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RESUMO

Estudou-se o desenvolvimento de um sistema inteligente utilizando redes neurais
artificiais, para o monitoramento de falhas estruturais. Simulou-se em uma bancada
experimental o comportamento de um motor com engrenagens em estado normal ou
com algum estresse para exemplificar falhas no decorrer do experimento. E para a
andlise, identificacdo e caracterizagdo dos dados, foi utilizado uma rede neural do
tipo ARTMAP-Fuzzy. A principal aplicacdo deste sistema € inspecionar a estrutura
da bancada objetivando sua melhor conservacdo e gerando informacfes para
analise de futuras falhas. Os resultados obtidos na aplicacdo da rede neural ao

problema especificado mostraram-se ser significativos.

Palavras-chaves: redes neurais artificiais; ARTMAP-fuzzy; deteccéo de falhas.



ABSTRACT

The development of an intelligent system using artificial neural networks was studied
to monitor structural failures. The behavior of a motor with gears in normal state or
with some stress was simulated in an experimental bench to exemplify failures during
the experiment. And for the analysis, identification and characterization of the data,
an ARTMAP-Fuzzy neural network was used. The main application of this system is
to inspect the structure of the bench aiming at its better conservation and generating
information for the analysis of future failures. The results obtained in the application

of the neural network to the specified problem proved to be significant.

Keywords: artificial neural networks; fuzzy ARTMAP; structural health monitoring.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Desenho esquematico de duas engrenagens com dentes acoplados ...... 14
Figura 2 - Interferéncia entre os dentes pinh&o-engrenagem .............ccccccevvevveennnnnne 15
Figura 3 - Forca de Excitacdo em relacdo a Amplitude, Direcéo e Posicéo.............. 16
Figura 4 - Sistema Dinamico com massa-mola-amortecedor............cccccceeeeveeeeeeennnns 17
Figura 5 - Movimento HarmoniCo SIMPIES ...........uuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieeee 17
Figura 6 - Diagrama de COrpO LIVIE ..........uuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieiieieeiiieeeeeeeeeee 18
Figura 7 - Bloco de Diagrama de DSP .........coouuiiiiiiiiciieeeiie e 20
Figura 8 - Processamento de Sinal de um Determinado Sistema com um operador 20
Figura 13 — Neurdnio DIOIOGICO. ........uuiiiiieiiiiiiieicee e 26
Figura 14 — Componentes de um neurdnio artificial. ...............ccccuvviiiiiiiiiiiiiiiiiie 27
Figura 15 — Modelo ndo linear de um NeUrGNIO. ...........coevvvuuiiiiiieeeeeeeeeiee e eeeeaans 28

Figura 16 — (a) Funcéo de limiar. (b) Funcao linear por partes. (c) Funcado sigmoide

para parametro de inclinag8o a Varivel.............ccuviiieiiiiiiii e 30
Figura 17 — Disposicdo de uma rede neural artificial................ccccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiins 32
Figura 18 — Rede Neural Artificial ARTMAP-FUZZY. .........ccuiiiiiiieeiieeeeiiceee e, 42
Figura 19 — Fluxograma da rede neural ARTMAP-FUZZY............cccovvviiiiiiiiiiieeceeee, 44
Figura 20 - Rede neural ARTMARP FUZZY ........ouuuiiiiii i, 47
Figura 17 — Funcionamento do SHM utilizando a rede ARTMAP-Fuzzy................... 49
Figura 18 - Rotor com Engrenagens Acopladas...................uvuvieiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiienene 49
Figura 19 - Posicionamento dos Sensores MPUBOS50...........cccooeeeevviiiiiiiiiiiieeeeeeeeenns 50

Figura 20 - Sinal de VIibrag8o de 4Hz.............oouuiiiiii i, 51



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Sinais presentes na base de dados. ........cccoooevviiiiiiiiiiiiieeeeeec 51
Tabela 2 - Quantidade de amostras utilizadas no treinamento e diagnostico. .......... 52



ART
BAM
Cl

CNM
CPN

NDE
RBFN
RNA
SHM
SOM
SVM

LISTA DE ABREVIATURAS

Adaptive Resonance Theory
Bidirectional Associative Memory
Computacéao Inteligente
Combinatorial Neural Model
Counterpropagation Network
Inteligéncia Artificial
Nondestructive Evaluation
Radial Basis Function Network
Redes Neurais Atrtificiais
Structural Health Monitoring
Sef Organizing Map

Support Vector Machines



Xn
®(.)

Wi

bk
Vi

pa
pb
pab

LISTA DE SIMBOLOS

Entradas em um neurdnio artificial.
Funcédo néo linear de ativacdo da saida do neurénio artificial.
Pesos sinapticos.

Combinador linear.

Bias.

Potencial de ativagéo.

Sinal de saida de um neur6nio artificial.
Parametro de escolha da categoria.

Taxa de treinamento.

Parametro de vigilancia do médulo ARTa.
Parametro de vigilancia do moédulo ARTD.

Parametro de vigilancia do modulo Inter-ART.



4.1
4.2
4.3
4.3.1
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

5.1
5.1.1
5.1.2

5.1.3

6.1
6.2
6.3

7.1
7.2

SUMARIO

IR0 510 07.X @ IR 11
ENGRENAGENS. . ... e 14
SISTEMAS DINAMICOS E VIBRACAO.........c.coeieeeeeeeeeeeeeeee e, 17
Analise Digital de SiNal ... 19
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ... 23
RESUMO HiSTOICO coeiieiiiiiiieeie e 23
NeUurdnio BiolOQiCO . .....ooiiiiiiiiiiiee e 25
Neurdonio ArtifiCial ... 27
FUNGCOES dE ALIVACAD .....cceviiiiiie et e e e e e e e e e e eeeanes 30
Arquitetura das Redes Neurais ArtifiCiaiS .......cccccovveeiiei i, 31
Treinamento da Rede Neural ... 33
Tipos de Redes Neurais ArtifiCiaiS .......ocouvviiiiiiiic i 34
Beneficios das Redes Neurais ArtifiCiais .........occcvviiieiiieiiiiiiiiiee e 36
Aplicacfes das Redes Neurais ArtificiaiS........ccccccvieeiiii i, 37
TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA ..o 38
Rede Neural ART ..., 38
Rede Neural ART-1 ..., 40
Rede Neural ARTMAP-FUZZY ..o, 41
Algoritmo ARTMARP-FUZZY .....cooeeeeeeeeeeeeeeeee 42
LOGICA NEBULOSA ..ottt 45
PriNCipaiS CONCEITOS ..cooieeieee e 45
Breve HiSTOMCO ..oeviiiiiiiiieeee e 45
FUSG0 COM REAES NEUIAIS ....cooiiieee e 46
Desenvolvimento e Simulagcdo Computacional ...........ccccevviiiiiiiiineeiieennnns 48
MateriaiS € MELOUOS. .. ...t e e e 48

Sistema de Monitoramento e Diagndstico de Falhas Estruturais ............ 48



7.3
7.3.1
7.3.2

7.3.3

8.1
8.2

o= 1 011 1 (o OSSR 49

AlEALOTTEAAAE ..o 51
Treinamento dO SISTEMA.......cooiiiiiiiiiiiee e 52
Classificacao dO SISTEM A .......ccciviiiiiiii e 53
Aplicacdes € resultadosS........c.uuuiiiii i 54
Parametros UtilizadosS..........oooo oo 54
RESULTADOS ...ttt e et e e e e e e e e e eaa s 55
CONCLUSAO ...ttt 56

REFERENCIAS ..o ettt 57



11

1 INTRODUCAO

A prevencao de falhas em componentes mecanicos surgiu desde as primeiras
construgdes das estruturas de engenharia. Inicialmente, esta prevencgéo era feita de
forma empirica e a solucéo para tais casos era devido a escolha certa do material e
da forma do elemento estrutural. Portanto, a necessidade de desenvolver métodos
eficazes para a deteccao de falhas cresceu no decorrer dos anos (PASTOUKHOV;
VOORWALD, 1995).

Os meétodos para a deteccdo de falhas baseiam-se no fato de que os
parametros modais (frequéncias, amortecimento e formas modais) representam
funcdes das propriedades fisicas da estrutura (massa, amortecimento e rigidez).
Portanto, quando estas propriedades fisicas sofrem alguma alteracao, por exemplo,
a reducédo de rigidez, as propriedades modais apresentardo alteracdes detectaveis.
(SASMAL; RAMANJANEYULU, 2009).

Ao longo dos anos temos observados diversas mudangas nas industrias e
principalmente a evolucdo de diferentes tecnologias, gerando novas formas de
trabalho com maior eficiéncia. A adocdo de novas tecnologias nas industrias é
considerada a industria 4.0, que utiliza sistemas ciberfisicos, internet das coisas,
computacdo na nuvem, robdtica, inteligéncia artificial, biotecnologia, entre outras
(CHEN; LI, 2018).

Sistemas industriais exigem um maior esforco do sistema de gestdo para
manter maquinas e equipamentos em um bom estado de funcionamento.
Geralmente, equipamentos com insuficiéncia de reparos e manutencdo adequada
tem maiores probabilidades de falhas e danos. O resultado € baixa produtividade e
aumento de custos inerentes ao processo (WOJCIECHOWSKA, 2019). Métodos de
identificacdo de falhas podem determinar o nivel de severidade de uma falha, o qual
sdo feitos por softwares especificos que utilizam métodos ligados a inteligéncia
artificial, deep learning, artificial neural network, entre outros (ANAND; RAM, 2019).
Diversos pesquisadores tém desenvolvido atividades ligadas a métodos de
inteligéncia artificial, em um desses trabalhos foi desenvolvido a abordagem de rede
neural para deteccdo e identificacdo das falhas de um sistema de controle de véo,
cuja problematica é resolvida com a introducéo de estimadores de redes neurais de
aprendizagem on-line (SILVESTRI et al., 1994). Outro pesquisador, utiliza o conceito

de redes neurais artificiais e deep learning para deteccéo e classificagao de falhas,
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cuja problematica foi resolvida classificando as falhas, posteriormente, através do
treinamento da rede, foi possivel detectar as falhas considerando também as
camadas ocultas (HEO e LEE, 2018). Outro autor estuda o comportamento de uma
estrutura a fim de obter informagdes de danos na estrutura e, para isso, utiliza
técnica de computacéo inteligente ligado a SHM. O resultado encontrado demonstra
gue a metodologia proposta é robusta e de precisdo (OLIVEIRA et al., 2019). Outro
autor, utiliza o conceito de sistemas imunoldgicos artificias (SIA) aplicados a
structural health monitoring para detectar falhas em um rotor dinamico, cuja
problematica foi resolvida com conceitos de monitoramento e sensoriamento do SIA
classificando e agrupando os sinais em grau de severidade de falhas e na
probabilidade de falhas (OUTA et al., 2020).

Desta forma é necessério desenvolver maneiras eficientes de monitorar a
estrutura, visando detectar falhas em estados iniciais, intervir na sua propagacao e,
consequentemente, impedir o seu desgaste ou até mesmo o seu tombamento. Esta
atual e importante linha de pesquisa é denominada Monitoramento da Integridade de
Estruturas (SHM — Structural Health Monitoring), que tem a capacidade de fornecer
informacdes sobre a expectativa de vida das estruturas, além de detectar e localizar
danos (FARRAR; WORDEN, 2006).

Assim, os principais beneficios que os sistemas de SHM apresentam sao: a
diminuicdo dos custos com manutengdo e a maior confiabilidade das estruturas
projetadas, gerando uma maior seguranca de vida. (BALAGEAS,; FRITZEN;
GUEMES, 2006).

Logo, conforme destacado por Hall (1999), um SHM deve satisfazer os
seguintes requisitos:

e Aquisicao e processamento de dados;

e Validacao e analise de sinais;

e Identificacdo e caracterizagéo de falhas;

e Interpretacdo de mudancgas adversas em uma estrutura,
e Auxiliar a tomada de decisoes.

Em vista disso, a diminuicdo dos custos com manutengcdo e a maior
confiabilidade das estruturas projetadas, gerando uma maior seguranca de vida sao
alguns dos principais beneficios deste monitoramento (BALAGEAS; FRITZEN;
GUEMES, 2006). Consequentemente, aumenta-se a seguranga proporcionada pela
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estrutura, uma vez que as falhas sendo precocemente detectadas, ndo evoluem
para niveis perigosos (RAMOS, 2006).

Toda estrutura passa por uma avaliacdo de testes de integridade estrutural.
Neste caso sdo realizadas avaliagcbes ndo destrutivas (NDE — Nondestructive
Evaluation), visando estimar o grau de seguranca e confiabilidade da estrutura.

Nos ultimos anos, os sistemas de monitoramento de integridade estrutural
vém sofrendo uma evolucao natural, devido ao avango das tecnologias de sensores,
materiais inteligentes, técnicas eficientes de processamento de dados e sinais, e
principalmente a crescente demanda de se empregar tais ferramentas em tempo
real. As técnicas convencionais de SHM, conhecidas também como técnicas de
ensaio ndo destrutivas (NDES) séo: emissdo acustica, raios X, correntes de Eddy,
métodos de campo magnético, inspecdo visual, liquido penetrante, entre outros
(CARRILLO, 2007; BITENCOURT; STEFFEN JUNIOR, 2009).

Contudo, existem também técnicas que aproveitam o0s beneficios dos
sistemas inteligentes. Estes sédo caracterizados por manipularem conhecimentos
especializados com beneficios qualitativos e quantitativos através das tecnologias de
informacéo pertencentes a area de inteligéncia artificial que tem como objetivo o
desenvolvimento de sistemas que apresentam as mesmas funcionalidades da
natureza ou do cérebro humano (REZENDE, 2005). Neste contexto, uma possivel
solucdo, para se desenvolver um SHM moderno e eficiente é a utilizacdo de
sensores inteligentes e/ou técnicas de computacdo inteligentes (sistemas
especialistas, redes neurais artificiais, algoritmos genéticos, légica fuzzy, etc.), que
viabilizam habilidades como a extragcdo de conhecimentos e informacdes de
processos complexos, facilitam a analise de sinais e proporcionam a automatizacéao
da tomada de decisbes nos SHMs.

O objetivo deste trabalho é propor um novo método com aplicacdo na
determinacao de falhas, utilizando o filtro de Wiener e redes neurais artificiais (RNA).
Para que isso seja feito, este trabalho foi dividido a principio na decomposicéao de
sinais utilizando o filtro de Wiener, resultando em um bando de dados de nome data-
Wiener, e em seguida foi introduzido o conceito de separacéo e classificacdo de

grupamento utilizando artificial neural network (ANN).
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2 ENGRENAGENS

As engrenagens tém a finalidade de transmitir o movimento de um eixo
rotativo ao outro, o qual caracteristicas como sincroniza¢do precisa, eficiéncia no
acoplamento entre os dentes das engrenagens, peso das engrenagens,
deslizamento livre e movimento uniforme, sdo relevantes no desempenho do
sistema dinamico. A transmissdo da forca é feita considerando o contato de dois
dentes de engrenagens até a separacdo deste par de engrenagens, cujo
deslocamento angular é feito pela rotacdo do eixo (COLLINS et al., 2010; VULLO,
2020). A figura 1 mostra o desenho de duas engrenagens considerando 0 momento

de acoplamento entre dois dentes.

Figura 1 - Desenho esquematico de duas engrenagens com dentes acoplados

/ Pi{‘m“ >\, Dedendum circle
/ ’/ (driver) W\ — Base circle
/ s .
/ / \— Pitch circle
/ A 0, \ ‘ 1/"-* Addendum circle
| Angle of /}\  Angle of" N
\ approach.y \A/ " recess, ; / /
ayp Sl B,/ // /
N / \
Line of —7 \ N/ \ /////
action —
N VI
PIgh =
e =T F<= \;\\‘_/-*Addcndum circle
. \ / =] RN
I D BN
»y) A/ ~ : _— Pitch circle
// Angle of \\ Angleof N o
/ X approach, | recess, B \\ \
/ Y/ ay | N \,.\\——— Base circle
. N7
/ / / Pitch ) \
/ / f angle, y, [~ lﬁ'{:ill’f Cf;lz \\\ ‘_,,.,\f Dedendum circle
Gear
(driven) \
0,

Fonte: (COLLINS et al., 2010, p. 615)

O comprimento de acdo (Z) € a distancia entre o ponto a e b, calculada

geometricamente pela equagéo pinh&do-engrenagem,

Z = /(r, +ay)? — (rycos9)? + [ (1; + ay)? — (rycosp)? — Csing Q)
sendo, 7, o raio do pinhao; a,, € o diametro maximo do circulo de cabe¢a menos
0 raio do pinhdo; r; é o raio da engrenagem movida; a, € o diametro maximo do

circulo de cabeca menos o raio do da engrenagem movida (COLLINS et al., 2010;
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VULLO, 2020). A figura 2 mostra a relacéo de interferéncia (area de contato) entre
os dentes retos das engrenagens.

Figura 2 - Interferéncia entre os dentes pinhdo-engrenagem
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Fonte: (COLLINS et al., 2010, p. 616).

(This por[ilon of profile
is not an involute)

Geralmente os problemas nas engrenagens sao percebidos através da
observacdo de um ruido ou vibracdo do sistema. Os problemas das engrenagens
estdo ocultos e o tratamento através dos sintomas demonstrados no sistema nao
surgem efeitos benéficos para uma solucdo imediata do problema. Portanto, é
necessaria uma compreensdo maior do sistema considerando o problema e a
possiveis solu¢des destes problemas (SMITH, 2003).

Para que um ruido de engrenagem seja gerado é necessario, a principio, que
haja uma variacdo de forca no sistema, e as engrenagens ao se chocarem na area
de contato, tem como resultado a reacao da forca transmitida por toda a estrutura. O
movimento continuo e intermitente do choque dos dentes da engrenagem, promove
a vibracdo que é distribuida por todo o sistema. O ruido gerado varia na amplitude,
direcéo e posicao, a medida em que as areas de contato se movimentam axialmente
ao longo da linha de passo da engrenagem (SMITH, 2003). A figura 3 mostra o
desenho esquematico da amplitude, direcdo e posicdo da forca de excitagdo na

engrenagem.
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Figura 3 - Forca de Excitacdo em relacdo a Amplitude, Direcéo e Posicao

; :

[l
— direction position
amplitude I —

Fonte: (SMITH, 2003, p. 2).

Quando a engrenagem é acionada diversas vezes, esta pode se posicionar
em locais momentaneamente diferentes em relacdo a posicado de referéncia e é
alterada a velocidade que deveria ser constante (PALMER; FISH, 2012). Este
procedimento demonstra o erro de transmissao (TE). Tecnicamente, o erro de
transmissdo (TE) é considerado como a diferenca angular entre a posicao ideal e
real da engrenagem de saida, resultando na rigidez finita do engrenamento das
engrenagens e dos erros do seu movimento (VULLO, 2020; PARK et al., 2018).

No desenvolvimento dos projetos de engrenagens, a deteccdo dos modos de
falhas do par de engrenagens € de alta complexidade, pois os fatores como a
combinacédo de cargas variaveis, com os deslizamentos de superficies, entre outras
fontes de acgao externas, atuam diretamente incidindo no sistema dinamico
(COLLINS et al., 2010).

As falhas podem ser vistas através da tensdo de contato na superficie das
curvas dos dentes conforme a repeticdo ciclica do sistema, ocorrendo a propagacao
de fissuras ao longo da engrenagem. Assim, na regido de contato, com ou sem
lubrificantes, os desgastes abrasivos e adesivos sdo analisados para entender o
comportamento do sistema. A deformacéo elastica, induzida pela for¢ca na regido de
contato, também é considerada uma falha e esta ligada diretamente a rigidez da
superficie dos dentes das engrenagens, o que contribui significativamente na
potencializacdo do ruido ressonante do par de engrenagens (VULLO, 2020;
COLLINS et al., 2010; SMITH, 2003).
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3 SISTEMAS DINAMICOS E VIBRACAO

Na natureza diferentes fendbmenos atuam em um determinado corpo, sendo
que, através da funcdo da resposta em frequéncia (FRF), podem ser entendidos o
comportamento de um determinado sistema dinamico. A representacdo deste
sistema pode corresponder ao conceito de massa-mola-amortecedor, mostrado nos
conceitos de vibracdo (DE SILVA, 2006). A figura 4 mostra um sistema dinamico
composto por massa-mola-amortecedor.

Figura 4 - Sistema Dinamico com massa-mola-amortecedor

Dynamic systen’r' System
State variables (y, j) outputs
/ Parameters ( m,k,c ) Y (response)

System |
inputs | | y
(excitation) S

f(f) \ A

ﬁ—) m Environment
/ ANAA——

T X Ié
\ /;'i—‘

—— System
boundary

Fonte: (DE SILVA, 2006).
0 qual, y € a aceleracdo; y € a velocidade; e y o deslocamento da massa m; c

representa 0 amortecimento viscoso; e k a constante de rigidez (DE SILVA, 2006;
MEIROVITCH, 1997).

A vibracao esta ligada aos conceitos da dinamica, e pode ser entendida como
a repeticdo de movimentos de uma determinada massa em relacdo a uma
determinada referéncia de posicdo nominal ou ponto de equilibrio (INMAN, 2014).
Um sistema que oscila repetidamente e de forma uniforme pode ser manipulado
matematicamente, e € considerado um sistema de movimento harmdnico
(CROCKER, 2007). A figura 5 mostra a representacdo grafica do movimento
harmaonico simples.

Figura 5 - Movimento Harmonico Simples

&y ay

4 —

P : Rl
T — — — — —— o - '
I !
Asinet{| 4 ¥y=A sin wi 1 :
i 1
| LA el H 1 ;
u x [J | \/T \/ET |

Fonte: (CROCKER, 2007, p. 2).




18

Note que a representacao do ponto P no lado esquerdo da figura, quando em
movimento uniforme e constante no sentido anti-horario, pode ser localizado através
do conceito geométrico da trigonometria. Quando este ponto P é projetado em um
plano cartesiano bidimensional, pode ser visto a representacdo grafica de uma
senoide. O sistema do plano cartesiano, contém informacdes de periodo, frequéncia
e fase, assim a equagéo que representa este sistema variando no tempo, pode ser

escrita como:

y(t) = Asin(wt + @) (2

O argumento A corresponde a amplitude e pode ser representado na figura
como o raio da circunferéncia; o w € a frequéncia angular; o t é o tempo de
deslocamento do ponto P; o ¢ corresponde ao angulo de defasagem do movimento
do ponto P (CROCKER, 2007).

Na mecanica os graus de liberdades representam o niumero de movimentos
independentes que um sistema contém e podem ser caracterizados pelos conceitos
de single degree of freedom SDOF, e multi degree of freedom MDOF. Diversos
sistemas mecanicos podem ser representados através do diagrama de corpo livre e
pode ser visto na figura 6 (MEIROVITCH, 1997; CROCKER, 2007; INMAN, 2014).

Figura 6 - Diagrama de Corpo Livre

Mass ﬁ

Y

[ 2«

Fonte: Adaptado (MEIROVITCH, 1997).

A equacao geral que representa um sistema em equilibrio, pode ser escrita

como,

my+cy+ky=0 (3)
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. dy . . a
onde, j = = ¢ a aceleragéo; y = =

€ a velocidade; e y o deslocamento da massa
m; ¢ e k sao respectivamente o amortecimento viscoso e constante de rigidez

(MEIROVITCH, 1997; CROCKER, 2007; INMAN, 2014).
3.1 Analise Digital de Sinal

O processamento do sinal € uma operacao projetada que auxilia na diferenca
de informacbes Uteis e ndo Uteis de um determinado sinal. Nesta condicdo é
possivel considerar que o processamento de sinal determina, a extragdo,
melhoramento, armazenamento e transmissao de operagdes para uma melhor
condicdo do sinal util. Esta condicdo pode ser aplicada em diferentes areas
engenharia, medicina, entre outras (INGLE e PROAKIS, 2012; OPPENHEIM et al.,
1999). Os diferentes sinais, podem ser classificados em: Sinal analdgico e digital;
Sinal real e complexo; Sinal periédico e ndo periodico; Sinal deterministico e
randémico; Sinal de canal Unico e multicanais; Sinal de forca e de energia; Sinal
monocomponente e multicomponentes (HUSSAIN et al., 2011).

Os sinais que encontramos no mundo real representam informagdes do
comportamento do estado fisico de um determinado sistema em estudo
(OPPENHEIM et al., 1999). Na sua concepc¢do sao principalmente analdgicos que
variam continuamente no tempo e, esses sinais, ao sofrerem um processamento de
sinal analogico (ASP) tendem a ser considerados de alto custo, justificado pela falta
de flexibilidade no processamento e complexidade dos projetos. Ja o processamento
digital de sinal (DSP) é um tipo de processamento mais robusto e potente, pois
podem ser desenvolvidos utilizando softwares em computadores de uso geral. As
vantagens sdo baseadas em: custos de componentes séo reduzidos, considerando
a tecnologia de desenvolvimento; operacdes de adicbes e multiplicagbes, cujo
processamento € executado no limite de sua capacidade, considerado estavel
(INGLE e PROAKIS, 2012; HUSSAIN et al., 2011). O processamento digital de sinal

pode ser mostrado através de um bloco de diagrama, mostrado na figura 7.
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Figura 7 - Bloco de Diagrama de DSP

Equivalent Analog Signal Processor

#

Analog - | — [ PPF | — [ ADC |dig_>itﬂl DSP |UE?'| DAC | — —+ | = Analog

Discrete System

Fonte: (INGLE; PROAKIS, 2012).

O PrF é um filtro antialiasing; o ADC é um conversor analogico digital que
produz um fluxo de numeros binarios a partir de sinais analégicos; DPS é um
processador de uso especial, considerado um computador de uso geral; o DAC
converte o sinal digital para analégico que produz uma onda da sequéncia de
nameros binérios; PoF é um pos filtro que tende a suavizar o sinal em forma de onda
em escada no sinal analégico desejado (INGLE e PROAKIS, 2012).

O modelamento de um sistema (T), na analise digital de sinal, pode ser
definido como um Unico sinal de entrada (x(t)) representa um unico sinal de saida
(y(t)), e matematicamente esta representacao é feita no dominio do tempo. A figura
8 mostra o processamento do sinal de um determinado sistema em estudo
(HUSSAIN, 2011).

Figura 8 - Processamento de Sinal de um Determinado Sistema com um operador

x(t), y(t),

Input OQutput
— ——

stem, T
Signal > Signal

y(t)=T[x(t)]

Fonte: (HUSSAIN, 2011, p. 8).

Os sistemas podem ser classificados em: Sistemas analdgicos, discretos no
tempo e digitais; Sistemas variantes no tempo e ndo variantes no tempo; Sistemas
causais e ndo causais; Sistemas estaticos e dindmicos; Sistemas estaveis e ndo
estaveis; e por fim, Sistemas lineares e nao lineares. Assim, para cada tipo de
sistema é introduzido um conceito matematico especifico para se entender o seu
comportamento (HUSSAIN et al., 2011; OPPENHEIM et al., 1999).

Os sistemas de dominio no tempo ou fungdes temporais utilizam o principio
da transformada de Fourier, o qual decompde uma funcao temporal em uma funcéo

de valor complexo no dominio da frequéncia. O resultado é um valor absoluto que



21

representa a soma das frequéncias presentes na funcdo original, e 0 argumento
complexo determina a fase de deslocamento daquela frequéncia (OPPENHEIM et
al., 1999).

O método de correlagéo cruzada também é utilizado na andlise de sinais, cuja
finalidade de entender o comportamento entre dois sinais (Gxi oy), cujo resultado
pode ser obtido considerando o coeficiente de correlagéo r, aplicando o teorema dos
minimos quadrados ou ajuste de curva. A equacdo do coeficiente de correlacéo r,
pode ser escrita como (LYONS, 2012),

r=li- —]/ (4)

Outro teorema que pode ser aplicado a sistemas de dominio no tempo, é o
filtro de Wiener, o qual produz uma estimativa de um processo aleatério desejado
por filtragem linear invariante no tempo de um determinado sinal. O filtro de Wiener
minimiza o erro quadratico médio entre o processo aleatdrio estimado e 0 processo
desejado e é aplicado para eliminar os ruidos indesejados de um determinado sinal
(HUSSAIN et al., 2011; OUTA et al., 2021). A equacéo pode ser escrita como,

Syx(S)
H — Y. ax
o(s) 5 (s) e (5)
onde a representa o0 atraso do filtro de Wiener H,(s); S, (s) representa espectro de
poténcia do sinal (PSD) do sinal original; o S,,.(s) representa a densidade espectral

cruzada (CSD) entre os sinais originais e observado (HUSSAIN et al., 2011).
Considerando a formulacdo espectral, apresentada na equacao 5, a equacao que

representa o filtro de Wiener (Wy) pode rescrita baseada na minimizagcdo do erro

quadratico médio entre o sinal observado e um sinal de referéncia, que € igual ao

sinal original,
_ T
Wy = [RyJ%Ryd] (6)

onde, R, € o sinal observado; R,, € a autocorrelacéo do sinal observado; e R, € a

correlagao cruzada do sinal (HUSSAIN et al., 2011).
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Os sinais de um determinado modelo fisico, podem ser reproduzidos em
projetos de experimentais, cuja ideia principal é entender o comportamento
utilizando métodos experimentais, diferentemente de condicbes somente analiticas
comumente tratadas na engenharia. A finalidade é obter resultados de qualidade

precisos, conhecendo as estimativas das medi¢cdes (HOLMAN, 2012).
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Este capitulo ira apresentar uma revisdo sobre redes neurais artificiais, onde
serdo abordados um resumo histérico, as principais caracteristicas, 0 neurdnio

bioldgico, o neurdnio artificial, sua estrutura, componente e funcionamento.

4.1 Resumo Histérico

Desde o inicio do século XX, o homem tem buscado compreender o
funcionamento do cérebro. A partir desta busca, muitos pesquisadores tém se
dedicado nesta area de estudo. Historicamente, a primeira publicacéo relacionada a
neuro computacao € de 1943, e neste artigo os autores McCulloch e Pitts realizaram
o0 primeiro modelamento matematico inspirado em um neurdnio bioldgico,
resultando-se na primeira concep¢do de um neurbnio artificial (MCCULLOCH e
PITTS, 1943).

McCulloch e Pitts (1943) descrevem um célculo légico das redes neurais que
unificava os estudos de neurofisiologia e da l6gica matematica. Eles definiram que o
seu modelo formal de um neurbénio seguia o propésito “tudo ou nada”. Com um
namero suficiente dessas unidades simples e com conexdes sinapticas ajustadas e
sincronicamente operando, McCulloch e Pitts mostraram que uma rede construida
dessa forma realizaria a computacao de qualquer funcéo computavel.

Com este resultado, muitos pesquisadores aceitam 0 nascimento das
disciplinas de redes neurais e inteligéncia artificial (1A).

O préximo desenvolvimento significativo das redes neurais, ocorreu no fim da
década de 40, com a publicacéo do livro de Hebb “The Organization of Behavior”, o
qual apresentou de forma inédita uma formulacdo explicita de uma regra de
aprendizagem filoséfica para a modificacdo sinaptica, conhecida como
aprendizagem Hebbiana. Resumidamente, Hebb prop6s que a conectividade do
cérebro é continuamente modificada conforme um organismo que vai aprendendo
tarefas funcionais diferentes e essas modificagbes criam agrupamentos neurais.
Publicado em 1949, o livro de Hebb foi imensamente influente entre os psicélogos,
mas teve pouco ou nenhum impacto sobre a comunidade de engenharia (HEBB,
1949).
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Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), diversos outros pesquisadores
continuaram o trabalho de desenvolvimento de modelos matematicos com base no
neurdnio bioldgico, gerando uma série de estruturas e de algoritmos de aprendizado.
Entre os trabalhos publicados, destaca-se o de Frank Rosenblatt que desenvolveu o
primeiro neuro computador, denominado Mark | — Perceptron, idealizando o modelo
basico da rede neural Perceptron (ROSENBLATT, 1958).

E na década de 60, especificamente em 1962, Rosenblatt publicou o livro
“Principles of Neurodynamics” (ROSENBLATT, 1962). Este livro introduziu as redes
denominadas perceptrons, e segundo Lopes (2005), mais tarde, em 1969, esta obra
se tornaria objeto de estudo dos pesquisadores Minsky e Papert, pois estes
descobririam que os perceptrons, apresentado por Rosenblatt, eram incapazes de
aprender o relacionamento entre as entradas e as saidas de funcbes légicas bem
simples como 0 XOR (ou-exclusivo). Demonstrando claramente a impossibilidade de
as redes realizarem a correta classificacdo de padrdes para classes nao linearmente
separaveis (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Devido a este fato, houve uma
diminuicdo do interesse em pesquisas nesta area.

J& no inicio dos anos 80, Haykin (2001) relata que foram feitos importantes
contribuicBes quanto a teoria e ao projeto de redes neurais, consequentemente
havendo o ressurgimento do interesse pelas redes neurais. Neste momento autores
como: Grossberg, Kohonen e Hopfield, dentre outros, contribuiram
significativamente para as principais evolucdes nesta nova fase. Grossberg (1980)
estabeleceu um novo principio de auto-organizacdo conhecido como teoria da
ressonancia adaptativa (ART, Adaptative Resonance Theory). De forma simplificada,
a teoria envolve uma camada de reconhecimento de baixo para cima, e uma
camada generativa de cima para baixo. Ainda na década de 80, Kohonen (1982)
publica artigo sobre os mapas auto-organizaveis, e Hopfield (1982) propde as redes
recorrentes baseadas em funcdes de energia, sendo esta Ultima uma das principais
responsaveis pela retomada de destaque da area de redes neurais, 0 mesmo
destaque que possuia antes de 1969.

Em 1986, ocorreu um dos marcos mais importantes, o desenvolvimento do
algoritmo Backpropagation. Com a publicacdo do livro intitulado Parallel distributed
processing, os autores Rumelhart, Hinton e Williams (1986) desenvolveram um
algoritmo que permitia ajustar os pesos em uma rede com mais de uma camada,

resolvendo até o problema de aprendizado dos padrdes da funcdo ou-exclusivo.
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Este algoritmo tornou-se o mais popular entre as redes neurais, e reascendeu e
motivou o interesse dos pesquisadores nesta area do conhecimento.

Final dos anos 1990 e inicio dos anos 2000, houve inumeras aplicacdes
praticas em diferentes ramos do conhecimento na area de redes neurais. Dezenas
de novas outras contribuicdes tém permitido um crescente desenvolvimento teorico.
Em especial pode-se destacar a proposicao de algoritmos de aprendizado baseados
no método de Levenberg-Marquardt, também as redes neurais artificiais baseadas
em maquina de vetores de suporte (SVM - support vector machines), que podem ser
utilizados em classificacdo de padrdes e regressdo linear, e outra interessante
contribuicdo € a implementacdo de circuitos integrados neurais com diversas
configuracgdes de tipologia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

E possivel encontrar maiores detalhes sobre diversos outros fatos histdricos

sobre redes neurais na obra de Haykin (2001).

4.2 Neurbnio Bioldgico

Algumas das caracteristicas mais interessantes da rede neural biolégica, que
a torna superior ao mais sofisticado sistema de computacdo de IA, no que diz
respeito a reconhecimento de padrdes, segundo Yegnanarayana (2005), sao:
e Robustez e tolerancia a falhas: o envelhecimento das células nervosas
parece ndo comprometer significativamente a performance.
e Flexibilidade: a rede automaticamente se ajusta ao novo ambiente sem
utilizar instrucdes pré-programadas.
e Capacidade para lidar com uma enorme variedade de dados: a rede
pode lidar com informac6es com ruido, probabilisticas, distorcidas e
inconsistente.
e Computacao coletiva: a rede tem capacidade de realizar operacdes em
paralelo e também uma determinada tarefa de forma distribuida.
As caracteristicas de uma rede neural bioldgica sédo atribuidas a sua estrutura
e funcdo. A unidade fundamental da rede é chamada de neurdnio ou célula nervosa.
O cérebro humano apresenta algo em torno de 100 bilhdes de neurénios, destes 10
bilhdes somente no cortex, e 60 trilhbes de sinapses ou conexdes (HAYKIN, 2001;
LOPES, 2005; SILVA, SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Silva, Spatti e Flauzino (2010) afirmam que o principal papel do neurénio é
conduzir impulsos, que na realidade sdo estimulos elétricos advindos de reacdes
fisico-quimicas, e que conforme exibido na Figura 9, o neurdnio pode ser dividido em

trés partes principais: dendritos, corpo celular e axonio.

Figura 9 — Neurénio bioldgico.
Membrana celular

Niucleo celular

Citoplasma

Terminagoes sinapticas

Axonio

Dendritos Soma

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O ndcleo esta localizado no corpo celular (soma). Os dendritos tém como
principal funcdo captar, de forma continua, sinais de outros neurbnios. Podemos
entendé-los como terminais de entrada (LOPES, 2005). JA& o axdnio estende-se
desde o corpo celular através de um unico filamento, cujas terminacdes sao
constituidas por ramificagcdes denominadas terminacfes sinapticas, ou sinapses
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Podemos entendé-los como terminais de saida.

“As sinapses sdo unidades estruturais e funcionais elementares que medeiam
as interagdes entre os neurbnios”, define Haykin (2001). Lopes (2005) ressalta que
as sinapses ocorrem na regidao em que o axénio de um neurdnio se conecta a um
dendrito de outro neurénio, lembrando que inexiste contato fisico nesta juncéo. E
quando um neurbnio € ativado, € transmitido um sinal eletroquimico através do
axonio que, por meio das terminacdes sinapticas € enviado para outros neurdnios.

Se este sinal eletroquimico alcanca um limiar (threshold), uma atividade
elétrica na forma de pulsos curtos é gerada. Segundo Yegnanarayana (2005),
geralmente esta atividade elétrica permanece no interior do neurénio, enquanto que
mecanismos quimicos ocorrem nas sinapses. Lopes (2005) conclui que por meio

desta conectividade, a sinapse, € atribuido a inteligéncia.



27

4.3 Neurbnio Artificial

A estrutura de uma RNA é baseada a partir de modelos conhecidos de
sistemas nervosos biologicos, e do proprio cérebro humano (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010). E a partir dos neurénios biolégicos houve a inspiracdo para se
criar, de forma mais simplificada, unidades processadoras, ou seja, 0S neurbnios
artificiais. Segundo Lopes (2005), estes neurdnios artificiais possuem a capacidade
de armazenar conhecimento, e a rede neural artificial forma um processador paralelo
composto por neurdnios ou nodos.

McCulloch e Pitts (1943) propuseram um modelo de neurbnio mais simples,
porém ndo descartando as principais caracteristicas de uma rede neural bioldgica,
ou seja, 0 paralelismo e a alta conectividade. E este vem sendo o modelo mais
utilizado nas diversas arquiteturas de redes neurais artificiais. Este modelo pode ser
observado através da Figura 10.

Figura 10 — Componentes de um neuronio artificial.
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Fonte: (LOPES, 2005).

O modelo basico de neurbnio, que forma a base para o projeto de RNA, é
apresentado na Figura 15. A saida (yk) gerada por esse neurdnio artificial € dada da
seguinte forma: multiplica-se cada sinal de entrada (x1...xm) representando
informacbes advindas do meio externo pelo seu respectivo peso sinaptico
(wk1,...wkm) resultando no combinador linear ). Em seguida, obtém-se o potencial
de ativacdo (vk) através da subtracdo do combinador linear pelo limiar de ativacéo

(bk), este ultimo indica qual o patamar adequado para que o combinador linear gere
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um valor de disparo para a saida do neurdnio. Por fim, aplica-se a funcdo de

ativagao (@(.)) em relagao ao seu potencial de ativagéao.

Figura 11 — Modelo n&o linear de um neurdnio.
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Fonte: (HAYKIN, 2001).

Assim, considerando a Figura 11, verifica-se que o0 processo de treinamento
do neurbnio artificial se da da seguinte forma (HAYKIN, 2001; SILVA, SPATTI,
FLAUZINO, 2010):

a)

b)

d)

Sinais de entrada X {X1, X2, ..., Xm}: neste caso tem-se um neurdnio de
m entradas, onde um sinal xj, vindo do meio externo, conecta-se a
sinapse j. Estes sinais podem ser considerados os valores assumidos
pelas variaveis de uma aplicacéo especifica.

Pesos sinapticos W {Wki, Wkz, ..., Wkm}: SA0 €SCritos wyj, onde k se refere
ao neurdnio em questao e j se refere ao terminal de entrada da sinapse
a qual o peso esta ligado. E importante salientar que pesos sinapticos
podem assumir valores positivos ou negativos, e sao utilizados para
ponderar cada uma das varaveis de entrada da rede.

Combinador linear ) : € um somador dos sinais de entrada, ponderados
pelos respectivos pesos sinapticos.

Bias bk: possui o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fungéo de

ativagcao, podendo ser positivo ou negativo, respectivamente.



29

e) Potencial de ativagdo Vi: € o resultado da diferenca entre o combinador
linear e o limiar de ativacdo. Se tal valor € positivo, com ux > bk, entéo
possui potencial excitatério, caso contrario, o potencial sera inibitorio.

f) Funcado de ativagcdo ¢(.): seu objetivo é restringir a amplitude da saida
do neurbnio para um valor finito. Tipicamente normaliza a saida
obtendo valores como [0, 1] ou [-1, 1].

g) Sinal de saida Y. € o sinal que poderad ser utilizado por outros
neurdnios, caso haja esta possibilidade. Consiste no valor final
produzido pelo neurbnio artificial conforme conjunto de sinais de
entrada.

Em termos matematicos, as duas expressdes abaixo sintetizam o resultado

produzido pelo neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, ou seja:
m
Up = Z wk]-.x]- — bk (1)
j=1

Vi = @(uy) (2)

As RNAs possuem a capacidade de aprender através de exemplos (padrbes)
e, a partir do ajuste das intensidades das conexdes entre 0os neurbnios artificiais, é
que elas adquirem seu conhecimento. O processo de aprendizado de uma RNA
busca a melhoria de seu desempenho de acordo com um critério preestabelecido.
Em resumo, o funcionamento de uma RNA segue duas etapas: fase de treinamento
e fase de diagnéstico. A fase de treinamento tem um destaque maior, pois, é nesta
etapa que a rede neural ird adquirir seu conhecimento através do ajuste dos pesos
das conexdes entre os neurdnios artificiais seguindo um método de aprendizado
especifico. Portanto, quanto maior for o conhecimento adquirido, melhor sera a
capacidade de generalizacdo da rede neural na fase de diagnostico. Na fase de
diagnéstico a rede sera avaliada, tendo como entrada, novos dados, a fim de
verificar se seu comportamento esta de acordo com o desejado. De acordo com
Haykin (2001), existem duas categorias de aprendizado: o treinamento
supervisionado e o nao-supervisionado. O autor também destaca alguns aspectos
importantes sobre as RNAs:

a. Nao linearidade;
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b. Mapeamento de entrada-saida;
c. Adaptabilidade;
d. Tolerancia a falhas.
Silva, Spatti e Flauzino (2010) resumem o funcionamento de um neurdnio
artificial de seguinte forma:
e Recebe-se de um conjunto de valores a serem adotados como as
variaveis de entrada;
e Multiplica-se cada valor de entrada por seu respectivo peso sinaptico;
e Obtendo-se o potencial de ativacao, subtrai-se o limiar de ativacao;
e Aplica-se uma funcao de ativacao apropriada;

e Compila-se a saida a partir da funcéo de ativagao.

4.3.1 Funcgdes de Ativagao

A funcé@o de ativagdo ¢(v) define a saida de um neurdnio em termos do
potencial de ativacdo v. A Figura 12 identifica trés tipos béasicos de funcdes de

ativacao.

Figura 12 — (a) Funcéo de limiar. (b) Funcéo linear por partes. (c) Funcéo sigmoide
para parametro de inclinacdo a variavel.
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Fonte: (HAYKIN, 2001).
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De acordo com Lopes (2005) e Altran (2010), as funcdes de limiar, também
conhecida como degrau, sdo apropriadas para sistemas binarios, enquanto que as
funcBes sigmoidais podem ser utilizadas tanto em sistemas binarios quanto
continuos. Ambos os autores concordam que a fungdo sigmoide é a mais utilizada

pelo fato de ser continua e apresentar derivada simples.

4.4 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

A arquitetura de uma RNA define como estéo arranjados ou dispostos 0s seus
neurénios, uns com relacdo aos outros. A esséncia desses arranjos esta no
direcionamento das conexdes sinapticas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Altran (2010) destaca que uma rede neural artificial consiste em neurdnios
(elementos de processamento) e sinapses (suas conexdes), e dentro deste
esquema ha uma camada de entrada e uma camada de saida. Porém entre estas
camadas pode haver um numero varidvel de camadas intermediarias (escondida,
oculta ou invisivel).

Assim, uma RNA pode ter suas saidas servindo como entradas a outros
neurbnios, ou ter suas entradas precedentes das saidas de outros neurdnios. E
neste cendrio, ha um peso para cada conexdo de entrada de um neurdnio. Altran
(2010) também afirma que o nome de arquitetura da rede neural esta diretamente

ligado a disposicdo das camadas e o0 numero de neurbnio por camadas,

exemplificado pela Figura 13.
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Figura 13 — Disposicdo de uma rede neural artificial.
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Fonte: (ALTRAN, 2010).

Pode haver trés classificacbes com relacdo a propagacdo dos dados dentro

da estrutura de uma RNA, que séo:

Redes Feedforward (ndo recorrentes): o fluxo de informacfes segue
sempre uma Unica direcao (unidirecional), fluem sempre a partir da
camada de entrada, em direcdo a camada de saida. O processamento
das informacdes pode estender-se por uma ou mais camadas, mas
sem haver realimentagcdo. (KROSE; SMAGT, 1996).

Redes Feedback (recorrentes): contém lago de realimentacdo, ou seja,
a saida de um neurdnio € utilizada para realimentar o mesmo neuronio,
ou neurbnios das camadas anteriores. No inicio do processo de
realimentacdo, ha um periodo em que as unidades se submeterdo a
um processo de adaptacdo tal, que a rede passara para um estado
estavel, no qual a realimentacdo ndo mais ir4 variar a saida,
desenvolvendo assim uma memoria a longo prazo nos neurdnios
internos (KROSE; SMAGT, 1996; LOPES, 2005).

Redes reticuladas: possui como principais caracteristicas a
consideracdo da disposicdo espacial dos neurbnios objetivando

propositos de extracdo de caracteristicas. Neste contexto a localizacdo
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espacial dos neurbnios esta diretamente relacionada com o0 processo
de ajuste de seus pesos e limiares (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

45 Treinamento da Rede Neural

A propriedade que é de importancia primordial presente em uma RNA, é sua
habilidade de aprender, pois com esta aprendizagem € possivel melhorar seu
desempenho. A aprendizagem acerca de seu ambiente se da através de um
processo interativo de ajustes aplicados aos pesos sinapticos. A evolucdo da
aprendizagem acontece a cada iteracao (HAYKIN, 2001).

Haykin (2001) faz uma definicdo de forma precisa de aprendizagem, ele a
define como sendo “[...] um processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural sdo adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente na qual
esta inserida [...]". E o objetivo da aprendizagem, ou treinamento, € permitir que um
conjunto de valores de entrada (vetores), produza um conjunto de saidas esperadas
ou desejadas (ALTRAN, 2010; LOPES, 2005).

Quanto ao tipo de treinamento, pode-se classifica-lo em quatro tipos, como
segue abaixo.

e Treinamento supervisionado ou treinamento associativo: a rede é
treinada a partir de padrées de entradas e saidas. Na fase de
aprendizado, o treinamento acontece por um agente externo
(professor) que informa a rede a resposta desejada para o padrao de
entrada especificado. O professor adquire conhecimento da rede, na
forma de mapeamento de entrada-saida. Dentre algumas redes que
possuem este tipo de treinamento, pode-se citar a rede Madaline, que
utiliza o algoritmo de aprendizagem Backpropagation, a rede
Groosberg, a rede ARTMAP, a rede ARTMAP-Fuzzy, entre outras
(Altran, 2010; KROSE e SMAGT, 1996; Lopes, 2005).

e Treinamento ndo-supervisionado ou Self-organization: exclusivamente,
o treinamento depende de vetores de entradas. Este treinamento nao
possui um agente externo (professor) informando a rede a resposta
desejada para o padrdo de entrada apresentado. A partir desta ideia a
rede projetada devera ser capaz de efetuar seu aprendizado atraves de

um processamento estatistico dos padrdes de entrada juntos de seus
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respectivos resultados na saida. Pode-se citar como exemplos, as
redes: Hopfield, Kohonen e ART (convencional e nebulosa) (KROSE;
SMAGT, 1996; LOPES, 2005).

e Treinamento competitivo: este treinamento possui uma saida desejada.
Verifica-se que as redes que fazem uso deste tipo de treinamento,
possuem varios neurbnios na camada de saida, e estes competem
entre si para oferecer a saida desejada quando um padrédo de entrada
€ aplicado a rede. Pode-se citar a Counterpropagation como exemplo
de uma rede neural que utiliza este tipo de treinamento (LOPES, 2005).

e Treinamento hibrido: faz uso alternadamente do treinamento
supervisionado e do treinamento ndo-supervisionado.

Dentre os diversos algoritmos existentes para treinar uma RNA, pode-se
destacar (KROSE; SMAGT, 1996): a regra de Hebb; a regra delta de Widrow e Hoff;

a regra delta generalizada e o algoritmo de aprendizagem Backpropagation.

4.6 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Ha diversos modelos de RNA sendo utilizadas nas mais variadas aplicaces
em inimeras areas do conhecimento. Dentre os modelos de RNA mais conhecidos,
destacam-se (LOPES, 2005):

e Rede neural de McCulloch-Pitts: Pioneiros nos estudos de RNA,
justificando que, por meio do ajuste adequado dos pesos, O
neurbnio tem capacidade de executar operacdes légicas basicas.
Foi desenvolvido em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

e Perceptron de camada simples: utilizada para resolucdo de
problemas légicos envolvendo os operadores AND e OR, e também
no reconhecimento e classificacdo de padrbes. Foi proposta por
Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, 1958).

e Perceptron de mdultiplas camadas: capacidade para realizar
operacodes légicas complexas (LOPES, 2005).

e Adaline: apos devidamente treinada, € utlizada para
reconhecimento e classificagcdo de padrbes (WIDROW e HOFF,
1960).
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Madaline: rede neural de multicamada que apresenta alto grau de
tolerancia a falhas (WIDROW; HOFF, 1960).

Rede neural feedforward: rede neural multicamada utilizada para
classificacdo e controle de robds. Foi proposta em 1969 (MINSKY;
PAPERT, 1969).

SOM (Sef Organizing Map) de Kohonen: elaborada em 1972, é uma
rede competitiva utilizada para fazer mapeamento entre dados de
entrada e saida (KOHONEN, 1972).

Rede neural Backpropagation: Werbos (1974) foi quem apresentou
a primeira concepcdo de algoritmo Backpropagation. Porém,
Rumelhart, Hinton e Williams (1986), sabendo sobre o trabalho de
Werbos, descobriram como ajustar os pesos de uma RNA das
unidas de entrada para a unidade de saida e propagar o erro da
saida em direcdo da camada de entrada. Rede com aplicabilidade
em operacgdes l6gicas complexas e classificacao de padrdes.

Rede ART (Adaptive Resonance Theory): elaborada por Grossberg
(1976) em 1975, esta rede possui por base caracteristica da
ressonancia adaptativa. Utilizada para reconhecimento de sinais e
processamento de imagens.

Rede de Hopfield: rede aplicada em reconhecimento de imagens
(HOPFIELD, 1982).

Rede CNM (Combinatorial Neural Model): € uma rede neural com
caracteristica que permite sua aplicacdo em processamento de
reconhecimento, analise e classificacdo de dados (MACHADO e
ROCHA, 1989).

Rede CPN (Counterpropagation Network): é uma rede neural
competitiva elaborada para trabalhar como uma tabela de consulta
auto programavel com habilidade de interpolar dados de entrada,
segundo Hecht-Nielsen (1987).

Rede BAM (Bidirectional Associative Memory): possui memoaria
associativa bidirecional. Quando os dados fornecidos possuem um
padrdao corrompido, ela permite uma certa tolerancia a erros
(KOSKO, 1988).
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e Rede Neocognitron: rede neural multicamada desenvolvida para
reconhecer caracteres alfabéticos escritos a mao. Possui
interligacdes parciais entre as unidades das varias camadas. Possuli
uma boa tolerancia a erros, pois identifica os caracteres mesmo
com certa inclinacdo na escrita ou pequena distorcdo na imagem
(FUKUSHIMA, 1980).

e Rede RBFN (Radial Basis Function Network): possui arquitetura
feedforward de camadas multiplas. Uma das particularidades desta
rede é a utilizacdo de uma funcéo de ativacao de base radial, como
as gaussianas, nos neurdnios de camada intermediaria (SILVA,

SPATTI; FLAUZINO, 2010).

4.7 Beneficios das Redes Neurais Artificiais

De acordo com Lopes (2005), a RNA possui como base uma arquitetura de
implementagdo paralelamente distribuida com capacidade de generalizagdo, ou
seja, a RNA responde adequadamente a novas situacdes (diagndstico) com base no
aprendizado adquirido em experiéncias passadas (treinamento). Estas duas
caracteristicas sdo primordiais, porquanto possibilita a resolu¢do de problemas que
na vida real possuem resolucdo complexa.

As redes neurais apresentam particularidades Unicas que somente s&o
encontradas em suas estruturas. Seu uso oferece as seguintes propriedades Uteis e
capacidades (Haykin, 2001; Lopes, 2005):

e Nao linearidade: a nao linearidade € de um tipo préprio na razéo dela
ser distribuida por toda a rede, porém um neurbnio artificial pode ou
nao ser linear. Essa possibilidade de obter um sinal de entrada gerado
a partir de um mecanismo fisico inerentemente nao linear, faz da nao
linearidade algo muito importante.

e Aprendizado e generalizacdo: possui a capacidade de adquirir
resultados significativos por meio da aprendizagem e do acumulo de
conhecimento.

e Processamento paralelo: maior rapidez na execucao de tarefas mais

dificeis.
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e Robustez: a rede possui capacidade de processar dados mesmo com
ruidos ou incompletos.
e Flexibilidade: é possivel aplicar as redes neurais em diversas areas

do conhecimento.

4.8 Aplicacbes das Redes Neurais Artificiais

A capacidade de aprendizado e generalizagdo das RNAs proporciona um alto
grau de aplicabilidade em inUmeras questdes da vida real.

Na atualidade, pesquisadores tem inovado a area de arquitetura de redes
neurais e técnicas de treinamento, adequando-as a aplicacdes especificas. Dessa
forma, o interesse de utilizagdo das RNAs vem aumentando de forma significativa.
Dentre as principais aplicacbes destacam-se basicamente (LOPES, 2005; SILVA,
SPATTI; FLAUZINO, 2010):

e Diagnostico;

e Processamento de imagens diversas;
e Reconhecimento de padrdes;

e Classificacédo de padroes;

e Controle;

e Regressao e previsao;

e Otimizacao;

e Filtragem de dados.



38

5 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

5.1 Rede Neural ART

As redes neurais artificiais sdo algoritmos computacionais baseadas no
funcionamento do cérebro humano. E uma das principais funcionalidades que o
nosso cérebro é capaz de realizar, € aprender novas coisas sem necessariamente
esquecer, a principio, do conhecimento previamente adquirido.

A Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART - Adaptive Resonance Theory) &
uma estrutura de rede neural estabelecida, desenvolvida no Centro de Sistemas
Adaptativos da Universidade de Boston. (SERRANO-GOTARREDONA,; LINARES-
BARRANCO; ANDREOU, 1998). E baseada em muitos anos de solidos estudos de
modelos matematicos o que tornou possivel a criacdo de uma série de arquiteturas
de ART (GROSSBERG, 1976; GROSSBERG, 1980; CARPENTER e GROSSBERG,
1991).

Em 1976, Grossberg introduziu a rede ART, um sistema utliza a
aprendizagem nao supervisionada, como uma teoria do processo de informacao
cognitiva humana (GROSSBERG, 1976). Este tipo de rede possui uma topologia em
gue a dinamica possui como base a teoria da ressonancia adaptativa. Permitindo
assim, gue este tipo de rede seja de suma importancia, pois baseia-se na resolucao
do dilema da plasticidade e da estabilidade, produzido por meio do teste de
vigilancia, dando origem a uma rede mais rapida e precisa (LOPES, 2005).

O “Dilema Estabilidade-Plasticidade”, em resumo, apresenta uma rede que
seja flexivel o suficiente para absorver mudancas nos padrdes de entradas da rede,
ou seja, mudancas no comportamento na classe de entrada, e seja capaz de se
adaptar a este novo tipo de padrdo e ao mesmo tempo seja estavel o suficiente para
garantir o agrupamento de todos os elementos sem perder o que ja foi aprendido, ou
seja, toda a aprendizagem ja absorvida nos processos anteriores (MARTINS, 2010).
Ou seja, a rede neural ART deveria ser flexivel para incorporar novas classes de
entrada (novos conhecimentos) referentes as mudancas ocorridas no ambiente
externo e ao mesmo tempo estavel a fim de que, ao realizar um novo treinamento da
rede neural, ela ndo perdesse o conhecimento jA adquirido em processos de
treinamento anteriores. Portanto, as redes neurais ART sédo redes que se auto-

organizam com o proposito de realizar o reconhecimento de categorias para as
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sequéncias arbitrarias dos padroes de entrada que sdo apresentadas a rede
(LOPES; MINUSSI; LOTUFO, 2005).

Martins (2010) salienta que redes do tipo ART foram criadas para serem
utilizadas em ambientes que seja necessério trabalhar durante longos periodos, em
cenarios que ha possibilidades de aparecimento de novos padrbes, e que atualize
seus pesos de forma continua e incremental. Lopes (2005) define as redes ART
como desenvolvidas para codificar reconhecimentos estaveis, em tempo real,
através da auto-organizacdo, em detrimento a sequéncias arbitrarias de padrbes de
entrada.

Quando uma nova entrada é apresentada a rede, ela verificara se esta se
encaixa em alguma categoria ja existente. Se ndo houver, uma nova categoria é
criada. Este processo ndo € possivel em outras redes neurais, pois ao realizar um
novo treinamento, elas perdem o conhecimento ja adquirido. Isto s6 € possivel nas
redes ART por conta do mecanismo de vigilancia que elas possuem, o qual é
responsavel por administrar a entrada de novos padrbes em cada categoria
existente ou ndo (FERREIRA, 2003).

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), as topologias baseadas nha
arquitetura ART podem ser divididas nos grupos citados a seguir que Ssao
classificados de acordo com o tipo de suas entradas e seus processos de
treinamento, conforme segue:

e ART-1: Padrdes com entradas binarias e treinamento néo
supervisionado (CARPENTER e GROSSBERG, 1987a).

e ART-2: Padrées com entradas binarias ou analdgicas (continuas) e
treinamento ndo supervisionado (CARPENTER e GROSSBERG,
1987D).

e ART-3: Treinamento ndo supervisionado e entradas binarias ou
analdgicas. Usa-se aqui topologia multinivel e transmissores para
controle do processo de busca pela melhor solucdo (CARPENTER e
GROSSBERG, 1990).

e ARTMAP: Treinamento supervisionado em tempo real e padrbes de
entradas binarias ou analogicas. Utiliza em sua estrutura duas redes
ART (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991a).
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e Fuzzy ART: Treinamento nao supervisionado e engloba em sua
arquitetura calculos baseados em ldgica nebulosa (CARPENTER,
GROSSBERG e ROSEN, 1991b).

e Fuzzy ARTMAP: Treinamento supervisionado com todos os célculos
fundamentados na légica nebulosa (CARPENTER; GROSSBERG et
al., 1992).

Quando o objetivo é reconhecer e classificar padrdes, a Teoria da
Ressonancia Adaptativa € de grande utilidade. Suas particularidades e capacidade
de auto-organizar padrdes de entrada em categorias de reconhecimento, a faz

alcancar equilibrio na questéo plasticidade e estabilidade (MARTINS, 2010).

5.1.1 Rede Neural ART-1

O primeiro modelo ART, chamado de ART 1, foi uma rede neural que utilizou-
se de um tipo de aprendizado ndo supervisionado, chamado de treinamento
competitivo, para categorizar padrdes de entrada binérios.

No aprendizado ndo-supervisionado, a propria rede se auto-organiza para
relacionar as caracteristicas entre os elementos do conjunto de entrada identificando
possiveis subconjuntos que contenham semelhancas. A regularidade e a
redundancia nas entradas da rede sao fundamentais para que haja este tipo de
aprendizado, pois, durante o processo, os padroes de entrada sdo mostrados de
forma continua a rede e a regularidade nesses dados torna o aprendizado possivel.

Haykin (2001) afirma que no treinamento competitivo ou aprendizagem
competitiva, por pertencer a categoria de aprendizado nao-supervisionado, 0s
neurbnios da camada de saida competem entre si para serem ativados. Portanto,
diferentemente de outras formas de aprendizagem, onde varios neurdnios da
camada de saida podem estar ativos simultaneamente, na aprendizagem
competitiva, apenas um unico neurdnio é ativado em um determinado instante.

Para Haykin (2001) existem trés elementos fundamentais sobre este tipo de
treinamento:

a. Um conjunto de neurénios onde todos sdo iguais entre si, exceto por alguns
pesos sinapticos que estado distribuidos aleatoriamente, e que por isso respondem
diferentemente a um dado conjunto de padrdes de entrada;

b. Ha um limite imposto sobre a “forca” de cada neur6nio;
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c. Um mecanismo que permite cada neurbnio competir pelo direito de
responder a certo conjunto de padrdes de entrada, de forma que apenas um
neurbnio de saida ou um neurbnio do grupo esteja ativo em um determinado
instante. O neurdnio que vence esta “competicdo” € denominado winnertake-all (o

vencedor leva tudo).

5.1.2 Rede Neural ARTMAP-Fuzzy

A rede neural ART Fuzzy abordou as caracteristicas da rede ART1
juntamente com o0s conceitos da teoria dos conjuntos nebulosos (ver Apéndice A —
Logica Fuzzy) permitindo a insercdo de padrfes de entrada do tipo analdgico e
binério, utilizando-se também de um aprendizado ndo-supervisionado.

Ela possui uma arquitetura estavel e plastica, que garante uma vantagem com
relacdo a outros tipos de redes neurais artificiais. A rede ARTMAP-Fuzzy permite a
inclusdo de um modulo de treinamento continuado, o qual habilita a extracdo de
conhecimento sem a necessidade de reiniciar o processo de treinamento quando
novos padrdes sdo apresentados, ao contrario do que acontece com a maioria das
redes neurais. Esta caracteristica torna possivel um uso reduzido de padrdes de
entrada na fase de treinamento, durante a analise da aplicacdo, a extracdo do
conhecimento € continua, sendo um exemplo de um sistema que busca
melhoramento a todo tempo (CARPENTER, GROSSBERG, et al., 1992).

A RNA ARTMAP-Fuzzy trata-se de um sistema de aprendizagem
supervisionado composta de um par de mddulos ART (CARPENTER;
GROSSBERG, 1987a), ARTa-Fuzzy e ARTb-Fuzzy, interconectados por um mdédulo
de memoria associativa inter-ART. Esta arquitetura de rede neural incorpora a teoria
fuzzy, o operador logico AND fuzzy (») habilitando o sistema neural de
aprendizagem, em resposta aos padrées de entradas binarios e analogicos, durante
os intervalos [0 1] (CARPENTER; GROSSBERG et al., 1992).

Martins (2010) afirma que um mecanismo interno chamado match-tracking &
responsavel pelo processo autorregulatorio da rede neural, no qual maximiza a
generalizagcdo e minimiza o erro. Quando a rede neural faz uma predi¢céo errada,
através de uma conexdo associativa instruida, o parametro de monitoramento do

modulo ARTa-Fuzzy é incrementado no minimo necessario para corrigir o erro no
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modulo ARTb-Fuzzy. A Figura 14 ilustra a arquitetura da rede neural ARTMAP-
Fuzzy.
Segundo Carpenter et al. (1992), a arquitetura ARTMAP-Fuzzy possui trés
parametros principais para o desenvolvimento, chamados:
e Parametro de escolha a (a > 0): opera na categoria de selecéo;
e Taxa de treinamento B (B € [0 1]): Controla a velocidade de
adaptacao da rede;
e Parametro de monitoramento (pa, pb e pab € [0 1]): controla a
ressonancia da rede, nomeado 0s parametros responsaveis pelo

numero de categorias criadas.

Figura 14 — Rede Neural Artificial ARTMAP-Fuzzy.

Match
Tracking

Fonte: (LOPES, 2005).

Se p possui um valor alto, a rede neural torna-se mais seletiva reduzindo sua
capacidade de generalizagdo. Se p possui um valor pequeno, é reduzido o nimero
de categorias criadas, maximizando a capacidade de generalizacdo da rede

ARTMAP-Fuzzy.

5.1.3 Algoritmo ARTMAP-Fuzzy

De acordo com Lopes (2005), a rede neural ARTMAP-Fuzzy consiste em dois
modulos ART Fuzzy, o ARTa e 0 ARThb.
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Carpenter et al. (1992) afirmam que o aprendizado de uma rede neural ART
Fuzzy sempre converge, pois todos 0s seus pesos adaptativos ndo sao
incrementados. No entanto, por ndo ter um processamento adicional a esses pesos,
surge um problema de proliferacdo de categorias. Para resolver tal questdo, um pré-
processamento no vetor de entrada, chamado decodificacdo de complemento, é
aplicado. Esta codificacdo de complemento ira normalizar o vetor de entrada,
permitindo que o vetor seja inserido na rede neural.

Portanto, antes de comecar o treinamento da rede ART Fuzzy os dados de
entrada passam por um pré-processamento a fim de normaliza-los, evitando a
proliferacéo de categorias.

Lopes, Minussi e Lotufo (2005) destacam trés parametros fundamentais para
0 processamento e treinamento da rede ART Fuzzy:

e Parametro de escolha: utilizado na selegdo de categorias (a > 0).

e Taxa de Treinamento: que controla a velocidade da adaptacao da rede (B €
[0,1]). Quando B = 1, o treinamento € rapido, pois os pesos das conexdes sao
valores 6timos e ha poucos ciclos de aprendizagem. Normalmente, é utilizado
guando ndo ha muitas entradas novas na rede, mas que exige uma resposta
imediata da mesma. 36 Se B < 1, o treinamento é considerado lento e os pesos das
conexdes sao forcados a se adaptarem lentamente.

e Parametro de vigilancia (p € [0,1]): responsavel por controlar a ressonancia
da rede. Se houver a ressonancia da rede, o vetor de pesos € atualizado conforme a
equacao (10)

Com o objetivo de facilitar a compreensédo do funcionamento da rede neural
ARTMAP-Fuzzy, Lopes (2005) desenvolveu um fluxograma explicando cada etapa

da realizacédo do treinamento, o mesmo pode ser visualizado através da Figura 15.



Figura 15 — Fluxograma da rede neural ARTMAP-Fuzzy.
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6 LOGICA NEBULOSA

6.1 Principais conceitos

Zadeh (1965), da Universidade da California em Berkeley, ainda na década
de 60, estruturou a logica nebulosa para tratar e representar incertezas. A
importancia condicionada a ela € pelo motivo do mundo ndo ser constituido apenas
de fatos absolutamente verdadeiros ou falsos, pois permite representar valores
intermediarios, que estdo entre os valores verdadeiros e falsos da conhecida légica
classica. A logica classica atribui o valor 1 (um) para aquilo que se considera
completamente verdadeiro, e O (zero) para aquilo que se considera completamente
falso. Porém a logica nebulosa, também conhecida como difusa ou fuzzy, possui a
vantagem de poder ser atribuida as informacfes que ndo sdo completamente
verdadeiras ou falsas, podendo ter seu valor variando entre 0 e 1. A l6gica nebulosa
permite que se possa atribuir valores intermediarios entre avaliagdes convencionais
um sim/ndo, verdadeiro/falso, sdo as chamadas variaveis linguisticas, objetos ou
palavras, que possui um entendimento mais adequado que 0s numeros. As variaveis
nebulosas permitem que no¢des como copo meio cheio ou copo meio vazio sejam
formulados matematicamente e processados pelo computador (LOPES, 2005).

A légica Fuzzy tem como propésito central fazer com que as decisbes
tomadas a partir de sistemas computadorizados cheguem cada vez mais proximas
das decisbes humanas. Antes da chegada da légica Fuzzy, ndo havia como
processar computacionalmente informacfes vagas, imprecisas ou incertas (BIONDI,;
COELHO et al., 2006).

6.2 Breve Historico

Em 1965, Lotfi Askar-Zadeh, professor de Departamento de Engenharia
Elétrica e Ciéncias da Computacdo da Universidade da Califérnia, apresentou a
teoria de conjuntos Fuzzy, exatamente quando trabalhava classificacdo de conjuntos
0S quais nao apresentavam limites bem definidos, devido ser suave e nao abrupto a
transicdo entre eles. Em diversos momentos, devido a relagcdo de pertinéncia néo
ser bem definida, torna complicado a afirmacdo de que um elemento pertence ou

nao a um determinado conjunto. A ideia de Zadeh foi flexibilizar essa relacao, e
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entdo elaborar um grau de pertinéncia. Dessa forma um determinado elemento
poderia pertencer parcialmente a um determinado conjunto (RIBEIRO e MELO,
2013). Este artigo € um marco da teoria dos conjuntos Fuzzy, e foi publicado em
1965 (ZADEH, 1965).

Segundo Ribeiro e Melo (2013), logo que publicada, a teoria da logica Fuzzy
recebeu fortes criticas da comunidade cientifica, principalmente por parte dos
estatisticos norte-americanos. Apesar disso, outros pesquisadores compreendiam a
potencialidade desta teoria, e trabalhos foram surgindo em diversos paises,
principalmente o Japdo. Um caso pratico é do professor Toshiro Terano da
Universidade de Hosei, que em 1972, introduziu a ideia na comunidade de
pesquisas japonesas, e logo comecaram a aplicar a teoria em larga escala no
processo de eletromecanica, nos elevadores e metros.

Ribeiro e Melo (2013) ainda pontuam o0s seguintes tépicos ao longo da
historia:

e 1974 — Aplicacdo Fuzzy de locomotiva a vapor;

e 1976 — Controlador Fuzzy aplicado aos fornos das fabricas;

e 1985 — Producéo do primeiro chip Fuzzy no laboratério Bell;

e 1987 — Fabricacdo de um helicéptero ndo-tripulado controlado por um
controlador Fuzzy.

e 1988 — Primeiro sistema Fuzzy de comércio financeiro;

e 1989 — Pesquisas japonesas aplicando Fuzzy em sistemas de suporte
a decisoOes e inteligéncia de robds;

e 1990 — Primeira maquina de lavar roupas Fuzzy;

Com este breve histérico é possivel perceber quéo rapido foi sua evolucéo e

que ha uma area enorme para suas aplicacoes.

6.3 Fusdo com Redes Neurais

A rede neural ARTMAP Fuzzy € uma rede de facil manuseio, ja que possui
poucos parametros e ndo requer qualquer elaboracao especifica do problema a ser
solucionado além de néo precisar de valores de peso inicial.

Para Lee (2005) as redes neurais artificias e a logica Fuzzy sdo duas

tecnologias que se completam. Redes podem aprender a partir de dados, porém o



a7

conhecimento representado pela RNA é de dificil compreensdo. Ao contrario,

sistemas Fuzzy sado faceis de compreender pois eles utilizam termos linguisticos,

mas néo é necessario aprender algoritmos.

A estrutura do treinamento da rede neural ARTMAP Fuzzy € mostrada na

Figura 16.

Figura 16 - Rede neural ARTMAP Fuzzy
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Apos a conclusao do treinamento da rede neural, ela estara apta para realizar

o reconhecimento de novos padrées. Assim, € feito o diagndstico da rede, onde

novos padrdes de entrada serdo apresentados e ela devera reconhecé-los, através

do conhecimento ja adquirido pela atualizacdo do vetor de pesos. Portanto, para

isto, executa-se apenas o coédigo referente ao mdédulo ARTa que representa a

entrada da rede e em seguida, a ressonancia € verificada pelo modulo INTER-ART.

Existem as seguintes classificagdes dentro desse sistema:

Criacéo de redes neurais usando sistemas Fuzzy;,
Desenvolvendo fungdes de pertinéncia com redes neurais;

Concatenacao de redes neurais e sistemas Fuzzy.

Sistemas Fuzzy modificados com treinamento supervisionado de RNA,;
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7 DESENVOLVIMENTO E SIMULACAO COMPUTACIONAL

7.1 Materiais e Métodos

O sistema de monitoramento e diagnoéstico de falhas proposto neste trabalho
foi composto por trés moédulos principais: a aquisicdo de dados, o treinamento e o
diagnostico da rede neural ARTMAP-Fuzzy.

Inicialmente, a aquisicdo dos dados sera obtida através da bancada
experimental da engrenagem, sendo o0s sinais coletados para a realizacdo do
treinamento e o diagndstico da rede neural. O conjunto de entrada da rede
ARTMAP-Fuzzy é composto por sinais de resposta com o filtro de Wiener.

7.2 Sistema de Monitoramento e Diagnostico de Falhas Estruturais

A fase de treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy é realizada de forma
off-line e €& importante para ajustar 0s pesos e criar as categorias que serao
utilizadas no diagndéstico dos dados. Nesta fase a rede € treinada com um conjunto
de dados gerando uma quantidade de categorias igual ao niamero de sinais de
entrada.

A fase de diagnoéstico € realizada de forma online. Nesta fase um novo
conjunto de sinais diferentes do conjunto de sinais utilizados na fase de treinamento
deve ser apresentado a rede, e cada sinal sera analisado individualmente. Todos 0s
sinais sdo comparados com o conhecimento (categorias criadas na fase de
treinamento) obtido pela rede neural ARTMAP-Fuzzy e assim, quando houver um
casamento entre os padrbes classifica-se em categoria o0 sinal apresentado a rede.
Obtida a categoria correspondente a um determinado padrdo €, portanto,
identificado a intensidade (porcentagem de falha) e a localizacdo da falha na
estrutura. Lima et al. (2014) apresenta um fluxograma do funcionamento do sistema
de monitoramento e diagndéstico de falhas, este pode ser observado através da

Figura 17.
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Figura 17 — Funcionamento do SHM utilizando a rede ARTMAP-Fuzzy.

fnicio Leitura das Amostras de .| Nomalizagio dos vetores .| Treinamento da rede
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Obtencdo do conhecimento

Fonte: (LIMA et al., 2014).

7.3 Experimento

O experimento que representa o sistema dindmico com engrenagens se baseia
em um sistema simples de um rotor acoplado por polias a fonte de emissédo de
energia principal, um motor elétrico. Acoplado a este rotor, no eixo principal, se
encontra a engrenagem principal, que esta acoplado a outra engrenagem apoiada

em um suporte. A figura 22 mostra o conjunto do rotor de engrenagens acopladas.

Figura 18 - Rotor com Engrenagens Acopladas
, \ —

Fonte: Préprio autor.

A figura 18 mostra o eixo principal acoplado a uma engrenagem, porém este
suporta tem capacidade de fixagdo para duas engrenagens, sendo uma do lado
esquerdo e a outra do lado direito. Neste experimento, sera utilizada apenas uma
Unica engrenagem para a deteccéo de falhas, que é a do lado direito.

Basicamente, o0 movimento do eixo principal é feito por um motor elétrico de
0,5cv — 60Hz que tem a velocidade do eixo do motor alterada por um inversor de
frequéncia CFW 10 — WEG que atua de 0,1Hz a 60Hz. O eixo principal € de ago
1045 com diametro de 25.0 mm, a engrenagem do eixo principal tem altura maxima

dos dentes proximos de 23,0mm, e as engrenagens de acoplamento tem a altura
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maxima dos dentes proximos a 123,0 mm. Os mancais de rolamento, de apoio ao
eixo principal, ambos sdo P205 UC205.

O experimento se inicia no setup de 4Hz do inversor de frequéncia, e dado a
transmissao de energia do motor ao eixo principal das engrenagens, o movimento
do eixo principal é transmitido a engrenagem. A variacdo da rotacao do eixo principal
ocorre a cada 2Hz, cuja valor de frequéncia maxima € 14Hz. Para a coleta do sinal
de vibracéo foi utilizado o sensor MPU6050 que foram posicionados um no mancal e
0 outro no suporte da estrutura de fixacdo da engrenagem. A figura 23 mostra o

posicionamento dos sensores MPUG6050.

Figura 19 - Posicionamento dos Sensores MPU6050

Fonte: Préprio autor.

A figura 19 mostra a posicdo dos sensores, cuja finalidade é captar o sinal da
estrutura e do mancal para uma analise posterior.

A amostra do sinal é de 4000 amostras, para a validacdo amostral, foi
utilizado o teorema amostral finito. Através do teorema a quantidade minima de
amostras seria 1111, considerando um erro amostral de 2% e nivel de confianca de
95%. Portanto, considera-se que as 4000 amostras podem ser utilizadas.

A formacédo do banco de dados segue a seguinte caracteristica: o primeiro € o
sinal de vibracao de referéncia; o segundo é o sinal com falhas do sistema dinamico.
A composicdo do sinal com falhas do sistema dindmico é dividida pela coleta da
vibrag&o no suporte de fixacdo da engrenagem, e no mancal de rolamento, conforme
mostrado na figura 13. Cada sinal contém um tamanho de 1x 4000, e a coleta dos
dados inicia com 4Hz a 14Hz, variando a cada 2Hz, controlado pelo inversor de
frequéncia. Foram coletados 5 sinais de cada frequéncia. A condi¢cdo de falha é

determinada pela caracteristica do acoplamento de engrenagem ao suporte, pois no
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suporte, o furo de fixacdo da engrenagem, contém uma folga proposital, permitindo
assim, o desbalanceamento da centragem da engrenagem de acoplamento.

O resultado do banco de dados deste experimento tem a matriz do sinal de
referéncia de tamanho 30 x 4000, e a matriz do sinal com falhas tem o tamanho de

60 x 4000. A figura 20 mostra um exemplo do sinal de vibracéo de 4Hz.

Figura 20 - Sinal de Vibragéo de 4Hz
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Fonte: Préprio autor.

Note que o filtro de Wiener demonstrou a sua aplicabilidade quando atua na
minimizacdo do erro quadratico médio, e que pode ser visto na amplitude do sinal
(dB). Deste modo, considere que todos os sinais coletados de vibragdo do mancal e
do suporte da engrenagem, foram submetidos a aplica¢céo do filtro de Wiener.

Dessa forma, constituiu-se uma base de dados de 90 amostras distintas, das
quais 30 em condi¢cdes normais e 60 nas demais condi¢cdes. Estas quantidades sao

representadas na tabela 1.

Tabela 1 - Sinais presentes na base de dados.

Tipo de Amostra Quantidade
Condi¢Bes normais 30
Engrenagem em falha 60
Total 90

Fonte: Préprio autor.
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7.3.1 Aleatoriedade

Os dois vetores multidimensionais sdo submetidos a funcdo randperm
(permutacéo aleatéria) do Matlab que aleatoriamente os divide na proporgéo de 70%
das amostras para o modulo de treinamento, 15% de testes e 0s 15% restantes para
0 modulo de monitoramento. A aleatoriedade na separagcao dos dados que sao quais
dados seréo utilizados no treinamento e na classificagdo elimina qualquer tentativa
empreendida na manipulag&o dos resultados.

A tabela 2 contém o detalhamento do quantitativo dos dados utilizados por

cada modulo.

Tabela 2 - Quantidade de amostras utilizadas no treinamento e diagnastico.

Tipo de Amostra Qtde. Treinamento Qtde. Diagnéstico

Condic¢des normais 22 8
Engrenagem em falha 45 15
Total 67 23

Fonte: Préprio autor.

7.3.2 Treinamento do sistema

A fase de treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy € responsavel por
adquirir o conhecimento que sera aplicado no médulo de classificagdo. Pode ser
realizada de forma offline (sem que o sistema esteja efetivamente em producéo) e é
importante para ajustar 0s pesos e criar as categorias que séo utilizadas no modulo
de diagnostico dos dados. Nesta fase a rede é treinada com um conjunto de
amostras, gerando uma quantidade de categorias igual ao nimero de sinais de
entrada.

Conforme especificado anteriormente, o treinamento da rede ARTMAP-Fuzzy
€ do tipo supervisionado, ou seja, para cada amostra de entrada também é fornecido
a saida desejada, dessa forma cria-se um conhecimento sobre as amostras do
sistema.

Para ocorrer a ressonancia entre as informacdes de entrada e saida
codificadas no modulo ARTa e ARTb, € realizado o mapeamento b = f(a), a (entrada)

€ R" e b (saida) € R™, sendo f uma funcdo desconhecida (linear ou n&o-linear)
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multidimensional. Assim, o mecanismo inter-ART exerce a funcdo de realizar o
treinamento supervisionado.

Apo6s a normalizacdo dos vetores multidimensionais de entrada, os valores
sdo compostos por numeros entre 0 e 1. Quanto a saida, foi adotada uma
representacdo binaria de dois digitos. Cada combinacdo entre os digitos de saida
indica uma classificacdo quanto ao tipo da amostra analisada. Esta combinacédo se
da conforme segue:

e 00 - engrenagem em condicdes normais;

e 01 —engrenagem em condigdes de falha;

7.3.3 Classificacdo do sistema

A fase de diagnostico da rede neural ARTMAP-Fuzzy é realizada de forma
online (com o sistema em producdo) e tem como objetivo validar a utilizacdo da
estratégia proposta. Nesta fase um novo conjunto de amostras, diferente do conjunto
de amostras utilizadas na fase de treinamento, deve ser apresentado a rede e cada
amostra analisada individualmente. Todas as amostras sdo comparadas com o0
conhecimento (categorias criadas na fase de treinamento) obtido pela rede neural
ARTMAP-Fuzzy e, assim, guando h& ressonancia entre os padrdes, classifica-se em
categoria a amostra apresentada a rede. Obtida a categoria correspondente a um
determinado padréo é, finalmente, identificado a intensidade (porcentagem de falha)

e a classificacao do evento.
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8 APLICACOES E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do

método proposto na base de amostras simuladas.

8.1 PARAMETROS UTILIZADOS

O algoritmo foi desenvolvido em ambiente MATLAB®, utilizando-se a verséo
2022, e os testes realizados em um computador desktop padrdo. Para avaliar a
metodologia proposta foram adotados como indicadores de eficiéncia a precisédo e o
custo computacional, assumido proporcional ao tempo de processamento.

Na tabela 3 apresentam-se os valores dos parametros utilizados no processo
de treinamento e diagnostico do sistema de SHM. Deve-se destacar que o0s
parametros foram escolhidos depois de exaustivos testes para se obter uma
configuracdo oOtima. Salienta-se que os testes foram realizados de forma qualitativa,
mediante alterac&o dos valores dos parametros e observacéo dos resultados obtidos

na fase de classificacéo.

Tabela 3 — Valores dos parametros utilizados pela rede ARTMAP-Fuzzy.

Parametros Valores

a 0,1
g 1
Da 0,9
Po 1

Dab 0,95
& 0,0001

Fonte: Préprio autor.

Observa-se que o valor do parametro de vigilancia (pa) € de 0,9. Este valor
alto é utilizado devido os sinais apresentarem uma disting&o significativa, permitindo
assim se obter um sistema mais “exigente” quanto a ressonéancia. Neste trabalho, pa
com valores menores que 0,5 reduz significativamente o indice de acerto do

sistema.
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8.2 RESULTADOS

Na tabela 4 apresenta-se os resultados obtidos pelo sistema de SHM ao
processar as amostras geradas a partir do modelo numérico do trator. Observa-se
gue o sistema foi executado 100 vezes (ite = 100) e, em cada execucéo, foi gerado
um registro das informacdes obtidas para a partir dela calcular a média simples dos

valores.

Tabela 4 — Resultados obtidos aplicando rede ARTMAP-Fuzzy.

Treinamento Classificag&o Porc%r;:)agem
Execucdes Qtde. de Qtde. de
100 Amostras Amostras Errada | Correta | Erro Acerto
Média
Simples 67 23 1 22 435 | 9565

Fonte: Préprio autor.

De acordo com a tabela 4, as cem execuc¢des do programa tiveram em média
um indice de 95,65% de classificacdo correta das amostras analisadas. Os
resultados obtidos pelos testes com o sistema de SHM utilizando RNA do tipo
ARTMAP-Fuzzy, demonstraram um indice de acerto acima de 95%, cumprindo
satisfatoriamente o objetivo proposto neste trabalho, comprovando sua eficiéncia

guando aplicado ao monitoramento da integridade de estruturas mecanicas.
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9 CONCLUSAO

O sistema de diagnostico de falhas em estruturas proposto neste estudo
apresentou 6timos resultados, alcangcando um indice de acerto de 95,65% quando
executado com a sua melhor configuracéo. A rede neural ARTMAP-Fuzzy mostrou-
se apta para ser utilizada como um sistema de tempo real, pois a fase de
treinamento que é mais demorada pode ser realizada de forma off-line, enquanto a
fase de diagndstico obteve um tempo de resposta de 13 milissegundos por sinal
analisado, tempo este aceitavel para um sistema de tomada de decisdo online.
Portanto, conclui-se que o sistema para monitoramento de falhas em estruturas
proposto a partir de uma rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy é confiavel e preciso
guando utilizado com objetivo de manter a integridade de estruturas mecanicas.

Considerando gque o objetivo deste trabalho foi o de desenvolver um método que
pudesse determinar as falhas de um sistema de engrenagens acopladas, € possivel

de se determinar que o resultado foi obtido com sucesso, eficiéncia e acuracia.
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