-0973

Pilar P3 (10%6)

Exterséo -

Figura 5. Remocéo do efeito da temperatura na variavel e1.P3mC

No Quadro 1 apresentam-se os valores dos coeficientes de determinacdo ajustado do RLM [7] das
variaveis em analise. Analisando os valores obtidos, verifica-se que, na sua maioria, os modelos de
regressdo RML_T resultaram em bons ajustes, com valores acima de 0,7, permitindo remover
efetivamente as variacOes diérias relacionadas com os efeitos da temperatura.

Quadro 1. Regressdo linear maltipla: coeficiente de determinacéo ajustado

Sensor R? Sensor R? Sensor R?
el.0 0,915 el.P3mC 0,969 dm.P7 0,988
e4.0 0,901 e2.P3mC 0,985 dj.P7 0,988
€6.0 0,764 e3.P3mC 0,841 ct.P3m 0,513
e7.0 0,788 e4.P3mC 0,895 cl.P3m 0,725

el.66N 0,913 el.P3jC 0,947 ct.P3j 0,957

e4.66N 0,912 e2.P3jC 0,958 cl.P3j 0,891

€6.66N 0,612 e3.P3jC 0,788 ct.P5m 0,886

e7.66N 0,589 e4.P3jC 0,962 cl.P5m 0,902

ct.P5j 0,864




Aplicacdo da analise de Componentes Principais na monitoriza¢éo da integridade estrutural

4.4 Andlise de Componentes Principais das acdes impostas a estrutura

Nesta primeira analise de componentes principais, o quadro de dados é composto por 14 varidveis de
temperatura, representando as acdes impostas a estrutura. A determinacdo das componentes principais
deste conjunto de dados é feita de acordo com a Eq. (2).

Na Figura 6 a) apresentam-se as percentagens de variancia de cada componente principal (CP) e
variancia acumulada. Verifica-se que a primeira componente principal (CP1) consegue explicar quase a
totalidade da variancia dos dados (89,7%). Por outro lado, a CP2 e a CP3 apresentam coeficientes de
correlacdo superiores a 0,40 em algumas variaveis (Figura 6 b)), indicando que estas componentes
poderdo ter alguma relevancia na representacdo da acéo das temperaturas na estrutura. Como resultado,
as trés primeiras CP permitem explicar 98% da variancia dos dados originais.
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Para avaliar a importancia das componentes principais na caracterizacdo da resposta estrutural,
aplicou-se 0 método de regressdo linear multipla as varidveis de resposta, considerando como variaveis
independentes as combinagfes da 12 a 62 componentes principais de acordo com a Eqg. (1), designado
por RLM_CP. Este resultado foi comparado com o do modelo RLM_T, referido no ponto 4.3.

A correlagdo entre os erros residuais do modelo RLM_CP e os erros residuais do modelo RML_T é
apresentada na Figura 7 a). Na Figura 7 b) o grafico apresentado representa o valor médio do coeficiente
de correlacdo de todas as variaveis de resposta. Verifica-se que € possivel constituir um modelo RLM
eficiente com apenas as quatro primeiras componentes principais, obtendo um coeficiente de correlacéo
médio de 82%.
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Figura 7. a) Matriz de correlagéo entre os residuos da RLM com temperaturas e RLM com componentes
principais b) Valor médio do coeficiente de correlagdo

Como exemplo, a Figura 8 compara as séries temporais dos erros residuais das regressdes para a variavel
dm.P7 (deslocamento longitudinal no pilar P7), usando 2 tipo de RLM, RML_T (gréfico superior) e
RLM_CP com as quatro componentes principais (CP1 a CP4) (gréfico inferior). O coeficiente de
correlagdo entre os erros residuais destas duas series temporais é de 0,908, indicando que os modelos de
RLM s&o idénticos.

No Quadro 2 apresentam-se 0s valores dos coeficientes de correlagdo entre erros residuais dos dois
modelos RLM referidos, aplicados as variaveis da resposta estrutural. Neste quadro observa-se que, a
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utilizacdo do modelo de RLM com as 4 primeiras componentes principais revelou-se eficaz na remocao
do efeito da temperatura, para coeficientes de correlagdo acima de 0,8.

Com este resultado, verifica-se que é possivel reduzir o quadro de dados de catorze variaveis de
temperatura para quatro variaveis de componentes principais, para representar a acdo térmica global,
tornando a analise do comportamento estrutural mais eficiente.

Regressao com temperaturas

adj.R? = 0.98¢
100

2017-10 201801 201804 201807 201810

Deslocamento longitudinal (10%-8) Deslocamento longitudinal (104-6

Figura 8. Comparacao entre residuos da RML_T com RLM_CP, exemplo da variavel dm.P7

Quadro 2. Coeficientes de correlagdo entre erros residuais de RLM_T com RLM_CP

Sensor p Sensor p Sensor p
el.0 0,824 el.P3mC 0,729 dm.P7 0,908
e4.0 0,780 e2.P3mC 0,676 dj.P7 0,903
€6.0 0,901 e3.P3mC 0,642 ct.P3m 0,967
e7.0 0,900 e4.P3mC 0,718 cl.P3m 0,961

e1.66N 0,870 el.P3jC 0,791 ct.P3j 0,748

e4.66N 0,781 e2.P3jC 0,734 cl.P3j 0,940

€6.66N 0,915 e3.P3jC 0,632 ct.P5m 0,857

e7.66N 0,961 e4.P3jC 0,576 cl.P5m 0.880

Cct.P5j 0,905

4.5 Andlise de Componentes Principais da resposta estrutural

A analise de componentes principais das varidveis associadas as respostas estruturais tem como
finalidade identificar e remover os efeitos associados as agBes impostas a estrutura, sem recorrer as
variaveis relacionadas com as mesmas. Neste sentido esta analise utilizara apenas as variaveis
respeitantes as respostas estruturais.

Como resultado desta analise de CP, verifica-se que as trés primeiras CP explicaram 80,6% da variancia
dos dados analisados (Figura 9 a)). A matriz de correlacbes mostra que a CP1 se correlaciona fortemente
com as variaveis relativas as extensdes medidas na corda superior da viga (e6 e e7), ao deslocamento
longitudinal (dm.P7 e dj.P7), e @ maioria das variaveis rotacdo. Relativamente a CP2, verifica-se que
esta tem uma maior correlagcdo com as extensdes medidas na corda inferior da viga (el e e4) e a rotacdo
transversal ct.P3j. Salienta-se que as extensdes medidas na torre estdo correlacionadas com CP2 e CP3,
mais especificamente, as extensdes medidas nas faces jusante e montante tem uma maior correlagédo
com a CP2 e as extensdes medidas nas faces sul e norte, com a CP3.

A influéncia das CP1 e CP2 nas variaveis medidas também pode ser observada na Figura 10, através do
circulo de correlagdes das varidveis no plano CP1-CP2. Do ponto de vista do comportamento da
estrutura, pode-se inferir que a CP1 esta relacionada com movimentos longitudinais da estrutura e a CP2
com movimentos transversais.
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Chama-se atencdo que a ct.P3j esta alinhada com a segunda componente principal, tal como as e4.P3jC,
e2.P3mC, e4.P3mC e e2.P3jC, localizados nas faces nascente e poente. As correlagdes altas entre estas
variaveis também foram comprovadas na analise bivariada (Figura 4).

A distribuicdo dos registos horarios em funcdo da exposicdo solar, divididos em trés periodos,
apresentada no grafico Biplot da Figura 10, permite verificar que a CP1 varia sobretudo com a
temperatura média ao longo do periodo (grafico esquerdo) e a CP2 varia com a exposi¢do solar na
estrutura (grafico direito). Os valores positivos da CP2 estdo correlacionados com os registos do periodo
da tarde e os negativos com os de manha. Valores com CP2 proximo de zero representam 0s registos
relativos ao periodo da noite. Uma anélise adicional revela que a CP1 apresenta a variagdo sazonal de
temperatura, enquanto a CP2 e CP3 se relacionam a variagdo diéria.
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Variancia (%)

15.1%

22%59%329,

Biplot - CP1 vs CP2, Temperatura Biplot - CP1 vs CP2, Pericdo do dia

e4P3C |

Temperatura (°C)
3 8 & 8

Varidveis

& Extensso - Tabukero

& Extonslo-PierP3

| -# Desiocamento longrtudinal
& Roiagdo

CP2 (30.5%)

Periodo do dla
a3

® Tae

® Note

ctp3)

10 I [] s
CP1 (35.6%)

Figura 10. Biplot no plano 1-2 relativo as respostas estruturais, identificacdo dos registos pela temperatura média
(esquerda) e pelo periodo do dia (direita)

7 o
CP1 (35.6%)

Definido o modelo de componente principais, procedeu-se a reconstitui¢cdo do quadro de dados com as
variaveis originais da resposta estrutural, através do processo inverso da ACP, removendo componentes
principais associadas as acdes impostas a estrutura. A eficacia do modelo ACP é comparada com o
modelo RLM utilizando as temperaturas, através do coeficiente de correlacdo de Pearson entre o quadro
de dados reconstituido e os erros residuais obtidos no modelo RLM_T.
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Esta andlise foi efetuada através de um processo iterativo no qual se foram alterando as componentes
principais a remover. Foram testados modelos com combinac¢des de componentes principais da CP1 até
CP14, uma vez que a partir da CP15 a correlagdo com as componentes principais das variaveis de
temperatura é baixo (Figura 11). Na Figura 11, é também possivel observar valores de correlacéo
elevados entre as primeiras 4 CP das respostas e as CP de temperatura.

O resultado deste processo iterativo encontra-se exposto na Figura 12, na qual se apresentam, por ordem
crescente, as dez combinagdes com um coeficiente de correlagdo médio mais elevado.
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Figura 11. Matriz de correlagdo entre componentes principais das temperaturas e das respostas estruturais

O modelo no qual se removeram as componentes CP1, CP2 e CP3 é o que apresenta o maior coeficiente
de correlagdo com o0 modelo RLM_T. No entanto, verifica-se que em algumas varidveis a remocéo das
trés primeiras componentes principais ainda néo é suficiente, apresentando um coeficiente de correlacéo
baixo, indicando efeitos de outros fatores nas variagdes observadas, como se pode observar na Figura 13
(dm.P7).
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Figura 12. Matriz de correlagéo entre residuos da RLM com temperaturas e quadro de dados reconstituido com
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Figura 13. Comparagdo entre residuos da RLM e o quadro de dados reconstituido para dm.P7

5. CONCLUSOES

Neste estudo foi realizada uma Analise de Componentes Principais (ACP) para um conjunto de dados
da monitorizacdo estrutural da Ponte 25 de Abril em duas vertentes, uma relativa as a¢cGes impostas a
estrutura e outra relativa as respostas estruturais.
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A ACP aplicada as ac¢Bes teve como principal objetivo a reducdo da dimensdo dos dados através da
criacdo de novas variaveis representativas do comportamento das originais (componentes principais).
Este novo conjunto de dados de componentes principais permitiu efetuar uma regresséao linear multipla
com apenas quatro variaveis independentes de modo a ajustar o modelo de RLM as respostas estruturais
(variaveis dependentes). A ACP das respostas estruturais pretendeu avaliar a eficicia da utilizacdo de
um namero pequeno das Componentes Principais das respostas estruturais na caracteriza¢do e remocao
dos efeitos de acBes ambientais independentes. Os resultados de ambas as anélises foram comparados
com os resultados obtidos a partir de uma regressao linear multipla, diretamente com as variaveis das
acoes (RLM_T).

Concluiu-se que a ACP das ac¢Bes permitiu reduzir o quadro de dados de catorze para quatro variaveis
de componentes principais e em simultdneo remover de forma eficaz do efeito da temperatura nas
respostas estruturais, utilizando o modelo RLM_CP.

A ACP das respostas estruturais mostrou ser possivel, na maioria das situacdes, remover os efeitos
associados as ages relacionadas com o efeito da temperatura, sem recorrer a uma RLM, utilizando as
temperaturas como variaveis de entrada. Este processo foi efetuado reconstituindo o quadro de dados,
removendo as trés primeiras componentes principais, sendo este 0 modelo que apresentou maior
coeficiente de correlagdo com 0 modelo RLM_T. No entanto, em algumas variaveis a reconstitui¢ao dos
dados ndo devolveu bons resultados na remocédo dos efeitos das agdes, indicando efeitos dos outros
fatores nas variagdes observadas.

A utilizagdo desta técnica permitiu ainda a identificagdo de sensores com um comportamento anomalo
através da anélise de padrdes e comparagdo direta com as restantes variaveis.
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