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FURTADO, R. M. Identifica¢do de falhas estruturais usando sensores e atuadores piezelétricos
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RESUMO

A proposta deste trabalho ¢ a obtencao de uma metodologia robusta para identificagdao de
falhas estruturais combinando as vantagens de duas metodologias, que ndo sdo baseadas em
modelos matematicos, ou seja: impedancia elétrica obtida com atuador e sensor piezoceramico
(materiais inteligentes) e redes neurais artificiais. O termo materiais inteligentes (smart
materials) conhecido também por material ativo ¢ dado a uma classe de material que exibe
propriedades ndo encontradas em materiais convencionais. Alguns destes materiais sdo:
compostos de materiais piezelétricos, eletrorresistivo e magnetorresistivo, fluidos e so6lidos
electro-reologicos, e outros. Uma das principais caracteristicas do PZT (Titanato Zirconato de
Chumbo), que permite utiliza-lo como sensor e atuador, ¢ o efeito piezelétrico, ou seja, a
aplicacdo de um campo elétrico resulta em deformacao do material (efeito inverso), enquanto, a
aplicagdo de tensdo mecanica resulta no surgimento de um campo elétrico (efeito direto). Estas
caracteristicas associadas ao conceito de impedancia elétrica e ao conceito de falha métrica
permitem a localizagdo e o monitoramento da falha. Esta técnica utiliza altas freqliéncias e excita
os modos locais, proporcionando, assim, o monitoramento de qualquer mudanga da impedancia
mecanica estrutural na regido de influéncia do PZT. Redes neurais artificiais (RNA) fazem parte
de um amplo conceito chamado inteligéncia artificial. Redes neurais tém sua base associada ao
funcionamento do cérebro humano, que apds treinamento possuem a capacidade de “aprender”.
Esta ciéncia ¢ objeto de estudo em diversos centros de pesquisa e, embora ja tenha grande
aplicabilidade, o sucesso de sua utilizacdo depende do caso em que estd sendo aplicada e de certa
sutileza do projetista, uma vez que o processo ainda ¢ empirico e teorias ainda estdo sendo
formuladas. Existem diversas concepgdes de redes neurais. O tipo de rede abordada neste
trabalho serd a rede com retropropagacao do erro “backpropagation”, que utiliza o treinamento
supervisionado. O conceito de redes neurais sera aplicado no trabalho com a funcao de deteccdo
e quantificacdo da falha. Se o modelo da estrutura for conhecido, pode-se treinar a rede para

diversas condi¢des de falhas e em diversos estagios, obtendo-se assim a base de treinamento da



rede. As simulagdes numéricas sdo obtidas através de modelos gerados pelo método dos

elementos finitos. O trabalho conclui apresentando resultados obtidos nos testes experimentais.

Palavra-Chave: Impedancia elétrica, Materiais Piezelétricos, Redes Neurais Artificiais,

Monitoramento de Danos, Identificacdo de Falhas.



FURTADO, R. M. Faults identification using piezoelectric sensor and actuator and artificial
neural networks, Ilha Solteira, 2004. 152p., (Master Thesis), Engineering Faculty, Paulista State
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ABSTRACT

The proposal of this work is the obtaining of a robust methodology for identification of structural
faults combining the advantages of two methodologies, which are not based on mathematical
models. The methodology applies electric impedance technique, obtained with actuator and
sensor piezoceramic (smart materials), and artificial neural networks. The term "smart materials"
is given for a material class that not exhibits properties found in conventional materials. Some of
these materials are: composed of piezoelectric material, electrostrictive and magnetostrictive,
electrorheological fluids and solids shape memory alloys, and others. One of the main
characteristics of PZT (Lead Zirconate Titanate), that allows to use it as sensor and actuator, is
the piezoelectric effect, where the application of an electric field results in deformation of the
material (inverse effect), while the application of mechanical tension results in the appearance of
an electric field (direct effect). These characteristics associated to the concept of electric
impedance and the concept of metric fault allow the location and the monitoring of the fault.
This technique uses high frequencies and low voltage and it excites local modes, providing, the
monitoring of any change on the structural mechanical impedance in the area of influence of the
PZT. Artificial Neural Networks (ANN) are part of a wide concept called artificial intelligence.
Neural networks has its base associated to the operation of the human brain, that after training
possess the capacity “to learn". This science is a study object in several research centers and,
although it already has great application. The success of its use depends of the case and planner's
certain keenness, once the process is still empiric and theories are still being formulated. Several
conceptions of neural networks exist. The network approach in this work considers
"backpropagation" algorithm and supervised training. The concept of neural networks will be
applied for detection and quantification of the faults. If the model of the structure is known, it
should be used to train the net for several conditions of faults and several apprenticeships. The
numeric simulations are obtained through models generated by the finite element method. The

work concludes presenting some results for experimental tests.



Key-word: Electric Impedance, Piezoelectric Materials, Artificial Neural Networks, Faults

Monitoring, Fault Identification.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Motivagdo

Cada vez mais a manutenc¢do preditiva vem fazendo parte de nosso cotidiano, sendo
aplicada nas industrias, em empresas, nas construgdes, no monitoramento de maquinas, etc. Sua
utilizacdao se justifica devido a necessidade de reduzir gastos e aumentar a confiabilidade e
seguranga das estruturas e equipamentos. Existem algumas técnicas de manuten¢do preditiva
baseadas nos ensaios ndo-destrutivos (END) que ja s@o largamente aplicadas, dentre elas temos:
analise de oleo, particulas magnéticas, liquidos penetrantes, métodos baseados na analise de
vibragdes, etc. A exigéncia cada vez maior dessas técnicas e sua utilizagdo nas mais diversas
situacdes, levam a constantes pesquisas envolvendo novos materiais € o desenvolvimento de

novas técnicas.

Na area de projetos, geralmente, estas técnicas sdo empregadas no diagnostico e
monitoramento de danos estruturais. A capacidade de avaliacdo de danos pode ser pensada de
duas maneiras: (1) monitoramento das mudangas de sua condicdo e, se necessario, parar a
operagdo do equipamento antes de piorar as condic¢des; e (2) garantir que o dano iniciado nao se
estenda para uma situagdo de risco. As técnicas de obtencao de (1) estdo melhores definidas que

as de (2).

Andlise dos sinais de vibragdo para maquinas rotativas utilizando a técnica de Order
Tracking, sao apresentadas por Idehara (Iderara, 2003). Neste trabalho, o autor realiza anélise de

componentes rotativos expondo seus sinais em func¢do da velocidade de rotagdo.
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A utilizagdo da ferramenta das redes neurais artificiais e da transformada de wavelet no
diagnostico de falhas em maquinas rotativas, pode ser encontrada em Santiago (Santiago, 2004).
Estas duas técnicas alternativas aplicadas no diagnostico de maquinas, mostra o dinamismo

presente na area que estuda a manutencao preditiva.

A caracterizagdo de danos, para melhor entendimento, pode ser classificada por niveis.

Doebling et al. (Doebling et al., 1998) usam quatro niveis de classificacao:
= Nivel 1 — Detecta a existéncia da falha;
= Nivel 2 — Detecta € localiza a falha;
= Nivel 3 — Detecta, localiza e quantifica a falha;

= Nivel 4 — Detecta, localiza e quantifica a falha e entdo estima a vida util restante do

equipamento.

Inman (Inman, 2001) adiciona mais trés niveis. Todos incorporando a utilizagdo de

materiais inteligentes:

= Nivel 5 — Combina o nivel 4 com estruturas inteligentes para auto-diagndstico de

falhas estruturais;

= Nivel 6 — Combina o nivel 4 com estruturas inteligentes e controle para formar um

sistema de auto-reparo estrutural;

= Nivel 7 — Combina o nivel 1 com controle ativo e estruturas inteligentes para

obteng¢do de um sistema simultaneo de controle e monitoramento.

Este trabalho propde uma técnica de manuten¢do preditiva utilizando materiais
inteligentes e redes neurais artificiais para deteccdo e monitoramento de danos estruturais.
Assim, seria uma técnica que abrangeria o nivel 3 apresentado por Doebling e o nivel 7, de

maneira parcial, apresentado por Inman.

1.2 Estruturas Inteligentes

Embora existam diversas defini¢des para o termo inteligente (Smart), a comunidade de

engenharia tem adotado o termo de estruturas inteligentes (Smart Structures). Desde o inicio da
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década de 90 para descrever estruturas ou componentes estruturais com habilidades
extraordinarias, que ndo sdo encontradas em materiais/estruturas convencionais. Um melhor
detalhamento destas propriedades sera apresentado nos capitulos seguintes. No entanto, a figura
(1.1), mostra de uma maneira sucinta a analogia entre estruturas inteligentes e os seres vivos.

(Egawa, 1997).

Cérebro

Sensores

Sistema Nervoso

Figura 1.1 — Conceitos prevalecentes de estruturas inteligentes.

Materiais inteligentes tém a habilidade de converterem uma forma de energia em outra.
Exemplos incluem a conversdo de energia mecanica em elétrica e vice-versa pelos materiais
piezelétricos, calor para energia mecanica, através das ligas de memoria de forma que em inglés
tem a sigla SMA (Shape Memory Alloys), magnética para energia mecanica em fluidos
magnetorelogico e uma variedade de outros materiais. As duas formas de energia oriundas dos
materiais inteligentes podem trazer uma série de vantagens para as estruturas e dispositivos que
tém estes materiais incorporados. Estes materiais sdo fabricados de varias formas e tamanhos,
propiciando assim sua utilizagdo em diversas aplicacdes, incluindo lugares de dificil acesso.
Além do que, estes materiais podem ser usados como sensores e atuadores permitindo assim o

monitoramento e a¢ao de controle nas estruturas em que estdo agregados (Peairs, 2002).

Diversos materiais vém sendo empregados na construcdo de estruturas inteligentes,
dentre estes chamam a atengdo as estruturas que utilizam os materiais com propriedades
piezelétricas, tais como as ceramicas PZT (Titanato Zirconato de Chumbo) e os filmes plasticos
PVDF (Fluorido de Polivinilideno). Estas propriedades conferem ao material a caracteristica de
quando submetido a uma tensdo mecanica gerar um campo elétrico, efeito direto (semsor),
enquanto um campo elétrico aplicado neste material gera uma tensdao mecanica, efeito inverso

(atuador). Descobertos por Jaffet et al. em 1954 (Clark, Saunders e Gibbs, 1998), os PZTs sdo
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constituidos principalmente de 6xido de chumbo, zirconio e titdnio. Uma das vantagens do PZT
reside no fato de apresentar grande rigidez, sendo idealmente indicados na confeccdo de
atuadores. Ja4 o PVDF, cujas propriedades piezelétricas foram descobertas por Kawai apds 1960,
(Lima e Arruda, 1999), ¢ um polimero piezelétrico robusto e maledvel. Devido suas

propriedades, o PVDF ¢ indicado para constru¢do de sensores.

Uma técnica promissora que vem sendo empregada no monitoramento de estruturas € a
técnica da impedancia elétrica. Esta técnica emprega materiais inteligentes, sendo mais utilizada
a ceramica de PZT. O principio da técnica envolve excitagdes em alta freqiiéncia (tipicamente
acima de 10kHz) com o objetivo de monitorar sub-regides da estrutura baseadas nas mudancas
na impedancia mecanica. Estas mudancas sdo relacionadas com o dano e podem ser identificadas
em sua fase inicial. Isto é possivel utilizando os materiais piezelétrico sensor/atuador, pois a

impedancia elétrica é diretamente relacionada a impedancia estrutural mecanica.

A ciéncia de estruturas inteligentes ¢ recente e nesta conjuntura podemos ter uma visao
desta tecnologia como uma oportunidade para resultados em longo prazo, ou podemos examinar
os impactos que as estruturas inteligentes terdo na habilidade do sistema para exibir adaptacao
em curto-prazo. O estudo da tecnologia de estruturas inteligentes ¢ importante devido ao
potencial demonstrado para estruturas convencionais em varias aplicagdes. Pode-se citar por

exemplo:

v A presenga de algoritmo de controle adaptativo que fornece um critico mecanismo de
adaptacdo em curto-prazo em resposta a mudancas em uma variedade de parametros

do sistema, (Silcox et al., 1992);

v" Aplicagdes para controle ativo, que tipicamente fornece supressdo de vibragdo para
faixas de freqiiéncias mais baixas se comparado a métodos passiveis disponiveis,

(Clark, Saunders e Gibbs, 1998);

v’ Sistemas de auto-monitoramento das condi¢des de maquinas ou estruturas “self-

health monitoring”, (Lopes Jr. et al., 2001).

Um dos primeiros trabalhos, apresentando o uso de atuadores piezelétricos como
elementos de estruturas inteligentes, foi abordado por (Crawley ed Luis 1987). Neste trabalho
foram construidas trés estruturas inteligentes. Em uma das estruturas os atuadores piezelétricos
foram colados na superficie de uma viga de aluminio, nas outras duas o material foi imerso no

interior da viga, uma confeccionada com grafita/epoxy e outra com fibra de vidro/epoxy. Um dos



Capitulo 1 29

primeiros trabalhos que utilizou o M.E.F. (método dos elementos finitos) para analise estatica e
dindmica de estruturas piezelétricas foi apresentado por Allik e Hughes (Allik e Hughes, 1970).
O uso do conceito de materiais inteligentes em aplicagdes de controle, supressdo de vibragdes,

monitoramento das condi¢des de maquinas e outros ¢ relativamente novo.

A caracteristica que torna extremamente vantajoso o uso dos materiais piezelétricos ¢ a
possibilidade de construgdo de sensores e atuadores distribuidos ao longo de superficies
relativamente amplas, o que tem importantes implicagdes no tocante a sensibilidade dos
sensores, a capacidade de aplicagdo de cargas dos atuadores e a poténcia requerida para a

atuacao.
Algumas das caracteristicas destes materiais sao:

Ceramicas piezelétricas. Em particular, as ceramicas PZT tém sido extensivamente

utilizadas como elementos atuadores distribuidos, aplicados sob a forma de placas, com

espessuras tipicas da ordem de 0,1 a 0,2 mm.

Polimeros piezelétricos. O PVDF tem sido largamente utilizado como sensores

distribuidos, aplicados sob a forma de filmes finos, com espessura tipica da ordem de 40 a

120pm.

Os materiais piezelétricos tém sido utilizados em diversas aplicacdes de engenharia,
principalmente aquelas requerendo atuagdes de alta precisdo e velocidade, tais como: sistemas de
rastreamento Optico, microposicionadores para robos, impressoras a jato de tinta e alto-falantes.
Pesquisas recentes tém sido dedicadas ao uso de atuadores de PZT em sistemas de controle ativo
de vibragdes e ruido e de controle de danos estruturais. S3o também numerosas as aplicacdes de
materiais piezelétricos como sensores de temperatura (explorando o efeito piroelétrico),

deformacao e pressao.

Giurgiutiu (Giurgiutiu, 2000) apresenta uma aplicacdo deste material para monitoramento
de falhas (fatiga e corrosido) em estruturas aeroespaciais onde o principio da impedancia elétrica
e “wave propagation’ sdo utilizados. Lopes Jr. et al. (2001) utilizam o principio da impedancia

elétrica e técnicas de otimizacao hierarquica para detec¢ao de falhas estruturais.

Um modelo de estrutura eletro-mecanica utilizando o método dos elementos finitos ¢
apresentado por Pereira (Pereira, 2003). As posicdes dos atuadores piezelétricos ao longo da
estrutura sdo determinadas através do método de otimizagdo baseado nos algoritmos genéticos,

métodos classicos sao empregados para obtencdo dos valores dos ganhos para os controladores.
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Com isto, procura-se minimizar os esfor¢os de controle aplicados na estrutura, enquanto um

determinado nivel de vibragdo ¢ atingido.

A identificacdo da faixa de freqiiéncia para o monitoramento de estruturas flexiveis
baseada na técnica da impedancia elétrica, ¢ apresentada por Moura e Steffen (Moura Jr. ¢
Steffen Jr., 2004). Neste trabalho, o sensor ¢ avaliado para a deteccdo de falha e a superficie de

resposta ¢ calculada utilizando-se meta-modelo.

Por apresentarem um comportamento aproximadamente linear, sob baixos campos
elétricos, relativa insensibilidade a variacdo de temperatura e flexibilidade como sensores e
atuadores, os elementos piezelétricos sdo utilizados mais freqiientemente em aplicagdes
aeroespaciais e automotivas. Pelo exposto, podemos tragar um paralelo entre as vantagens e

desvantagens destes materiais:

Vantagens: Relativa insensibilidade a temperatura, resposta linear a baixos niveis de
excitacdo, baixo peso, flexibilidade para serem usados como sensores e atuadores em uma larga

variedade de aplicacdes e ampla faixa de resposta.

Desvantagens: Significante perda por histerese para grandes campos elétricos, rigidez e
baixa tenacidade dos PZT’s, baixas propriedades eletromecanicas nos PVDF’s e o efeito
piezelétrico gerado pode deteriorar e conduzir a efeitos de envelhecimento e degradagdo da

performance.

1.3 Organizacao da Dissertacéo

Ao contrario das técnicas tradicionais baseadas em ensaios nao-destrutivos, que fornecem
informagdes sobre a natureza do dano como por exemplo seu tamanho e localizagdo, a técnica da
impedancia elétrica ¢ qualitativa, ou seja, fornece informagdes limitadas sobre a natureza do
dano. Desta maneira, uma outra ferramenta deve ser utilizada quando o objetivo ¢ obter uma
informagio quantitativa do dano, formando assim uma técnica hibrida. E neste sentido que
propomos a técnica da impedancia elétrica para detec¢do e localizagdo da falha e a técnica de

redes neurais artificiais para quantificar a severidade do dano.
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Para estudo e validagdo da proposta, sdo apresentadas simulagdes numéricas empregando
redes neurais artificiais e testes experimentais utilizando a técnica da impedancia elétrica e, por

final, a utilizag¢do das duas técnicas em testes experimentais.

Nos capitulos iniciais s3o apresentados os conceitos basicos de piezeletricidade, do
método da impedancia elétrica e uma abordagem mais aprofundada sobre redes neurais
artificiais, para que o leitor possa, além de compreender o tipo de rede utilizada, reproduzi-la
utilizando o algoritmo apresentado. Finalizamos o texto com os capitulos de resultados

numéricos e experimentais € o capitulo de consideragdes finais.

No capitulo de resultados numéricos sdo apresentadas simulagdes para vigas com
material, condi¢cdes de contorno e dimensdes distintas. As vigas sdo submetidas a duas condi¢des
de contorno: engasta-livre e livre-livre. Redes neurais foram utilizadas para localizar e
quantificar as falhas, utilizando para isto, uma normalizacdo da variacdo das freqiiéncias

naturais.

Em testes experimentais, aplicamos a técnica da impedancia elétrica para realizar a

detecgdo e localizagdo de falhas em uma barra de aluminio.

Posteriormente, aplicamos a técnica da impedancia elétrica e a ferramenta das redes
neurais para realizar a deteccdo, localizagao e quantificagao de falhas inseridas em uma estrutura

relativamente complexa, com seu formato assemelhando-se ao de um virabrequim.

Finalizando, realizamos a detec¢do de uma falha em uma barra de ago. Na medi¢do da
impedancia elétrica para as estruturas anteriores, utilizamos o equipamento HP Analyzer 4192A,
ja para o caso da barra de ago, apresentamos um aparelho batizado de “MIBC”, Medidor de
Impedancia de Baixo Custo que foi confeccionado em conjunto com membros do grupo
“GMSINT”, Grupo de Materiais e Sistemas Inteligentes. No apéndice A sdo apresentados

detalhes desde equipamento.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS UTILIZADOS NA METODOLOGIA

2.1 Conceitos Basicos de Piezeletricidade

Alguns s6lidos, notavelmente certos cristais, t€m polarizagdo elétrica permanente. Outros
cristais se tornam eletricamente polarizados quando sujeitos a uma tensdo (Stress).
Piezeletricidade (literalmente "eletricidade de pressdo") ¢ observada se uma deformacdo ¢
aplicada a um sdlido, por exemplo, dobrando, torcendo, ou comprimindo esse solido. O quartzo ¢
um material que exibe propriedades piezelétricas. Se comprimirmos um cristal de quartzo entre
dois eletrodos, uma diferenga de potencial é notada, reciprocamente, se o cristal de quartzo ¢
inserido em um campo elétrico, a tensdo elétrica resultante altera suas dimensdes. A
Piezeletricidade ¢ responsavel pela grande precisdo de relogios equipados com osciladores de
quartzo. Alguns dos exemplos de suas aplica¢des sdo os transdutores de pressdo, acelerometros,
em violdes elétricos e varios outros instrumentos musicais para transformar vibragdes mecanicas

em sinais elétricos que sdo entdo amplificados e convertidos em sons através de amplificadores.

O surgimento de eletricidade devido ao aquecimento do cristal turmalina ja era conhecida
desde o século XVIII. Em 1824, Brewster observou o efeito em varios tipos de cristais,
chamando este fendmeno de “piroeletricidade”. Lord Kelvin notou que a piroeletricidade era
devida a polarizacdo permanente. De acordo com sua teoria, o efeito piroelétrico ¢ simplesmente
a manifestacdo do coeficiente de temperatura desta polarizagdo. Por isso, este efeito ficou

conhecido como a interagdo entre o sistema elétrico e térmico (Ikeda, 1996).
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O efeito piezelétrico foi descoberto em 1880 por Pierre and Jacques Curie. Pierre Curie
tinha previamente estudado a relagdo entre piroeletricidade e cristal simétrico. Este estudo levou
os irmdos nao somente a notar a eletrificacdo devido a pressdo mas também prever em qual
dire¢do a pressao deveria ser aplicada e em qual classe de cristal o efeito era esperado. O mesmo
fendmeno foi encontrado em outros cristais, como os de turmalina. Hankel propds o nome

“piezeletricidade”. Piezeletricidade ¢ a interagdo entre o sistema elétrico e mecanico (Ikeda,

1996).

Como ja foi dito, alguns materiais naturais exibem o efeito piezo, tal como quartz,
turmalina, etc. Pesquisas com pequenos materiais ceramicos policristalinos ferroelétricos, tal
como Titanato Zirconato de Chumbo (PZT), tém sido desenvolvidas nos tltimos anos. Estas

ceramicas ferroelétricas se tornam piezelétricas quando polarizadas.

Ceramicas de PZT estdo disponiveis em muitas variagdes e atualmente sdo amplamente
empregadas como atuadores. Abaixo da Temperatura de Curie ou Ponto Curie, temperatura para
a qual a estrutura do cristal muda de ndo-simétrica para uma estrutura simétrica, expresso em
graus Celsius, cristais PZT exibem estrutura tetragonal. Devido permanente assimetria elétrica e
mecanica, estes tipos de células unitarias exibem espontinea polarizagdo e deformacdo. Grupos
de células unitarias com a mesma orientacdo de polarizacdo e deformacdo sdo chamados
dominios. Devido a distribuigdo aleatoria da orientacdo desses dominios no material ceramico,
um processo de polarizagdo ferroelétrico € necessario para se obter anisotropia macroscopica

associada as propriedades piezelétricas, figura (2.1).

LPb
O

@ N

Figura 2.1 — Célula unitaria de PZT: 1) Tipo Perovskite Titanato Zirconato de Chumbo (PZT), célula
unitaria no estado de simetria ciibica acima da temperatura de Curie. 2) Célula unitria distorcida

tetragonalmente apds a temperatura de Curie.
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Se submetido a uma temperatura acima da temperatura de Curie, a célula unitaria do PZT
apresenta uma estrutura cibica isotropica. Quando resfriada, os dominios modificam, mas
devido a orientacdo aleatéria, o material ndo apresenta macroscopicamente propriedades

piezoelétricas.

O arranjo assimétrico dos ions positivos e negativos fornece o comportamento
permanente de dipdlo elétrico para os cristais. Antes do tratamento de polarizagdo, os dominios
estdo orientados aleatoriamente no PZT. Durante a polarizagdo, um intenso campo elétrico
(acima de 2000 V/mm) ¢ aplicado na piezo ceramica. Com o campo aplicado, o material expande
ao longo do eixo do campo e contrai na dire¢dao perpendicular para que o eixo do dominio fique
para cima. Quando o campo ¢ removido, os dipdlos elétricos ficam direcionados, mas nao
completamente alinhados. O material agora tem uma polarizagdo remanescente a qual pode ser

degradada pelo excesso dos limites mecanico, térmico ou elétrico do material.

Consequentemente, quando uma tensdo elétrica ¢ aplicada no pdélo do material
piezelétrico, os ions da célula unitdria sdo trocados e, adicionalmente, os dominios mudam o
grau de alinhamento, figura (2.2). O resultado ¢ a correspondente mudanca de dimensdo

(expansao, contragdo) do material PZT.
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Figura 2.2 — Dipolos elétricos nos dominios: 1) cerdmica ferroelétrica ndo-polarizada, 2) durante a

polarizagdo e 3) ap6s a polarizagdo (ceramica piezelétrica)
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2.1.1 Equacdes Constitutivas da Piezeletricidade

A tensdo mecanica, a deformacgdo, o campo elétrico e o deslocamento elétrico, dentro do

material piezelétrico, podem ser completamente descrito por um par de equagdes eletromecanica.

Existem vérios pares de equacdes eletromecanicas; a melhor escolha depende do problema a ser

abordado. Usando a notacdo padrao IEEE 176-1987, a relacdo constitutiva linear do material

piezelétrico pode ser descrita pelas equagdes (2.1) e (2.2). As letras nos colchetes indicam as

unidades das variaveis no Sistema Internacional de Unidades, com Newton (N), metro (m), Volt

(V) e Coulomb (C).

_E t
SU = Sijlekl +dkijEk

~ T
Dy =dy Ty +eg ky

sendo:

O sobrescrito ¢ indica matriz transposta

i, J, k, | representam os valores 1, 2, 3 (oux,y, z)
S;; = tensor deformagado [m/m]

T = tensor de tensao [N/mz]

E} = campo elétrico [V/m; N/C]

dyj = constante piezelétrica [C/N]

D; = deslocamento elétrico ou indugdo [C/m?]
sik = tensor de complianga [m?/N]

&' = permissividade dielétrica [C*/Nm?’]

Na forma matricial obtém-se:

S B SE dt T

D d e’ E

sendo,

2.1)

(2.2)

(2.3)
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S, Sy S Sz S S5 S dy o dy dy ||

S, Sy Sy Sy Sy Sy Sy dyy dy  dy ||T

S; Si3 Sy Sy Sy Sy Sy dyy dyy d T,

S, Sig Say Sy Sy Sy S dyy dy dy || T

Ss |={S1s  Sas Sz Ses Sss Ssg dis dys dys || T

Se Sis S S Sis Sss Ses die dy  dyg || Tg | 25)
D, d, d, d, d, ds d, &5 &, é&;l|E

D, dy dy dy dy dy dy &, &y &yl|lE,

D | |dy dy, dy dy dys dy &5 &y &y || E5 ]

Em alguns trabalhos ¢ comum usar a relagdo k = ¢&/¢,, sendo &, = 8.5X1 0% C/Nm’ a
permissividade no véacuo. Os sobrescritos £ e T indicam que as quantidades foram obtidas com

campo elétrico ou tensdo constante, respectivamente.

As equagdes (2.1) e (2.2) representam, respectivamente, o efeito inverso e direto do PZT.
O efeito inverso normalmente ¢ associado a utilizagdo do PZT como atuador, pois aplicando uma
tensao elétrica alternada no PZT, obtém-se também uma deformacao alternada, gerando assim
um estado vibratdrio. Por outro lado, aplicando uma tensdo mecénica no PZT ¢ possivel notar a
presenca de uma tensao elétrica, efeito direto. A técnica baseada na impedancia elétrica utiliza o
PZT como atuador e sensor. A figura (2.3) mostra as dire¢des principais de uma estrutura

piezelétrica.

Eletrodo +,

N

Campo aplicado

Figura 2.3 — Dire¢des dos materiais piezelétricos.
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2.1.2 Sensores e Atuadores Piezelétricos

Os tipos mais comuns de materiais piezelétricos que normalmente sdo encontrados em
estruturas inteligentes, sao os PZT’s e os PVDF’s. Os PZT’s ja foram discutidos anteriormente,
ja& os PVDF’s (polyvinylidene fluoride) sdo piezopolimeros que normalmente sdo empregados
como sensores em estruturas. Ambos sdo confeccionados em laminas finas, o PZT na espessura
da ordem de 0,1 a 0,2 mm, j4 o PVDF ¢ mais fino com espessura da ordem de 40 a 120 um. Uma
pelicula metalica ¢ depositada nas faces opostas para formar um eletrodo. A tabela (2.1)
apresenta algumas propriedades fisicas do PZT e do PVDF, geralmente utilizados para

aplicagdes estruturais.

Tabela 2.1 — Propriedades fisicas do PZT e do PVFD.

Propriedade PZT (PC5H) Tipo V1 PVDF
Temperatura de Curie [°C] 210 100
Modulo de Young Longitudinal [Nm™] 59,5 x 10’ 3x 10’
Constante Dielétrica ds; [mV'l] 212x 107" 23x 1077
Campo Elétrico Maximo [Vm™'] 0,4 x 10° 40 x 10°

Observando o modulo de Young longitudinal na tabela acima, notamos que o PZT ¢é cerca
de 20 vezes mais rigido de que o PVDF. Este fato ressalta a utilizagdo do PZT como atuador,
pois sua rigidez relativamente alta quando comparada com a do PVDF, leva a um melhor
acoplamento mecanico. Por outro lado, a pequena rigidez do PVDF torna-o atraente na utilizagao
como sensor, pois baixa rigidez ¢ uma caracteristica importante para os sensores, uma vez que, o
sensor deve interferir de forma minima na estrutura, ndo alterando de maneira acentuada a
rigidez local. Nota-se também que o PVDF suporta um campo elétrico de aproximadamente cem
vezes maior que o PZT, fato este que o torna atraente para utilizagdo como sensor,

principalmente quando utilizado em camadas.
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2.1.3 Atuadores Piezelétricos

O material piezelétrico quando submetido a um campo elétrico alternado, produz uma
deformacao alternada (efeito inverso). Considerando este elemento colado em uma estrutura,
podemos modelar seu esfor¢o como sendo uma for¢a F ou um momento M aplicado em suas
extremidades. O esfor¢o considerado dependerd da forma de ligagdo do material piezelétrico.
Supondo dois elementos piezelétricos colados em lados opostos, como mostram as figuras (2.4) e
(2.5), temos duas opcdes de excitagdo na estrutura: esfor¢os na dire¢do longitudinal e de flexao.
Por exemplo, se colarmos em uma estrutura os materiais piezelétricos com a dire¢do da
superficie de polarizacdo em contato com a superficie da estrutura, ligando estes materiais em
fase, figura (2.6), obtemos os esfor¢os longitudinais apresentados na figura (2.4). Entretanto, ao
excitarmos estes elementos em antifase, figura (2.7) obtemos os esforcos de flexao apresentados

na figura (2.5).

F<—0 *—> F
e N ]

Figura 2.4 — Tensao elétrica aplicada em fase, gerando movimento longitudinal.

— e ]
Mo <> M
— ]

Figura 2.5 — Tensao elétrica aplicada em antifase, gerando movimento de flexao.

Figura 2.6 — Elementos piezelétricos ligados em fase.
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Figura 2.7 — Elementos piezelétricos ligados em anti-fase.

No caso de um atuador piezelétrico estar excitando a estrutura no modo de flexdo, a

equacdo (2.6) apresenta uma maneira de estimar o valor do momento aplicado, (Brennan, 1994).

_ u4p,(+7) 2.6)
6+ +12T + 8T
t
sendo 7 =%, = V.0, e A= .V
t, Ypbptp f,

b ¢ t sdo, respectivamente, a largura e a espessura e os subindices b e p se referem a viga e ao

PZT, respectivamente, V' € a tensdo elétrica aplicada, e Y ¢ o mddulo de elasticidade.

Realizando a ligacdo em fase, o par de material piezelétrico excitard a estrutura com
esfor¢os longitudinais, desta maneira o valor da forga aplicada pode ser estimado através da

equacgao (2.7) (Brennan, 1994).

_ 2t,E,b, A
6+Y¥

F (2.7)
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2.1.4 Sensores Piezelétricos

Como apresentado no item 2.1.2, o PVDF ¢ recomendado para ser utilizado na forma de
sensores devido suas caracteristicas apresentadas na tabela (2.1). A tensao elétrica obtida pelo
sensor ¢ proporcional a deformacao espacialmente integrada pela area que ele ocupa. Este sensor
pode ser modelado através de um modelo elétrico simples, constituido de um gerador de carga
em paralelo com um capacitor, ou um gerador de tensdo elétrica em série com um capacitor,

como mostra a figura (2.8). A relacdo entre estas varidveis ¢ dada por (Brennan, 1994),

0=CV (2.3)
sendo V a tensdo elétrica gerada em circuito aberto, QO a carga elétrica e C a capacitancia do

S€nsor.

S  E % '_@_W_’

Gerador de Carga Gerador de Tensao
elétrica

Figura 2.8 — Modelos equivalentes de um sensor piezelétrico.

2.2 A Técnica da Impedancia Elétrica

Danos como trincas, corrosdo, cortes, etc, causam alteragdes na massa, rigidez e
amortecimento das estruturas. Conseqlientemente, estas mudangas causam reflexos nos
parametros modais das estruturas, tais como: freqiiéncias naturais, modos de vibrar e fator de

amortecimento. Existem técnicas bastante difundidas utilizando parametros modais para
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avaliacdo de falhas estruturais. Demarchi (Demarchi, 2001) utiliza a variagdo das freqiiéncias
naturais em uma estrutura do tipo barra para localizar e quantificar a falha através de redes

neurais.

Embora existam diversos trabalhos apresentando a utilizagdo de parametros modais na
deteccao e localizagdo de falhas estruturais, o emprego desta metodologia ndo ¢ trivial e
apresenta alguns obstaculos. Um exemplo ¢ o fato da falha ser um fendmeno local enquanto as
informagdes modais refletem as informacdes globais do sistema. Neste sentido, utilizamos o
método da impedancia elétrica para detectar e localizar as falhas em uma estrutura. O método
emprega atuadores/sensores piezelétricos (PZT) para excitar/medir a impedancia elétrica em
altas faixas de freqiiéncia (tipicamente acima de 10kHz). Esta faixa de freqiiéncia permite
trabalhar com os modos locais, avaliando, assim, apenas as informagdes correspondentes a area
de atuagdo de cada PZT. O principio basico consiste em monitorar a variagdo da impedancia
mecanica, causada devido a presenga de uma mudanca estrutural (falha), através da impedancia

elétrica.

Um modelo simples, como mostrado na figura (2.9), pode descrever a interagdo entre um
PZT e a estrutura a ele vinculada. O PZT ¢é considerado como uma barra fina exposta a uma
vibragao axial em resposta a aplicacao de tensdo elétrica alternada. Uma extremidade ¢ fixada e a

outra ¢ conectada na estrutura, representada por um sistema de um grau de liberdade.

I =isin (ot+d) Admitancia eletro-mecéanica acoplada
T_,_ Y = Re(Y) +j Im(Y)

KS
VAV VAV, Vv

Vevsny | JPA—

B =

Figura 2.9 — Modelo usado para representar o acoplamento de um PZT com a estrutura base.

A impedancia elétrica ¢ definida como sendo a razao entre a tensao elétrica de entrada e a
corrente resultante. A impedancia mecanica, equacdo (2.9), ¢ definida como a razdo entre a forca
aplicada e a velocidade resultante no dominio da freqiiéncia (Ewins, 1991). O transdutor
eletromecanico acopla as impedancias elétrica e mecanica. Sendo mais facil medir a impedancia

elétrica do que a mecanica, esta caracteristica pode ser utilizada com vantagens para muitas
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aplicagdes, como por exemplo, em situagdes onde a FRF (Funcdao de Resposta em Freqiliéncia)

poderia ser de dificil obten¢ao.

F(o)

1

sendo Z() a impedancia mecénica, F(w) a transformada de Fourier da for¢a de entrada, X (o) a

transformada de Fourier da velocidade e Y(w) a admitancia, a qual ¢ o inverso da impedancia. A
impedancia mecanica da estrutura depende da freqiiéncia de excitacdo e para um sistema massa-

mola amortecedor ¢ dada por:
2 2
0 -0, .
Z(w)=c+m——=i (2.11)
10}
sendo ¢ o coeficiente de amortecimento, m a massa, @ a freqiiéncia de excitacdo ¢ w, a
freqii€éncia de ressonancia do sistema. A relagdo for¢ca-deslocamento para o sensor/atuador PZT e

a estrutura ¢, (Sun, 1996):

F=k,(x-x,) (2.12)

k, = Y5 Walts (2.13)
A

X, =dynEl, (2.14)

Yo =YE(+in) (2.15)

sendo x o deslocamento, F a forca exercida pelo atuador, k4 a rigidez estatica do PZT, wy, hy e

[, a largura, a espessura e o comprimento do PZT, respectivamente, x;, o deslocamento do
atuador sem indugdo, Y, modulo complexo do PZT para campo elétrico zero, 77 o fator de perda

mecanica do PZT, E ¢ o campo elétrico e d;; € a constante piezelétrica. Para aplicagdes
dindmicas, como no caso do monitoramento de condi¢do baseado na impedancia, a rela¢do forca-
deslocamento ¢ fundamentada no conceito da impedancia mecéanica. Assumindo um estado

harmoénico de excitagdo constante e usando a equagao (2.11):
o -
F =—Zx=—(c+m—”ij(ia)x) (2.16)
@

ou
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F=—k,x= —(ica) — m(a)2 ~o’ ))x (2.17)
sendo kp a rigidez dindmica. A relagdo for¢a-deslocamento dinamico pode agora ser determinada

pelas equacgodes (2.12) e (2.17), como:

k,k
F=——"4 (2.18)
k,+k,
Para aplicacdo estrutural, as equagdes eletromecanicas (2.1) e (2.2) sdo reduzidas para
duas equagdes escalares. Considerando que o campo elétrico ¢ aplicado na direcdo z e que o PZT

expande e contrai apenas na direcdo y, a relagdo constitutiva ¢é:
S, =spT, +dy E, (2.19)
D,=d,T,+¢,E, (2.20)

ou, na forma matricial

{Sz}: SiEz ds, {Tz} 2.21)
D, ds, 53T3 s

Aqui ¢ assumido que D; ¢ medido, E; ¢ determinado a partir do campo elétrico aplicado
. . ALt E T  ~ , ~ , ~
no material piezocerdmico e s5,, d;,, &, sdo constantes. S; ¢ a deformacdo e 7> € a tensdo no

PZT ao longo do eixo y. A primeira equacao ¢ chamada de equacdao do atuador e a segunda, de
equacdo do sensor. Nestas condi¢des, existem duas varidveis desconhecidas, S, e 75, as quais
podem ser determinadas pelas equagdes acima. A solucdo das equagdes eletromecanicas, no caso
escalar, ¢ a base tedrica do auto-sensoriamento do atuador piezelétrico. A equagdo de movimento
para um PZT com deslocamento na dire¢dao y pode ser expresso como:

PR, 2 (2.22)

ot oy
sendo v o deslocamento na dire¢do y e p a densidade do PZT. Separando o deslocamento nos

dominios do tempo e espacial e aplicando as condi¢des de contorno, a solu¢ao da equagao acima

pode ser escrita como

v=ve =(A4cos(k.y)+ Bcos(k.y))e™ (2.23)
com
k=L (2.24)
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o deslocamento do atuador PZT, a deformacao, o campo de tensdao e o campo de deslocamento
elétrico podem entdo ser determinados (Ayres, 1996). O fluxo de corrente no PZT ¢ a taxa de

tempo da carga elétrica total entre os dois eletrodos, podendo ser expressa como:
I = .[jiWD3dG (2.25)

sendo o a area do eletrodo. A admitancia elétrica ¢ dada por Y = %/, que apos algumas

substitui¢des, para um PZT retangular como mostrado na figura (2.3) pode ser encontrada como

(Sun, 1996):

Y(w)=iw WI;IA (532 _(dsz )2 )72125 +

A

2@ (4 yyE Mj (2.26)
Zi(w)+7Z ,(v) ki,

Em que Z, ¢ a impedancia mecanica do atuador ao longo da direcdo y e Zs € a impedancia

mecanica da estrutura.

2.2.1 Area de atuacio do PZT

A técnica da impedancia elétrica utiliza faixas de freqiiéncias relativamente altas, isto faz
com que a resposta em freqii€ncia seja dominada pelos modos locais, delimitando desta forma, a
area de atuag@o de cada PZT. Falhas estruturais tais como: trincas e perda de conexao, produzem
variacdo nas caracteristicas dinamicas do sistema e essas mudangas podem ser medidas. Os
modos locais sdo mais sensiveis a presen¢a de uma falha do que os modos globais, neste sentido,
monitorando o valor da impedancia elétrica de cada PZT ¢ possivel isolar o local onde a falha

esta presente, obtendo-se assim, a posi¢do geométrica do dano.

Para monitorar as condi¢des da estrutura, a técnica utiliza uma faixa de freqiiéncia para
excitar a estrutura. No caso de uma falha incipiente, cuja presenga ndo causa mudangas
mensuraveis através das técnicas globais, ¢ necessario um comprimento de onda para excitagdo
menor do que o comprimento da falha para que a mesma possa ser detectada (Stokes, 1993).
Neste sentido, a faixa de freqiiéncia geralmente empregada ¢ algo abaixo de 100kHz. A faixa de
freqliéncia utilizada ¢ encontrada na base da tentativa e erro, sendo escolhida a regido onde se

encontram o maior numero de ressondncias (picos), isto normalmente indica que existe uma
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grande intera¢ao dinamica. Deve ser notado que altas freqiiéncias limitam a area de sensibilidade

de cada PZT (Raju, 1998).

Como ja foi dito, o PZT excita os modos locais, sendo assim, esta técnica ¢ sensivel
apenas as alteragcdes ocorridas proxima a regido onde o PZT estd colado. Portanto, no
monitoramento de uma estrutura e necessario a colagem de PZT’s nas regides que se deseja

monitorar, ou seja, nas regioes mais propicias de ocorrer falhas.

2.2.2 Caracteristicas da Resposta Medida em Fregqiiéncia

Para realizarmos a medida da impedancia elétrica foram utilizados dois tipos de
aparelhos. Primeiramente utilizamos o “HP impedance analyzer — HP 4192A”, onde podem ser
medidas dois componentes independentes da impedancia, simultaneamente. Esta combinacao
entre os componentes representa ambas as caracteristicas resistivas e reativas da amostra. No
total estdo disponiveis quinze tipos de parametros que podem ser medidos; destes, dois sdo

utilizados neste trabalho:
1) Funcdo “R — X”, (R: real e X: imaginario); unidades: R, ohms e X, ohms.
2) Fungdo “Z —0”, (Z: impedancia e 0: graus); unidades: Z, ohms e 0, radianos.

O segundo aparelho utilizado na medida da impedancia elétrica foi batizado de MIBC
(Medidor de impedancia de Baixo Custo), neste caso as medidas foram obtidas com os

componentes real e imaginario da impedancia.

No caso da medida utilizando a funcdo “R — X” (R ¢ real ou a parte resistiva e X ¢
imaginario ou a parte capacitiva) foram plotados dois tipos de graficos: um sendo “R vs.
Freqliéncia” e outro sendo “X vs. Freqiiéncia”. A impedancia absoluta ou a fase podem ser

obtidas através das equagdes:

Z=NR*+X° (2.27)

(X
0 = tan (EJ (2.28)
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sendo,

Z = Impedancia absoluta
R = Resisténcia

X = reatancia

6 = angulo de fase.

O componente que ¢ mais sensivel a presenga de uma falha € a parte real R, isto deve-se
ao fato de que uma mudanca na impedancia medida ¢ atribuida a uma mudanga na impedancia
estrutural devido a presencga da falha. Esta caracteristica ¢ devida a parte resistiva da impedancia
medida (componente R). A parte reativa X permanece com uma desprezivel mudanga, qualquer
mudan¢a neste componente ¢ devido a variagdo nas condi¢cdes de contorno, tais como:

temperatura, e comprimento do fio de teste (Raju, 1998).

2.2.3 Falha Métrica

A técnica da impedancia elétrica fornece informacdes qualitativas a respeito da falha.
Neste sentido, a falha métrica ¢ definida como um valor escalar para monitorar a variagdo da
impedancia elétrica em tempo real. Deve-se definir um valor minimo, “threshold”, acima do qual

um sinal de alarme deve ser acionado para alertar o surgimento de falhas.

Existem alguns tipos de falha métrica que sdo empregadas. A mais simples pode ser

definida como:
M =3 [Re(z,,)-Re(z,, )} (2.29)
i=1

sendo M a falha métrica, Re(Z;;) a parte real da impedancia elétrica, Z;; a impedancia elétrica
medida para a estrutura na condi¢do normal (medida de referéncia) e Z;, a impedancia elétrica
que sera comparada com a medida de referéncia para cada intervalo de freqiiéncia i (Lopes Jr. et
al., 2001). A mudanga da impedancia elétrica para a medida de Z;, ao longo de toda a curva, e

ndo somente em uma regido qualquer, pode indicar a presenca de uma falha.
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CAPITULO 3

CONCEITOS BASICOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Em nosso trabalho, as redes neurais artificiais foram utilizadas na segunda etapa da
metodologia empregada. A primeira etapa estd a cargo do método da impedancia elétrica que ¢
responsavel pela detec¢do e localizacdo da falha na estrutura. A segunda etapa compreende a
fase da quantificagdo da severidade da falha. Assim, as medidas da impedancia elétrica sao
padronizadas de forma a representar cada condi¢do de falha. Desta maneira, apds o treinamento,

para cada situagdo de dano, espera-se que a rede apresente uma boa capacidade de generalizagdo.

Esta técnica exige o treinamento de uma rede neural para cada PZT colado na estrutura.
Portanto, a fase de treinamento de cada rede define o sucesso da metodologia empregada.
Utilizamos uma rede com treinamento supervisionado do tipo “Multilayer Perceptron” com
algoritmo de aprendizado por retropropagacdo (Backpropagation). Alguns conceitos sobre as
redes neurais artificiais s3o descritos neste capitulo, bem como o tipo de rede e o algoritmo de

aprendizado utilizado.

3.1 Introducéo e o Modelo Bioldgico

Existem estudos que indicam inteligéncia em outros animais, entretanto, nenhuma delas ¢
comparada a inteligéncia humana. Esta inteligéncia “irracional” proveniente dos outros seres esta

associada a necessidade de adaptagdo ao meio. Desta maneira, pode-se utilizar este conceito para
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uma maquina definindo-se a inteligéncia de maquina. Esta inteligéncia seria a capacidade
genética de um instrumento se adaptar ao meio. Entendendo-se por capacidade genética o
conhecimento embutido a nivel de hardware, que associado a software pode proporcionar varios
estados possiveis de trabalho para uma determinada maquina. A inteligéncia de maquina seria
um tipo de inteligéncia construida pelo homem, portanto, uma Inteligéncia Artificial (IA). Redes
Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais inspiradas nos organismos vivos € que
fazem parte de um ramo da inteligéncia artificial que envolvem técnicas como: Algoritmos

Genéticos (AG), Colonia de Formigas, Logica Nebulosa, etc. (Coelho L. S., 2000).

As redes neurais sdao modelos computacionais ou sistemas de processamento de
informagdes que, de um modo geral, podem ser tratados como um dispositivo "caixa preta" que
aceita uma entrada e produz uma saida. Existem algumas situa¢des nas quais o emprego das

redes neurais ¢ vantajoso:

e Situacdes onde se requer poucas decisdes € que envolvam grandes quantidades de

dados por exemplo, (processamento de imagens, etc.);

e Situacdes onde as ndo-linearidades sdo fundamentais e predominantes no modelo

(controle de robds, etc.);

e Situacdes onde solugdes muito proximas do otimo devem ser fornecidas

rapidamente (sistema de aero-navegagao automatica, etc.).

As redes neurais, potencialmente, podem ser utilizadas para as mais diversas finalidades,

dentre as quais se destacam:

e C(lassificacdo: a rede neural fornece como saida uma classe representativa de um

dado padrdo fornecido como entrada;

e Reconhecimento de padrdes: se um determinado padrdo ¢ fornecido a rede, esta

sera capaz de reproduzi-lo como saida;

o Complementacdo de padrdes: um padrao incompleto ¢ fornecido a rede neural e

esta reproduzird o mesmo padrdo completando as partes faltantes;

e Remogao de ruido: um padrio contaminado ¢ apresentado a rede neural e ela sera

capaz de reproduzir o sinal removendo a maior parte, sendo a totalidade, do ruido;
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e Otimizagdo: um conjunto de condi¢des iniciais de um especifico problema de
otimizagdo ¢ apresentado a rede neural que, produzird como saida um conjunto de condi¢des

que representa a solugdo 6tima para o problema;

e Controle: um padrdo representativo do estado atual do sistema e da resposta
desejada ¢ fornecido a rede neural que produzird como saida uma seqiiéncia de comandos que

possibilitara a obtencao da resposta desejada.
Uma rede neural se compode, basicamente, dos seguintes elementos:

e Um conjunto de unidades de processamento, também chamadas de células ou

neurdnios, agrupados em camadas;

e Uma regra de propagacao, que determinara como as informagdes provenientes da

camada anterior se comporao numa entrada efetiva i para os neuronios;

e Uma funcdo de ativagdo, F; , que produzira o nivel de ativacdo y; do neurdnio, a

partir da entrada efetiva i,
e Uma entrada externa (bias W0) para cada neuronio e
e Um método de armazenamento de informacgoes.

Uma rede neural artificial consiste de uma arquitetura de processamento de informagdes
baseadas nas redes neurais bioldgicas e possui habilidades de identificagdo de fungdes e
classificacdo de padrdes. Similarmente as redes neurais bioldgicas, as RNA assimilam
informagdes pela técnica de tentativa e erro. Isto significa que podem aprender mediante a
apresentacao de exemplos. A figura (3.1) apresenta um modelo de neuronio bioldgico e seus

componentes.
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Dendritos

Corpo celular

Figura 3.1 — Modelo de um neurdnio biologico.

Os dendritos tém como fun¢do receber os estimulos nervosos provenientes de outros
neurdnios, enquanto o corpo celular ou soma, ¢ responsavel por coletar e gerar os impulsos
nervosos. O axdnio € responsavel por transmitir os impulsos nervosos para as outras células, ele
¢ constituido por uma fibra tubular que pode medir cerca de 0,1 milimetro podendo chegar a
alguns metros. Proximo do seu final ele divide-se em vérios ramos que se interconectam com 0s
demais neurdnios através das sinapses. Sinapse ¢ o ponto de encontro entre o final do axénio de
um neurdnio e o dendrito de outro neurdnio. Funciona como valvula sendo capaz de controlar a

transmissao de impulsos (fluxo de informagao) entre os neurdnios.

3.2 Breve Histérico Sobre Redes Neurais Artificiais

Alan Turing foi um dos primeiros pesquisadores a inspirar-se no cérebro para configurar
um paradigma computacional, em 1936 (Nelson e Illingworth, 1991). Um modelo, que possui
aplicagdes no aprendizado das RNAs, foi proposto por Donald Hebb, no trabalho The
Organization of Behavior, em 1949. Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o

primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neuronios.

Um dos trabalhos pioneiros na area foi o de Warren S. McCulloch e Walter Pitts, 4

Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, em 1943, quando propuseram um
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modelo para o neurénio, demonstrando que as associagdes de neurdnios artificiais implementam
qualquer funcado logica finita. O primeiro modelo de unidade de processamento foi proposto por
McCulloch e Pitts, figura (3.2) onde o objetivo era modelar o comportamento de células

nervosas (Coelho L. S., 2000).

O primeiro neuro computador a obter sucesso foi “Mark I Perceptron” que surgiu em
1957 e 1958, tendo como mentor Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. O perceptron
consegue aprender a classificagdo de padrdes a partir de exemplos. Assim, pela primeira vez,

tinha-se a configuragdo de um modelo de aprendizado e percep¢ao com resultados concretos.

Em 1959, Bernard Widrow e Marcian Hoff, com a ajuda de alguns estudantes,
desenvolveram os modelos de RNAs denominados ADALINE (ADAptive LINear Elements) e
MADALINE (Multiple ADALINE). Estes modelos se utilizam de uma poderosa lei de
aprendizado e, diferente do Perceptron, ainda permanece em uso. Esta foi a primeira aplicagao de
RNAs, em problemas reais, constituindo-se de filtros adaptativos para eliminagdo de ruidos em

linhas telefonicas.

Apobs um entusiasmo inicial se seguiu uma grande crise com a descoberta das limitagdes
do perceptron. No livro Perceptrons, Minsky e Papert (1969) mostram as deficiéncias do
perceptron ¢ provam que as RNAs de uma camada, entdo em utilizagdo, sdo incapazes de
resolver problemas simples, incluindo a execugdo de uma funcdo ou exclusivo. O problema
detectado aponta que uma unica camada ¢ incapaz de resolver problemas linearmente nao-
separaveis. No trabalho citado, as limitagdes apontadas sdo acompanhadas de uma declaragao de
uma crenca pessoal (e erronea) dos autores, na qual a extensao do modelo neural seria inutil.
Este fato marca uma diminui¢do das pesquisas em RNAs na década de 70. Entretanto, deve ser
mencionado que Minsky e Papert (1969) apontam a solugdo do ou exclusivo, através de alguma

transformagao pela adi¢do de uma camada ao perceptron conectando todas as entradas.

Em 1974 Paul J. Werbos langou as bases para o algoritmo de retropropagagio
(backpropagation). O ressurgimento do interesse em RNAs ocorre com a utilizagdo do algoritmo
de treinamento por retropropagagdo de erro, por um grupo de pesquisadores denominado PDP
(Parallel Distributed Processing), em 1986. Suas pesquisas resultam na extensdo do perceptron
para varias camadas de neurdnios e, assim, superam as dificuldades daquele modelo (Rumelhart
et al., 1986). A partir deste marco, observa-se uma explosao de aplicagdes de RNAs nos mais

variados campos do conhecimento.
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Em 1987 ocorreu em Sao Francisco a primeira conferéncia de redes neurais em tempos
modernos, a IEEE International Conference on Neural Networks, ¢ também foi formada a
International Neural Networks Society (INNS). A partir destes acontecimentos surgiram o INNS
journal em 1989, seguido do Neural Computation e do IEEE Transactions on Neural Networks, em

1990.

3.3 Modelo Neural Artificial

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch — Pitts em 1943,
figura (3.2), tendo como inspiracdo o modelo de um neurénio bioldgico. Atualmente sabemos
que o modelo proposto estd distante da realidade. Entretanto, ele norteou o desenvolvimento de

outros modelos mais realisticos, que ainda se baseiam no modelo inicialmente proposto.

»
»

Figura 3.2 — Modelo de neurénio de McCulloch — Pitts

Podemos dividir o neurdnio artificial em duas regides. Na primeira se encontra a fun¢do
de base ou fungdo de rede, que pode ser uma fun¢do linear, ou nao-linear. Apos a apresentacao
de um vetor de entrada X, que pode ser chamado de padrdo, ¢ realizada uma multiplicacio
vetorial com a matriz de pesos W da primeira camada, resultando em um vetor de resposta S,.
Normalmente no célculo de S, ¢ adicionado um vetor de peso bias Wy, ponderado com uma
entrada fixa igual a £1. Este artificio desempenha o papel de controle de nivel na saida do

neurdnio, aumentando assim a capacidade da rede. Pode-se representar uma fungdo linear, para
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um neurdnio j com o comprimento do vetor de entrada igual a comp através da equagao (3.1)

abaixo.

comp
S;= 2 WXt W (3.1
i=1
sendo
x; = vetor de entrada na posicao i;
wj; = matriz de peso, que relaciona a entrada i e o neur6nio j;
i = indice do ntimero de entrada;

j = indice do nlimero do neurdnio.

Abaixo apresentamos os componentes de cada entidade para o caso particular da primeira
camada ativa de neuronios, sendo as varidveis neur € comp o numero de neurénios da primeira

camada ativa e o nimero de componentes do vetor de entrada respectivamente.

X _
In . .
wy Wy Wio
X
2n W, oot W w
= 21 2j 20
X, . W = . W, =
X e
compn J compx 1 Wi Wij A neur x comp Waeuro neur x 1

neur n J peyr x 1

Assim em notagdo vetorial tem-se :

S =WX,+W, (3.2)



Capitulo 3 55

O indice n indica o indice do vetor apresentado a rede correspondente a matriz de dados
utilizada que contém N vetores, pois tanto na fase de treinamento como na de verificagcdo sdo
apresentados um conjunto de dados (vetores) que constituem a matriz de treinamento e

verificagdo respectivamente.

Observa-se que:

T
S, =WX,+W, ou S, =(x"wT) +w, (3.3)

n n

O sobrescrito 7" indica operagdo transposta. Embora a combinacdo linear seja a mais
aplicada existem outras fungdes que também podem ser utilizadas nesta fase como, por exemplo
a funcdo produtorio (3.4), maximo ou minimo (3.5) e soma cumulativa (3.6). Pode-se observar
que na equagdo (3.6) a entrada liquida ¢ obtida utilizando ndo somente o vetor de entrada e os

pesos, mas também o valor da entrada liquida numa iterag@o anterior (Kaminski, 1997).

comp
s =[] wox, (34)
i=l
§; = max{ wﬂ.xi} i=12,...,comp (3.5)
comp
sh=sT1 4D wox, (3.6)

i=1

ApoOs a fase de treinamento da rede, a matriz de pesos representa a influéncia de cada
conexdo na resposta final do neurdnio, ou seja, conexdes que apresentam um valor alto nos pesos
tém grande influéncia na resposta daquele neurdnio. Similarmente, conexdes que apresentam

baixos valores nos pesos tém pouca influéncia na resposta do referido neurdnio.

A segunda regido do neuronio artificial ¢ chamada de fun¢do de ativagdo ou fungdo de
transferéncia do neurdnio ou até mesmo fungdo do neuronio, equagao (3.7). Esta regido ¢ a parte
responsavel pela caracteristica de nao-linearidade da rede, embora possa ser utilizada uma
funcao linear. Na maioria das vezes a funcdo utilizada ¢ ndo-linear, uma vez que uma das

caracteristicas mais atraentes das RNAs ¢ seu emprego em casos onde a ndo-linearidade esta
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presente. O neurdonio de McCuloch — Pitts emprega a fungdo de transferéncia degrau (Threshold).
Outras fungdes podem ser utilizadas e a escolha depende da aplicagdo da rede, cada uma

ressaltando determinada caracteristica.

v, =f(s,) 3.7)

As fungoes de transferéncia convertem um dominio infinito em um dominio finito e os

tipos mais comuns de funcdes utilizadas sdo apresentadas a seguir:

Funcao linear

A fungdo linear apresentada na figura (3.3.a) produz uma saida linear para uma entrada s
obedecendo a seguinte equagao:

y=f(s)=Ks (3.8)

sendo K uma constante escalar, que neste caso ¢ positiva.

Funcao degrau
A funcdo tipo degrau apresentada na figura (3.3.b) produz somente dois valores, -4 ou B,
escalares. Se o valor do sinal de entrada s ¢ igual ou maior que um dado valor de referéncia 0,
entdo a funcdo de ativagdo produz o valor B, caso contrario o valor sera -4. Matematicamente

esta funcao pode ser descrita como:

se s>0

B
| se s<0 (3-9)

y=f(S)={

Funcéo rampa
A funcao de ativagao tipo rampa apresentada na figura (3.3.c) produz valores que variam
linearmente entre dois pontos de saturagdo simetricamente dispostos em torno da origem. Fora

dessa faixa a funcdo produz valores constantes.
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& se s=>¢
y=/f(s)=1s se [s|<& (3.10)
-¢& se s<-¢

sendo & o valor de saturacdo da fung@o. Os pontos s = e s = -& sdo descontinuidades na funcdo

f.

Funcéao sigmoidal
A fun¢do de ativacdo sigmoidal ¢ uma funcdo ndo-linear. A fun¢do sigmoidal mais

comum ¢é matematicamente definida como:

1
l+e™

y=f(s)=

(3.11)

sendo A#0 (geralmente 4 = 1) responsavel pela inclinagdo da curva. Esta fungdo promove um
valor da saida na faixa ente 0 e 1. Existem outros tipos de fung¢do alternativa a fungdo sigmoidal,
como por exemplo a func¢do tangente hiperbolica apresentada na figura (3.3.d), que produz

valores na faixa de +1 a -1.
—As

l—e
l+e™

y=f(s)=

(3.12)

Funcéo gaussiana
A fungdo de ativacdo gaussiana apresentada na figura (3.3.e) ¢ simétrica em relagdo a

origem e requer um valor predefinido de varianciav >0 .

y=1(s) =e(wv ) (3.13)

sendo 5 o valor médio da entrada e v ¢ a variancia previamente definida.
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Y
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i ) variancia ‘
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{d) (e)

Figura 3.3 — Fungdes de ativagdo. (a) Fungdo linear. (b) Fungao degrau. (¢) Funcdo rampa. (d) Fungdo

sigmoide. () Funcdo gaussiana.

A utilizagdo de fungdes de transferéncia como a sigmoidal tendem a amenizar o
problema que a rede neural tem em lidar com valores de entradas altos e baixos a0 mesmo
tempo. Grossberg apresenta um dos primeiros trabalhos propondo a utilizagdo de fungdes de
transferéncia onde o ganho (entendendo-se ganho como sendo a derivada da fungdo de
transferéncia calculada para o valor da entrada) entre a entrada e a saida fosse variavel. Desta
maneira, entradas pequenas ficam sujeitas a valores maiores de ganho quando comparado com
entradas com maior magnitude. A func¢do de transferéncia do tipo rampa com saturagao
apresenta caracteristicas similares a fun¢do sigmoide no que tange a propriedade do ganho.
Entretanto, a func¢do ndo ¢ diferencidvel em todos os pontos e pode se tornar um problema, uma

vez que esta propriedade normalmente ¢ utilizada em alguns tipos de treinamento.

A propriedade de variagdo do ganho pode ser facilmente verificada observando a

derivada da funcdo sigmoéide, uma vez que o ganho ¢ dado justamente por esta (Kaminski, 1997).



Capitulo 3 59

fls)= 1+les (3.14)
£5)= = £(5)1- £(5)) (3.15)
(1 +e”’ )

Para valores de entrada s positivos e elevados, f(s) =1. Logo, f’(s) = 0 e por conseguinte o
ganho ¢ minimo. O mesmo pode ser dito para valores de s menores que zero, mas de valor
absoluto bastante elevado. Para este caso f(s) = 0 e f’(s) = 0. Para valores proximos a zero f(s)

~1/2 e f'(s) =1/4 e este serd o ganho maximo.

Cada neurdnio produz uma unica saida, que posteriormente ¢ enviada a outros neurdnios.

O valor de saida ¢ o mesmo, entretanto, ele pode ser ponderando por valores diferentes de pesos.

3.4 Estrutura da Rede Neural Artificial

Comumente, as redes neurais sdo dispostas em camadas, figura (3.4), as quais se dividem
em camada de entrada, camadas intermediarias ou ocultas (hidden layers) e camada de saida.
No calculo do nimero de camadas de uma rede sdo consideradas apenas as camadas com
propriedade de processamento. Assim, a camada de entrada ndo ¢ computada, sendo utilizada
apenas para distribuir para todos os neurdnios da camada posterior os componentes do vetor de
entrada. Desta maneira a rede da figura (3.4) apresenta trés camadas de processamento, com duas
camadas ocultas, que ficam entre a camada de entrada e a camada de saida. Uma outra maneira
de contar as camadas de uma RNA ¢ considerar as camadas de pesos w;; . Desta forma, evita-se
uma eventual confusdo na contagem de camadas devido as caracteristicas especiais dos
neuronios da camada de entrada. A forma utilizada para apresentar a topologia da rede utilizada

neste trabalho ¢ (2 4 4 1), sendo os numeros a quantidade de neur6nios em cada camada.
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Figura 3.4 — Rede neural multicamada com duas camadas ocultas.

Como sera visto adiante o numero de camadas de uma rede neural ¢ uma caracteristica
importante, pois ela tem forte influéncia na representacdo do problema. Os perceptrons eram
redes com apenas uma camada de neurdnios, similar ao do tipo McCuloch — Pitts, e com funcao
de transferéncia degrau com valores 0 ou 1. Devido sua configuracdo de uma unica camada este
tipo de rede tinha a limitagdo de ndo conseguir empregar a funcdo boolena OU Exclusivo

(‘GXOR”).

Considerando-se a propaga¢do dos dados de uma rede neural, tem-se dois tipos de

divisdes (Lopes, 2000).

e Redes Diretas (Feedforward) — Sdo redes onde os dados fluem da camada de
entrada para a camada de saida no processo feedforward , ou seja, ndo existe um
ciclo. A saida de um neurdnio ¢ transmitida para camadas posteriores, nao
havendo realimentagdo da mesma camada ou de camadas anteriores figura (3.4).
Estas sdo as redes mais populares, principalmente por existirem algoritmos de
aprendizados bastante difundidos e de facil implementacdo. Um método muito
utilizado e eficiente ¢ o “backpropagation” ou retropropagacao, por esta razao

alguns autores chegam a chamar impropriamente este tipo de rede de

“backpropagation”.

e Rede Recorrentes (feedback) — Ao contrario das redes diretas as redes
recorrentes possuem um ciclo de alimentagdo, ou seja, a saida de um neurdnio

além de ser transmitida para as camadas subseqiientes alimenta neurdnios da
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mesma camada ou até mesmo neuronios de camadas anteriores, figura (3.5). Um
exemplo importante deste tipo de rede ¢ encontrado na rede proposta por

Hopfiled.

Figura 3.5 — Exemplo de uma rede recorrente.

Este ultimo tipo de rede desenvolve uma memoéria em longo prazo nos neurdnios
internos, pois sua saida depende da resposta que ela apresentou, ao contrario da rede feedforward
onde a entrada da rede ¢ funcdo somente da saida dos neurdénios da camada anterior ponderada

pelos pesos, saida esta que ndo depende de nenhum neurdnio de camadas subsequentes.

3.5 Generalizacdo e Representacdo

Uma das grandes propriedades das redes neurais ¢ sua capacidade de aprender. O
processo pelo qual a rede aprende ¢ chamado de treinamento e ¢ realizado através de um
processo iterativo de ajustes de seus pesos. O aprendizado ¢ alcangado quando a rede neural

atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas.

A capacidade de generalizagdo pode ser compreendida quando a rede apresenta solugdes
satisfatorias nas situacdes para as quais ndo houve aprendizado; criangas reconhecem numeros
num relogio digital embora tenham aprendido os algarismos arabicos na forma manuscrita. Outra

caracteristica das RNA ¢ a de ndo perder a informacdo j& armazenada caso ocorra a destruicdo
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parcial da rede. Isto pode ser verificado no funcionamento normal do sistema nervoso humano,

caso alguns milhdes de neurdnios sejam anulados (Oliveira, 1999).

A capacidade de representagdo de uma rede estd associada a sua capacidade de
implementar uma determinada fungdo. Como exemplo, considera-se uma rede que consegue
identificar alguns tipos diferentes de flores tendo como informagao para esta identificacdo o
numero de pétalas e sépalas. Sera possivel representar esta fungdo usando uma rede neural? Sera
possivel ajustar os pesos desta rede neural de tal forma que a classificacdo possa ser feita? Se

possivel, entdo diz-se que a rede neural representa a fun¢ao desejada (Kaminski, 1997).

3.5.1 Representacao com uma Camada de Neuronios

Seja um neurdnio de McCulloch — Pitts com duas entradas bindrias.

1 — Yif(s)

' 0.5 S

Figura 3.6 — neur6nio com duas entradas.

S, =WhXp+WiHX,
y=1 se s,>05 (3.16)
y=0 se 5,<05

Podemos notar que o neurdnio acima divide o espaco em duas regides. Uma onde as
entradas contidas no vetor X = {x;x,} provocam saida igual a 1 e outra onde as entradas

provocam saida igual a 0, conforme mostrado na figura (3.7).
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hiperplano de

X2 separagao

saida=10
O © OO OD L]
O O] 0

H [ saida=0

X7
Figura 3.7 — Separagdo em duas categorias.

A reta cuja equacdo ¢ dada pela equacdo (3.17) separa a figura (3.7) em duas regides.

W, +x,w;, = cte (3.17)

Podemos dizer que um neurénio de McCulloch — Pitts funciona como um discriminador
linear, isto €, consegue distinguir se conjuntos de dados pertencem a classes distintas, desde que

estas classes sejam linearmente separaveis.

Podemos entender como classes linearmente separaveis, classes que podem ser separadas
por intermédio de um hiperplano linear. A figura (3.8.a) apresenta uma ilustracdo de uma classe
que pode ser separada linearmente, no caso por uma reta (caso especial de hiperplano), ja no

caso da figura (3.8.b) isto ja ndo ¢ possivel.

O
oo o O
OO Ho o Ho
O 00O u O
O O 0 O O
o U O
g 050
a b ]

Figura 3.8 — (a) Classes linearmente separaveis; (b) Classes nao-separaveis linearmente

Para o caso de trés entradas no neurdnio, o hiperplano seria um plano no espago
euclidiano. A separacdo linear é caracteristica de perceptrons com uma camada de neurdnios

quando este tem fun¢do de rede linear e fungdo de transferéncia tipo degrau (Kaminski, 1997).
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3.5.2 Representagio de Duas ou mais Camadas de Neuronios

As limitagdes das RNA’s com uma camada de neurdnios podem ser superadas pela
adicdo de mais camadas na rede. Rede com mais de uma camada de neurdnios pode ser

entendida como uma combinacao de redes com uma camada.

Portanto, podemos entender a capacidade de representagdo de uma rede com duas
camadas de neur6nios como uma combinacdo das capacidades de representagdo de cada rede
individualmente. Esta combinacao dependera dos pesos associados as conexoes entre a primeira
e a segunda camada, bem como da funcdo de rede e de transferéncia dos neurdnios na segunda

camada.

Para uma RNA com unidades de processamento bindrias ¢ duas camadas de neur6nios ¢é
possivel, por exemplo, separar pontos contidos em regides convexas aberta ou fechadas.
Entende-se por regido convexa toda aquela onde dois pontos quaisquer podem ser unidos por
uma reta que ndo deixa a regido. Uma regido fechada tem todos os seus pontos contidos por um

contorno. Na figura (3.9) vé-se exemplos de regides abertas e fechadas.

a b c

Figura 3.9 — Superficies convexas. (a) e (b) fechadas; (c) aberta

Considerando uma rede neural com duas camadas de neurdnios e duas entradas distintas ¢
possivel separar uma classe da outra somente se uma delas for representada por uma regido
convexa. Este artificio aumenta a capacidade da rede quando comparada com uma rede com
apenas uma camada. Entretanto, ainda representa uma restricdo a sua utilizacdo em problemas

onde ndo ¢ possivel a divisao de uma classe desta forma. A figura (3.10) ilustra esta restrigao.
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Figura 3.10 — (a) Classes separaveis por curva convexa; (b) classes ndo separaveis por curva convexa.

As restrigdes apresentadas para uma rede com duas camadas podem ser superadas com a
adicao de mais uma camada. As limitacoes de uma rede com trés camadas ficam restritas ao

numero total de neurdnios e, por conseguinte, ao nimero de pesos.

A rede com trés camadas pode ser entendida como sendo uma combinagdo de duas redes
de duas camadas. Esta combina¢dao depende apenas dos pesos entre a penultima e a ultima
camada de neurdnios. No entanto, esta combinacdo ndo leva a restricdo de uma regido convexa.
Na verdade, esta combinagdo de duas superficies convexas pode levar a uma superficie ndo

convexa.

A figura (3.11) representa uma combinagao de duas superficies convexas. A combinagao
entre as duas superficies consiste, neste caso, numa unido das regides, resultando numa regido
ndo-convexa. Pode-se desta maneira, isto ¢, combinando regides de representacdo convexas,

obter regides de qualquer representagao.

/
/)

Regido B
Regido

Figura 3.11 — Superficies de representagdo convexas resultando numa néo-convexa.

As vantagens das redes com mais de uma camada de neurdnios s6 sdo validas se pelo

menos a funcdo de transferéncia dos neuronios for ndo-linear. Caso a funcdo de rede ¢ a funcao

de transferéncia sejam lineares nao ha vantagem alguma em se ter uma rede com mais de uma
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camada de neurdnios. Neste ultimo caso, as camadas podem ser reduzidas a uma tUnica, que ¢ a

combinacao linear das outras.

3.6 Treinamento da Rede Neural

Aprender se refere ao ato de produzir certo comportamento diante de novas situacdes
causadas por estimulos externos. Este comportamento ¢ influenciado por excitagdes recebidas no
passado e de certa forma caracteriza a aquisi¢do de conhecimento. E comum em IA falar sobre
aprendizado de maquinas e de certa forma o aprender ¢ considerado um comportamento
inteligente. RNAs possuem a capacidade de aprendizagem através de exemplos e tém a

capacidade de fazer interpolacdes do que aprendem.

Os algoritmos de aprendizado nada mais s3o do que um conjunto de regras bem definidas
para a atualizagdo dos pesos. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos.

Estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados.

A rede neural se baseia nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de
aprendizado deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos falsos. Todo o
conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos as
conexdes entre os neurdnios. De 50 a 90% do total de dados deve ser separado para o
treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim de que a rede "aprenda"
as regras e nao "decore" exemplos. O restante dos dados s ¢ apresentado a rede neural na fase

de testes a fim de que ela possa "deduzir" corretamente o inter-relacionamento entre os dados.

Os dois tipos de treinamentos mais difundidos sdo o treinamento supervisionado e o

treinamento ndo supervisionado.

e Treinamento Supervisionado — E o tipo mais comum de treinamento, neste tipo
de treinamento ¢ apresentado um conjunto de entrada e seu respectivo conjunto de
saida desejado. Apos a apresentacdo do conjunto de entrada a rede produzird um
conjunto de saida, que inicialmente pode ser diferente do conjunto de saida
desejado. Assim, de posse do erro entre a saida desejada e a saida que a rede

produz se pode iterativamente atualizar os pesos. O objetivo ¢ minimizar este erro
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atingindo padrdes aceitaveis. Dentre os algoritmos de célculo para os pesos
destaca-se o “backpropagation”. Uma ilustragdo dessa forma de treinamento ¢

apresentada pela figura (3.12).

Saida
Entrada Pl

Meural | ] :

lWecanismo
da
Sdaptacdo

Erro
"Teacher"

Saida
desejada

Figura 3.12 — Treinamento supervisionado.

e Treinamento N&o-supervisionado — Este tipo de treinamento ndo utiliza um
agente externo “Teacher” indicando a resposta desejada para os padrdes de
entrada. A rede recebe apenas um conjunto de entrada e, espera-se que a rede seja
capaz de agrupar esses dados em categorias semelhantes. E portanto um tipo de
treinamento auto-organizavel que tem como um dos primeiros precursores
Kohonen (Demarchi, 2001). A figura (3.13) apresenta uma ilustragdo desse tipo

de treinamento.

Entrada Saida

Fede i
Reural

hecarismo
d=
Adapragao

Figura 3.13 — Treinamento ndo-supervisionado.
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Podemos denominar ainda ciclo como sendo uma apresentacdo de todos os N pares
(entrada e saida) do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A correcdo dos pesos

num ciclo pode ser executado de dois modos:

Modo Padrdo: A corregdo dos pesos acontece a cada apresentagdo a rede de um exemplo
do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos se baseia somente no erro do exemplo

apresentado naquela iteracao. Assim, em cada ciclo ocorrem N corregdes.

Modo Batch: Apenas uma corregdo ¢ feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de
treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio ¢ calculado e a partir deste erro sdo feitas as

corregoes dos pesos.

3.6.1 Aprendizado Hebbiano

Os fundamentos tedricos sobre os processos de treinamento de RNAs datam de fins da
década de 40. Em 1949 Donald Hebb propds a primeira teoria neurofisiolégica sobre a
modificagao das sinapses em neurdnios reais (processo de determinagdo de aprendizagem do
cérebro). Em sua teoria “se um neuronio A ¢ repetidamente estimulado por outro neurénio B, ao
mesmo tempo que ele estd ativo, ele ficard mais sensivel aos estimulos de B e a conexdo
sinaptica de B para A serd mais eficiente. Deste modo, B achard mais facil estimular A para
produzir uma saida”. Esse procedimento de ajuste de pesos proposto por Hebb, freqiientemente
chamado de regra de Hebb, tem sido adotado de formas diferentes em algoritmos de

aprendizagem para RNAs baseadas no modelo de McCulloch — Pitts (Haykin, 1994).

Esta forma de aprendizado aplicada a um modelo de neurénio de McCulloch — Pitts, pode

ser escrita como:

wt =w + Aw

(3.18)
Aw = 1.0.x
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Este ¢ um tipo de treinamento supervisionado, assim a atualizacdo do peso Aw depende
do erro ¢ entre a resposta esperada e a saida obtida pelo neurdnio, da entrada x e de um

parametro u que significa a taxa de aprendizado. O sobrescrito ¢ indica o indice da iteracao.

3.6.2  Os Perceptrons e seu Treinamento

Os perceptrons foram uma das primeiras redes neurais proposta no final da década de 50
por Rosenblatt. Eles eram compostos por neurénios similares ao de McCulloch-Pitts. Uma de
suas caracteristicas era a existéncia de um algoritmo de treinamento para determinagdo dos
pesos. No modelo inicialmente proposto por McCulloch-Pitts ndo havia um algoritmo para
determinagdo dos mesmos, portanto, este algoritmo ¢ considerado hoje como sendo o primeiro
método de treinamento das redes neurais artificiais. O modelo perceptron com uma camada de
processamento ¢ formado por uma camada de entrada, a qual ndo realiza qualquer
processamento ¢ uma camada de saida, onde os pesos sdo atualizados, ndo existindo camada
oculta. A entrada ¢ formada por um conjunto de numeros bindrios e sua saida também, sua
funcdo de ativagdo ¢ linear com fungdo de transferéncia do tipo degrau (relé {-1,1} ou degrau

unitario {0,1}), como pode ser observado na figura (3.14) (Haykin, 1994).

Camada
de saida

Camada
de entrada

Figura 3.14 — Exemplo de um perceptron com uma camada.

Como foi observado no item 3.5./ a representagdo com uma camada de neurdnios

apresenta certas limitagcdes; o exemplo mais utilizado para apresentar estas limitagdes ¢ o da
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funcdo booleana OU Exclusivo (“XOR”), que ndo pode ser implementada por um perceptron de
simples camada. Mesmo com as limitacdes de suas aplicagdes os perceptrons tém sido estudados
e seus principios basicos ainda sdo utilizados como ponto inicial para estudos de RNA’s. Assim,

o trabalho de Rosenblatt merece destaque nas pesquisas sobre RNA’s.

No treinamento dos perceptrons os pesos sao ajustados de forma que para um conjunto de
entradas se obtenha a saida desejada. Assumindo um vetor de entrada X com componentes x;,
X2,..., Xcomp € Uma matriz de pesos W composta pelos componentes w;;, Wyo,..., Wneur comp , T€aliza-
se uma multiplicacdo vetorial §. Caso o valor obtido atinja um determinado valor 6, a saida ¥
assume o valor 1, caso contrario assume o valor 0. Esta operagdo ¢ representada na equagao

(3.19), onde a fungdo f{.) indica a funcdo degrau apresentada na equacao (3.9).

3.19
Y = f() (3.19)

A saida Y ¢ comparada com a saida desejada, caso o valor obtido seja o esperado nada ¢é
modificado. Entretanto, se a saida for incorreta os pesos sdo modificados, objetivando-se a
minimizagdo do erro. Este processo ¢ realizado iterativamente até que um valor fixo de iteragdes
seja atingido ou o erro pré-estabelecido seja alcangado. Os passos a seguir apresentam o

processo.
Passo 1 — Aplicar uma entrada padrdo e calcular a saida ¥ .
Passo 2 — Se a saida estiver correta, ir para o passo 1.

- Se a saida estiver incorreta e for 0, adicionar a cada peso suas respectivas

entradas.
- Se a saida estiver incorreta e for 1, subtrair a cada peso suas respectivas entradas.
Passo 3 — Ir para o passo 1.

Caso os conjuntos de entradas sejam linearmente separaveis, apds um numero finito de

passos, a rede aprenderd através dos ajustes dos pesos a identificar os padrdes corretamente.
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3.6.3 Regra Delta

Apds o desenvolvimento dos perceptrons, Widrow (Widrow, 1990) desenvolveu a
ADALINE (ADAptive LINear Element) que como o proprio nome sugere ¢ composta por uma
unidade de processamento com funcdo de ativagdo linear. O algoritmo de aprendizado da
ADALINE foi desenvolvido por Widrow e Hoff, chamada de regra delta (“delta rule”). A regra
delta posteriormente foi adaptada para outros tipos de rede neural, sendo a base da regra de
treinamento do “backpropagation” ou retropropagacdo do erro, que atualmente ¢ a mais
difundida para redes com multiplos neurdnios. O desenvolvimento da ADALINE levou a
MADALINE, que ¢ constituida por varios elementos ADALINE. O modelo ADALINE possui

saidas binarias bipolares ([-1,1]) e tem seus pesos adaptados em fun¢do do erro de sua saida

linear (y = Z .w,x, ) antes da aplicacdo da fungdo de transferéncia, dai o nome adaptive linear

neuron. A figura (3.15) ilustra uma ADALINE.

K ew
YAl e resposta
2K binaria
£ e
(+1-1]
Ak w
; li b
;}xﬂw Algoriimo fﬂ\ﬁmear 5
: - W Bk
resposta 'jk
desejada

Figura 3.15 — Rede neural ADALINE.

O tipo de treinamento proposto por Widrow e Hoff tem como objetivo minimizar uma
funcdo critério, em geral o erro quadratico entre as saidas esperadas e aquelas calculadas pela
rede. No caso dos perceptrons, qualquer conjunto de pesos que levassem a saida desejada podia
ser adotado, entretanto na ADALINE existe um unico conjunto de pesos que ¢ procurado

(Kaminski, 1997).
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A ADALINE ¢ uma rede neural com fun¢ao de ativagdo linear passando por uma fungdo
de transferéncia do tipo relé. Pelo fato da funcdo de transferéncia ndo ser diferencidvel, seus

pesos sdo adaptados em funcdo do erro de sua saida linear, assim podemos assumir que:

Y =WX (3.20)

A funcdo objetivo ¢ o erro quadratico médio a ser minimizado
1 N
EW)=22.(¥,-D,) (3.21)

sendo N o total de componentes do conjunto de treinamento, composto por vetores de

entrada X, que produzem saidas ¥, e composto também pelas saidas esperadas, D,,.

Nota-se que E(W) ¢ uma funcdo convexa em W e, portanto, existe um minimo, dado pelo
vetor de pesos W . Se calcularmos o gradiente de E(W) e igualarmos este a zero, podemos

* .
encontrar este vetor de pesos. O vetor W que anula o gradiente corresponde aquele que fornece

o minimo erro (Kaminski, 1997).
N
-$X, . X, -D,)=0 (3.22)

* L. , . , , ..
Para obtermos o vetor W que minimiza o erro quadratico ¢ necessario invertemos a

matriz dada por:

A= [an XTI } (3.23)
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Realizar a inversdo de uma matriz ndo ¢ uma operagao trivial, além de que sendo esta
matriz inversa obtida por meios numéricos sempre existe a possibilidade de se obter uma matriz

malcondicionada e surgirem erros devido as imprecisdoes do processo numérico adotado.

O algoritmo proposto por Widrow dispensa o calculo desta matriz, partindo-se da idéia de
que a partir de um ponto inicial se pode seguir caminhando no sentido contrario do gradiente de

E(W) e, assim, encontrar o minimo da fungao erro, ou seja.

W =W~ - grad (EW)) (3.24)

sendo:

N
grad EW)=3 X,-W,-X,-D,)
y i (3.25)
:zXn (Yn _Dn)
n=l1
N
W =W +u> X, (¥,-D,)
- (3.26)
SWH =W +pu) X, 5,
n=1
6,=Y,-D, (3.27)

O parametro ¢ chamado de taxa de aprendizado, indica o tamanho do passo quando se
caminha no sentido oposto do gradiente. Ele tem um papel importante na rede, uma vez que, para
valores pequenos de u sdo necessarias muitas iteragdes durante o treinamento, ja valores
elevados de 4 podem levar a rede a instabilidade, prejudicando o treinamento. Como os pesos
sdo ajustados de forma iterativa, ¢ necessario um critério de parada para a rede. O niimero de
iteragdes para o treinamento pode ser utilizado como critério de parada. Outro critério pode ser a

comparacao entre o valor do erro médio quadratico da rede e um valor de erro preestabelecido.
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Como sera observado, esta técnica de aprendizado, desenvolvida por Widrow, serviu
como fonte de inspira¢do para o desenvolvimento de outras técnicas como, por exemplo, o

treinamento backpropagation, que atualmente ¢ um dos mais difundidos.

3.6.4 Algoritmo Backpropagation

Minsky e S. Papert (Minsky e S. Papert, 1969) mostraram que as redes unidirecionais
com mais de duas camadas poderiam superar muitas restrigdes, mas nao apresentaram a solugao
para o problema de como ajustar os pesos das sinapses a partir da camada de entrada para as
camadas invisiveis. A resposta para esta questdo foi apresentada por Rumelhart (Rumelhart,

Hinton e Williams 1986), baseado no trabalho de Werbos em 1974.

A idéia central desse algoritmo ¢ que o erro de cada camada invisivel ¢ determinado
retrocedendo os erros a partir da camada de saida. Por essa razdo, este algoritmo ¢ denominado
backpropagation learning rule. O algoritmo backpropagation pode ser considerado uma

generalizacdo da regra delta para fungdes de ativagdo ndo-lineares e rede neural multicamadas.

Para exemplificarmos o algoritmo de treinamento, utilizaremos a figura (3.16) a qual
apresenta um neurdnio j para uma rede neural “multilayer perceptorns”. O modo de treinamento
apresentado ¢ o modo padrdo, que como ja citado, faz a atualizacdo dos pesos apods a
apresentacao de um par entrada/saida. Considerando um conjunto de treinamento com N pares,

ap6s uma apresentacao do conjunto de treinamento teremos N atualizagdes dos pesos.

y()::tl

S0 )y

yi(n) < W)

Figura 3.16 — Detalhes do sinal que percorre um neurdnio j.
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Durante o processo de treinamento da rede neural, o fluxo de informacao tem duas
diregdes figura (3.17). A direcdo “forward” ocorre quando ¢ apresentado um par de treinamento
a rede. Assim, apds a apresentacdo do vetor de treinamento o sinal flui da entrada da rede,
através dos neurdnios, até a saida. O valor de saida da rede é comparado com o valor desejado,
se existir um erro os pesos sao ajustados camada por camada partindo da camada de saida até
chegar a camada de entrada, direcdo “backward”. Sendo concluida a fase de treinamento da rede,

a fase “backward” ¢ retirada restando apenas a fase “forward” que ¢é responsavel pelo valor de

saida da rede (Haykin,1994).

—~----- Sinal do erro

Figura 3.17 — Ilustracdo dos dois tipos basicos de sinais de uma rede neural, sinal “forward” e sinal

“backward” (sinal do erro).

Para realizarmos o treinamento da rede ¢ necessario calcularmos o erro da rede.
Considerando ej(n) o erro para o neurénio j alocado na camada de saida da rede referente a
apresenta¢do do par de treinamento 7 do conjunto de treinamento contendo N pares, d;(n) a saida

desejada para o neurdnio j, € yj(n) a saida do neurdnio j. Temos:
e, (n)=d (n)—y,;(n) (3.28)

Considerando como erro instantdneo, o somatorio quadratico do erro ej(n) para todos os

neurdnios na ultima camada.
E(n) = %Zef (n) (3.29)
j=1

sendo ¢ 0 namero de neuronios na ultima camada.
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O valor do erro médio quadratico ¢ obtido pela relagdo entre os N pares do conjunto de
treinamento € o numero de neurdnios da ultima camada e a somatoria do valor do erro

instantaneo E(n) .

1 N
E = E(n 3.30
vy E™ (3.30)

O erro instantaneo e, conseqiientemente, o erro médio sdo fungdes de todos os parametros
da rede. O erro médio, E,, representa uma fun¢do custo, onde podemos medir o desempenho da
rede. Assim, o processo de treinamento tem como objetivo ajustar os parametros da rede de

forma a minimizar este erro £,,.

Observando a figura (3.16) podemos calcular a fung¢do de rede linear do neurdnio, que

servira de entrada para a ndo-linearidade associada ao neurdnio ;.
p

s;(n) =Y w,(n)y,(n) (3.31)
i=0

Sendo p o total de entradas que estdo relacionadas ao neurénio j. A entrada yy diz respeito
ao valor adotado para o bias (1), € 0 peso wj corresponde ao peso que pondera esta entrada do

bias. Portanto, podemos calcular a saida do neur6nio j apos a ndo linearidade, dada por y;.
y;(n)=f(s;(n) (3.32)
Sendo f{.) a fun¢@o ndo-linear associada ao neurénio j.

O algoritmo backpropagation aplica a corre¢cdo Awj; nos pesos wj; com o objetivo de
minimizar a fungdo custo, E,. Para isto aplica a regra do gradiente descendente, cujo objetivo ¢
minimizar a fungdo caminhando no sentido contrario do seu gradiente e adotando para isto um
valor x para o tamanho do passo. Desta maneira, a corre¢do dos pesos adotando o método do

gradiente descendente ¢ dado da seguinte maneira:

() _ (0 ®
wi = wl) AW
E 3.33
Aw) = - aa (n) (3.33)
W(/i(”)

De acordo com a regra da cadeia, o gradiente do erro em relagdo aos pesos pode ser

obtido da seguinte maneira:
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OE(n) _ OE(n) Oe;(n) 0y,;(n) Os,(n) (334)
ow;,(n) - de;(n) oy, (n) Os ,(n) ow, (n) .

O gradiente O0E(n)/0ow(n) representa o fator de sensibilidade, determina a dire¢do do

vetor de procura no espago dos pesos wj;.

Derivando ambos os lados da equagdo (3.29), em relagdo ao erro ej(n), temos:

OE(n) _
2o (n) =e,(n) (3.35)

J

Derivando ambos os lados da equagdo (3.28), em relagdo a y;(n), temos:

Oe . (n)
AN 3.36
oy, (n) (3-39)

Derivando ambos os lados da equagdo (3.32), em relagdo a s;(n), temos:

oy, (n)

2 =0 (3.37)

Sendo f°(.) a derivada a fungdo f{.) em relacdo ao argumento. Finalmente, derivando a

equagdo (3.31), em relacdo a wj(n), temos:

W =y;(n) (3.38)

Portanto, substituindo as equagdes de (3.35) até (3.38) na equagao (3.34) temos:

LB o (n)f (s, (), (n) (3.39)
awﬂ. (n) : :

A corre¢do Awj; aplicada em wj; utilizando a regra do gradiente descendente é:

Aw, (n) = —p 8852) (3.33)

sendo x o tamanho do passo, também chamado de coeficiente de aprendizado. O sinal negativo

representa a diregdo contraria ao gradiente. Podemos escrever também:
Aw;, = ud, (n)y,(n) (3.40)

sendo:
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OE(n) Oe;(n) oy, (n)
de;(n) oy, (n) Os ,(n) (3.41)
=e;(n)f"(s,;(n))

o,(n)=-

O gradiente local ¢ utilizado na mudanca dos pesos. De acordo com a equagdo (3.41), o
gradiente local d;(n), para o neurdnio j localizado na saida da rede, ¢ igual ao produto entre o erro

ej(n) e a derivada da fun¢do de transferéncia associada ao neurénio, f"(s{(7)).

Observando as equacdes (3.40) e (3.41) notamos que um dos fatores que estd envolvido
no ajuste dos pesos Awj(n) é o erro ej(n) obtido na saida do neurénio j. Neste sentido, podemos
destacar dois casos distintos, dependendo da localizagdo do neurénio j. No primeiro caso o
neurdnio j estd alocado na camada de saida da rede, desta maneira se torna facil calcular o erro
para o referido neur6nio, uma vez que, para a camada de saida, se tem o valor desejado equagdo
(3.28). No segundo caso o neurdnio j estd na camada intermedidria (hidden layer). Deve-se
encontrar uma maneira de penalizar o referido neurdénio dependendo da resposta da rede. Este

problema foi revolvido de forma elegante pelo algoritmo de treinamento retropropagacao.

Quando o neur6nio j estd alocado em uma camada intermediaria da rede, também
chamada de camada oculta, ndo existe uma forma especifica de penalizar este neur6nio. Desta
forma, o valor do erro para o “neur6nio escondido” ¢ determinado em termos dos erros de todos
os neurdnios os quais ele estd diretamente conectado. Esta é a parte onde o algoritmo
backpropagation apresenta uma pequena complexidade. Consideremos a situagdo da figura

(3.18), na qual o neurdnio j estd na camada oculta da rede.

Neurdnio j Neuronio &
y() = :tl y() = :|:1

wio(n)

yi(n) (< Wii(1)

sin) fisi(n) YOV wiy(n) sun) fisin) - V()

Figura 3.18 — Detalhes do sinal de saida de um neurdnio & conectado a um neurdnio j localizado na

camada intermediaria.
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De acordo com a equagdo (3.41), podemos redefinir o gradiente local d;(n) para o

neurdnio j na camada oculta como:

8E(n) ay_/ (n)
oy, (n) 0s;(n)
_ OE(n)

= oy, () f(s;(m))

S, (n)=—
(3.42)

Para calcular a derivada parcial 0E(n)/0dy;(n), nés podemos proceder da seguinte forma.

Da figura (3.18), vemos que:
1<
E(n) = EZe,f (n) (3.43)
k=1

A qual ¢ a equacdo (3.29) reescrita com o indice & ao invés do j. Para ndo confundirmos,
o indice k refere-se ao neurdnio na camada de saida, ja o indice j ao neurdnio na camada oculta.

Derivando a equagao (3.43) em relagdo a y;(n), temos:

OE(n) _Ze Oe, (n)

“Ye (3.44)
;(m) G ay;(n)

Utilizando a regra da cadeia para calcular a derivada parcial e, (n)/dy,(n), podemos

reescrever a equacao (3.44) da seguinte forma:

OE(n) Zek () Oe, (n) Os, (n)

= (3.45)
y;(m) % as (n) Oy ; (n)
Portanto, da figura (3.18), notamos que:
e, (m) = d,(m) =y, (1) (.46
=d(n)— f(s,(n))
Entao
Oe,(n)
35, (1) J(s(n)) (3.47)

Notamos da figura (3.18), que a funcdo de base para o neurdnio k£ ¢ dada pela seguinte

expressao:

520 = Sy (), () (3.48)
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Sendo ¢ o nuimero total de entradas que estdo relacionadas com o neurdnio k. Aqui,
novamente, a entrada y, representa a entrada do bias (£1) e o peso wyy corresponde ao peso que
pondera o valor de entrada do bias. Derivando ambos os lados da equacdo (3.48) em relagdo a

yi(n), temos:

0s, (n) _
o, (n) =w (n) (3.49)

Assim, usando as equagoes, (3.47) e (3.49) na equagdo (3.45) obtemos:

OE(n) ,
R ;ek (n) (s, (m))w,, (n) 50
==Y 35, (mw, (n)

Sendo que na segunda linha, nds usamos a defini¢do de gradiente local dx(n) dado pela

equacdo (3.41) com o indice & substituindo o indice ;.

Finalmente, utilizando as equagdes (3.50) e (3.42) obtemos o gradiente local J;(n) dado

para o neurdnio j alocado na camada oculta da rede através da equacao:

8,(n) = f'(s, ()X 8, (m)w (n) (351)

O fator f(si(n)) envolvido no célculo de J;(n) na equagdo (3.51), depende somente da
funcdo de transferéncia do neuronio j. Enquanto o termo, dx(n) depende do erro ex(n), que ¢
obtido pela ltima camada da rede, os pesos wy(n) sdo todos os pesos que chegam aos neur6nios
alocados na saida partindo do neurénio j. Dai vem o nome do algoritmo backpropagation ou
retropropagacao do erro, pois o erro calculado na camada de saida ¢ utilizado para calcular o erro

nas demais camadas, partindo da saida em dire¢do a entrada.

Agora podemos relacionar o algoritmo backpropagation com a regra delta para

atualizagdo dos pesos. Para atualizagdo do peso wj(n) conectado do neur6nio i ao neurdnio j,

tem-se:
atualiza¢do fator de gradiente \( entrada do
do peso =| aprendizagem || local | neurénio j (3.52)

Aw, (n) “ 5,m Ny,
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Sendo que o gradiente local J;(n) depende da localizacdo do neurdnio. Se ele estiver na
camada de saida, utiliza-se a equacgdo (3.41), caso contrario, se ele estiver localizado nas

camadas ocultas, utiliza-se a equagdo (3.51).

As funcdes de transferéncia usualmente utilizadas nos neuronios da rede neural sdo
fungdes do tipo sigmoide. Os dois tipos de fungdes normalmente utilizadas sao as fungdes do
tipo logistica, equacgdo (3.53) que produzem saidas entre os valore (0,1) e as fungdes do tipo

tangente hiperbolica (3.54), que produzem valores de saida entre (-1,+1).

1
Vi = m (3.53)
1_ e(_lsi)
i 1+e(_,1sl_) (354)

sendo /4 a constante que determina a inclina¢do da curva y;. As respectivas derivadas em relacdo a

entrada sao dadas pelas equagdes (3.55) e (3.56).

dy; 8{ 1 }
0s, 0s, [1+e™

Ae ™

(1+e7 ) (3.55)

=Asiy
=4 (H_e——ﬂs)zl =4 l—zs - l—zs 2
(1+e™™) (I+e™™) (1+e ™)
=4, (1-y,)
oy, 0 l1—e ™
os, 0s, |1+e™

2Ae
(e (3.56)

_lﬂ(u@%wz_a—a“f
27 0+e ™) (+e ™)

=052(1-?)
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3.6.5 Algoritmo Backpropagation com Momento

Um dos artificios utilizados para tornar o algoritmo backpropagation convencional mais
rapido computacionalmente ¢ a inclusdo do termo momento. Este termo ¢ utilizado para evitar a
oscilagdo quando se utiliza valores altos para a taxa de treinamento, . Desta forma, utiliza-se
uma varia¢ao no peso dependente da variagdo do peso passado acrescentando o termo momento.
Para o caso onde se utiliza o termo momento,y, a adaptagdo dos pesos pode ser formulada como

se segue (Haykin,1994):
iji (n)= 7/ij1‘ (n_l)"i':ué‘_,‘ (n)y,(n) (3.53)

A influéncia do termo momento ¢ apresentada na figura (3.19). Quando o termo nao ¢
utilizado ¢ necessario um maior numero de iteragdes para que se possa atingir o minimo quando
se utiliza um baixo valor de aprendizagem. Entretanto, se for utilizado um alto valor na taxa de
aprendizagem o ponto de minimo talvez possa nunca ser alcancado devido as oscilagdes.
Inserindo o termo momento, pode-se utilizar altas taxas de aprendizagem sem que ocorra
grandes oscilagdes, assim o minimo pode ser alcangado com um nimero menor de iteragdes

(Oliveira,1999).

Figura 3.19 — Ajuste dos pesos. (a)-para pequenas taxas de aprendizagem. (b)-para grandes taxas de

aprendizagem. (c)-para grandes taxas de aprendizagem com o termo momento.
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A figura (3.20) apresenta uma ilustragdo de como se pode realizar o treinamento da rede

neural feedforward de 3 camadas (2 2 1), via “backpropagation” sem o termo de momento.

—t
Lt

fras Fiaz —
3 Fung én F unc 8o
% + rido-line ar — + néo-line zr
b

fl) 1)

s 1\, biaa —
— ungao
M" @ Q@'é_‘j‘ - : @ —+ nao-|inear
N e
iz & A ki .\H :
= ] 1‘1 Fiingdo el "' o Fung &
2] — 4 nao-linear o N =+ =3 nisio-linaar

fi.} Sy It} - +

al) : e
-3 4 a3 i
X

Figura 3.20 — Desenho ilustrativo do treinamento via backpropagation

.

3.6.6 Vantagens do Backpropagation

Sendo os padrdes corretamente selecionados e com uma escolha correta da configuragao,
geralmente se obtém uma rede bem treinada. As redes apresentam uma certa robustez, ou seja,
mesmo que os dados utilizados na rede apods o treinamento apresentem alguma variag@o a rede

responderd de forma satisfatdria, dentro de certa tolerancia.

Outra vantagem ¢ a caracteristica das redes neurais de aproximar e classificar problemas
associados com ndo-linearidades. Se os padroes de entradas de dados representam
adequadamente as falhas, que sdo processos ndo-lineares, esta formulagdo pode ser aplicada e
evitar a complexidade que seria introduzida por métodos computacionais convencionais. Além
do mais, a capacidade de aprendizado de redes neurais ¢ adequada a processos com grande
numero de entradas, o que ¢ fundamental para aplicagdes em estruturas inteligentes, que ¢ o

objetivo principal do projeto em desenvolvimento neste trabalho.
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3.6.7 Desvantagens do Backpropagation

O tempo de treinamento das redes via backpropagation geralmente ¢ longo e quando os
parametros como: nimero de neurdnios; taxa de aprendizado e o termo momento nao estdo
devidamente corretos, dificilmente a rede atingira um minimo. A maioria dos métodos
avancados de treinamento baseados no backpropagation tem algum dispositivo automatico de
ajuste da taxa de treinamento. Outros dois problemas que normalmente ocorrem ¢ a paralisia e

pontos de minimos locais (Lopes, 2000).

Paralisia da rede: Em conseqiiéncia do proprio treinamento os valores dos pesos podem
ser ajustados para valores muito grandes, o que torna o sistema fortemente instavel e o processo
de aprendizagem ndo entra em rota de convergéncia. Com os altos valores, em modulo, dos
pesos nas camadas da rede, para o caso da funcdo sigmoidal, a ativagdo atinge valores muito
proximos de zero ou de um. Consecutivamente, os pesos ajustados estardo proximos de zero € o

processo de treinamento pode sofrer uma paralisacdo (ou efeito de paralisia).

Minimos Locais: A superficie da fung¢do erro é muito irregular, cheia de picos ¢ vales;
isto leva os métodos de minimizacdo de erros se tornarem refém de um minimo local, nao
atingindo o minimo global. Alguns métodos probabilisticos podem ajudar a evitar esses
minimos, entretanto, eles tendem a ser lentos. Uma alternativa é aumentar o nimero de camadas,
desta forma aumentard a dimensionalidade do espaco de erro, como conseqiiéncia, havera um
aumento do numero de minimos locais e para determinadas taxas de aprendizagens o gradiente

descendente podera se tornar robusto o suficiente para sair dos vales menores.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA PROPOSTA E APLICACOES NUMERICAS

4.1 Metodologia Proposta

O esquema de identificagcdo de falha proposto ¢ baseado na sensibilidade da impedancia
elétrica, para a localizagdo da falha, e o uso de redes neurais para quantificar a severidade do
defeito. A proposta apresentada consiste em dois passos, conforme descreve a figura (4.1). No
primeiro passo, o método da impedancia elétrica ¢ utilizado para detectar e localizar a falha
estrutural. A técnica de impedancia elétrica ¢ baseada na aplicacdo de baixa tensdo elétrica em
altas faixas de freqiiéncias, excitando assim os modos locais. Devido a estas caracteristicas a area
de influéncia de cada PZT atuador ¢ pequena. Alteracdes estruturais fora da area de influéncia
ndo causam mudangas significativas no sinal de impedéancia elétrica e, isto possibilita o
monitoramento das regides de influéncia de cada PZT. Se a falha ¢ detectada, o segundo passo
da metodologia ¢ automaticamente acionado. Nesta etapa, as redes neurais s3o treinadas para as
situagOes de falhas nas regides especificas. O objetivo desta etapa ¢ a estimativa da severidade da
falha. Devido as caracteristicas de independéncia de cada regido do PZT atuador, o numero de

redes neurais utilizadas deve ser igual ao nimero de PZT’s colado na estrutura.
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Severidade da Falha

Alerta

Figura 4.1 — Diagrama do esquema de identificagdo da falha.

A impedancia elétrica ¢ medida em altas faixas de freqiiéncias, o que garante grande

sensibilidade para as variagdes da estrutura. Apos a aquisi¢ao, os sinais devem ser processados ¢

normalizados, para que representem todas as condigoes de falhas que se deseja monitorar. Uma

das maiores vantagens deste método ¢ que a variagdo do sinal ¢ local e ndo afeta os outros

sensores (PZT). Portanto, falhas simultaneas, que sdo dificilmente identificadas por métodos

convencionais, podem ser tratadas como se ocorressem independentemente.

Teoricamente, pode-se usar uma infinidade de dados como padrao de entrada para o

treinamento da rede. Entretanto, a exatiddo e a capacidade de generaliza¢do da rede neural ¢é

fortemente dependente da escolha do tipo de entrada. Nos exemplos apresentados a seguir se

utilizou o algoritmo da retropropagagdo com momento para o processo de treinamento.
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4.2 Aplicacdes Numéricas

O trabalho proposto tem como objetivo a caracterizacdo de falhas estruturais, ou seja, a
detecgdo, a localizagdo e a quantificagdo do dano. Entende-se por deteccdo a determinacdo da
existéncia ou ndo da falha; por localizacdo sua descrigdo geométrica na estrutura; e por
quantificagdo uma avaliacao da severidade existente. Tanto a detec¢do quanto a localizagao sao
estimadas através da técnica da impedéancia elétrica, enquanto a quantificacdo da falha ¢

estimada usando redes neurais artificiais.

Na etapa de treinamento da rede neural o ideal seria que todo o banco de dados fosse
obtido experimentalmente e que abrangesse toda a faixa de atuagdo. Entretanto, na maioria das
vezes isto se torna muito oneroso ou as vezes impraticavel. Sendo assim, em alguns casos,
utiliza-se a modelagem para simular tais condi¢des, gerando, assim, um banco de dados que ¢
utilizado no treinamento e na fase de verificagdo da capacidade de generalizagdo da rede. O
método dos elementos finitos tem sido largamente utilizado para modelagem devido sua
versatilidade, sua aplicagdo em uma infinidade de problemas e relativo baixo custo, se

comparado as montagens experimentais.

Para a validagdo da rede neural como ferramenta desta metodologia, foram realizadas
simulagdes de falhas em quatro diferentes tipos de vigas. O software comercial ANSYS® e um
programa proprio foram utilizados para obtencao das freqiiéncias naturais, através do método dos
elementos finitos, para os quatro casos estudados. A freqiiéncia natural foi o parametro escolhido
como variavel do problema. No entanto, outros pardmetros, ou fungdes, podem ser utilizados
como padrdo de entrada nas redes. Nos exemplos apresentados as falhas sdo simuladas através de

uma reducao no momento de inércia de area do elemento com falha.

O tipo de rede neural utilizada, foi uma rede multilayer perceptrons, com treinamento via
“backpropagation”, ou retropropagacdo. Com relagdo a topologia da rede empregada, utilizamos
uma rede de duas camadas, com funcoes de transferéncia diferentes em cada camada. Na camada
intermediaria, “hidden”, utilizamos a fun¢do de transferéncia do tipo sigmoidal, que pode ser
observada através da figura (3.3.d) e equacdo (3.12). Enquanto, na camada de saida, utilizamos a
funcao de transferéncia do tipo linear, que pode ser observada através da figura (3.3.a) e equacao
(3.8). Dependendo do caso estudado, variamos a quantidade de neur6nios na camada

intermediaria.
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4.2.1 Pré - Processamento

A utilizagdo direta das freqiiéncias naturais ou da curva da resposta em freqiiéncia nao
representam a melhor opgao para se alcangar o objetivo proposto. Este fato foi observado durante
o trabalho de iniciagdo cientifica do aluno (Furtado, 2001). Sendo assim, um pré-processamento
¢ necessario par melhorar a eficacia da rede. Como veremos, existem normalizagdes ou pré-
processamentos que ressaltam certas caracteristicas dos dados; isto € importante uma vez que a
rede neural utilizada tem como principal objetivo o reconhecimento de padroes. Assim existem
normalizagdes que ressaltam as caracteristicas que buscamos, enquanto outras ndo sdo tdo

sensiveis a estas variagoes.

A variagdo da freqiiéncia natural pode ser obtida pela equagdo (4.1), com w" sendo a
freqiiéncia natural sem falha, @ a freqiiéncia natural do sistema que se deseja analisar e i o indice

para a ordem da freqiiéncia natural. Neste caso foram realizados testes simulados no ANSYS®.
Aw, = o - o, 4.1)

Uma normalizacdo que pode ser empregada € a reducgdo da freqiiéncia natural rfn; da
estrutura. Esta reducdo foi proposta por Kaminski (Kaminski, 1997). Esta normalizagdo ¢ funcao

da localizacao do dano 7 e das alteragdes nos parametros de rigidez (AK) e inércia (AM).
rfin, —'—g (r).f;(AK,AM) 4.2)

Realizando a expansdo da fungao f; em torno do estado ndo-perturbado (AK=0 e AM=0) e

tomando apenas os termos de primeira ordem:

(4.3)

9 of
g<r>{f(00) T AM fgwm M}

OAK

i
Como ndo existe alteragdo da freqliéncia natural se ndo houver mudan¢a nos pardmetros
estruturais, podemos assumir que f; (0,0) = 0. Assim,

29 L g, (r).[AM 00 | \g 9:00) (O’O)} (4.4)
‘ oAM 0AK

i

As derivadas parciais da funcao f; calculadas no ponto (AK = 0 e AM = 0) sdo fungdes

constantes. Assim,
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A AMm,(r) + AK () (4.5)

i
Como neste trabalho as falhas simuladas representam defeitos do tipo trincas, podemos
assumir que as perturbacdes devido a inércia sdo bem menores que as devido a rigidez, assim

como hipotese tem-se AM = 0,

A—“j‘ = AK ., (r) (4.6)

Analisando a equacgdo (4.6) podemos observar que esta normalizagdo destaca as
alteracOes na rigidez e na posi¢do das falhas. Desta maneira, especificando o local da falha,

podemos treinar a rede para diferentes condigdes de severidades.

Para a localizacdo da falha existe outra normalizagdo que ¢ sensivel apenas ao parametro
da posicao, também proposta por Kaminski (Kaminski,1997). Esta normalizagdo ¢ obtida através

da rfn; chamada de normalizagdo da freqiiéncia natural nrfn;.

f, = = SO () @
ernj AK.an.(r)

i=1
sendo ¢ o nimero de freqiiéncias naturais consideradas.

O aprendizado da rede neural esta fortemente ligado ao tipo e a qualidade dos padrdes de
entrada. Estes padroes quando bem estruturados e devidamente selecionados levam, geralmente,
a uma solugdo do problema. Neste sentido, esta etapa ¢ importante para o desenvolvimento do
trabalho e validacdo numérica da metodologia. Como se pode notar, as normalizagdes
apresentadas focam ora a intensidade da falha (7fn), ora sua localizagdo (nrfn), assim, estes dados

serdo utilizados para a verificagdo da intensidade e localizacao da falha, respectivamente.

4.3 Exemplo-1: Viga de Aco Engastada

Neste exemplo ¢ utilizado uma viga de aco com 500 mm de comprimento e se¢do
retangular de lados 30x10 mm, figura (4.2). A viga se encontra na condi¢do engastada-livre e foi

discretizada com 250 elementos do tipo BEAM3 (2D) no software ANSYS®. O detalhamento do
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elemento utilizado pode ser observado na figura (4.3). As propriedades do material empregado,
utilizando o sistema internacional de unidades (SI), sdo: modulo de elasticidade, E = 210GPa;

coeficiente de Poisson, v = 0,3 e; densidade em massa, y = 7810kg/m3.

| 10mm

500 mm =/

30m

Figura 4.2 — Viga de ago engastada simulada.

Na figura (4.2), nota-se que a falha ocorre na posicao /;, enquanto o comprimento ¢ /. Isto
foi feito para que a falha inserida pudesse ter sua posicao representada na forma admensional
l/1. Este artificio foi utilizado buscando estender a analise para qualquer outro tipo de viga, sob

as mesmas condi¢des de contorno.

Suctaral 2-D Beam

Elastic Beam

BE AiH3
2 hodes  2-0 space
COF: UX, UY, ROTE

Figura 4.3 — Elemento de viga utilizado.

Como se pode observar, o elemento utilizado BEAM3 ¢ um elemento bidimensional com
dois noés e trés graus de liberdade por n6, deslocamento nas direcdes X e Y e rotagdo em torno do

eixo Z. Este ¢ um elemento elastico aplicado na solucao de problemas estruturais.
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A falha foi simulada através da redugcao do momento de inércia de area, com o intuito de
simular a presenca de uma trinca. Sendo assim, para cada posi¢do da falha existem quatro
situacdes distintas, a situagdo sem falha e as falhas f1, f2 e /3, que consideram as profundidades
de 1, 2 e 3 mm, respectivamente. A tabela (4.1) apresenta os valores dos momentos de inércia

para os elementos com e sem falha.

Tabela 4.1 — Propriedades dos elementos com e sem falha.

Situacgdo Momento de Inércia (m4)
Sem falha 25,00x 1077

Falha 1 (f1) 18,22 x 107"°

Falha 2 (12) 12,80 x 107"

Falha 3 (f3) 8,575 x 10"

A tabela (4.2) mostra as cinco primeiras freqiiéncias naturais da estrutura sem falha e com
a falha f7, variando a posi¢do do elemento com falha ao longo da viga. Optamos por apresentar
somente os valores das freqiiéncias relativas a falha f7 pelo fato de se tornar muito extensa a

tabela contendo todas as cinco freqiiéncias para as trés condi¢des de falha.

Tabela 4.2 — Cinco primeiras freqii€ncias naturais para a estrutura de ago engastada, sem falha e com a

falha f1.
Freguéncias
Freqiiéncia 1 Freqiiéncia2 Freqiiéncia 3 Freqiiéncia4 Freqiiéncia 5
(H2) (Hz) (Hz) (H2) (H2)
Sem falha 33,4181 209,3306 585,6944 1146,4776 1892,5359
Distancia
Normalizada

(li/1)
0,0040 33,3197 208,7259 584,0317 1143,2822 1887,3583
0,0200 33,3239 208,8153 584,4272 1144,3229 1889,4746
0,0400 33,3292 208,9172 584,8459 1145,3343 1891,3350
0,0600 33,3342 209,0077 585,1795 1146,0209 1892,3258
0,0800 33,3392 209,0869 585,4277 1146,3913 1892,5258
0,1000 33,3439 209,1547 585,5923 1146,4762 1892,1235
0,1200 33,3486 209,2111 585,6779 1146,3312 1891,3994
0,1400 33,3530 209,2562 585,6925 1146,0333 1890,6657
0,1600 33,3573 209,2902 585,6476 1145,6716 1890,1886
0,1800 33,3615 209,3136 585,5572 1145,3337 1890,1210
0,2000 33,3655 209,3269 585,4375 1145,0928 1890,4705
0,2200 33,3693 209,3307 585,3053 1144,9965 1891,1088
0,2400 33,3730 209,3260 585,1771 1145,0603 1891,8181
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0,2600 33,3766 209,3137 585,0675 1145,2671 1892,3596
0,2800 33,3799 209,2949 584,9881 1145,5717 1892,5485
0,3000 33,3831 209,2710 584,9469 1145,9106 1892,3123
0,3200 33,3862 209,2431 584,9476 1146,2138 1891,7155
0,3400 33,3890 209,2125 584,9893 1146,4186 1890,9391
0,3600 33,3918 209,1806 585,0670 1146,4818 1890,2232
0,3800 33,3943 209,1487 585,1719 1146,3877 1889,7893
0,4000 33,3967 209,1180 585,2927 1146,1518 1889,7713
0,4200 33,3990 209,0895 585,4163 1145,8178 1890,1746
0,4400 33,4011 209,0643 585,5295 1145,4483 1890,8751
0,4600 33,4030 209,0431 585,6199 1145,1134 1891,6568
0,4800 33,4048 209,0267 585,6775 1144,8767 1892,2780
0,5000 33,4065 209,0154 585,6955 1144,7830 1892,5457
0,5200 33,4080 209,0095 585,6711 1144,8506 1892,3770
0,5400 33,4094 209,0091 585,6055 1145,0670 1891,8257
0,5600 33,4106 209,0141 585,5040 1145,3915 1891,0649
0,5800 33,4117 209,0241 585,3754 1145,7627 1890,3323
0,6000 33,4127 209,0388 585,2311 1146,1096 1889,8559
0,6200 33,4136 209,0573 585,0839 1146,3652 1889,7842
0,6400 33,4144 209,0792 584,9468 1146,4790 1890,1408
0,6600 33,4151 209,1034 584,8319 1146,4274 1890,8161
0,6800 33,4157 209,1293 584,7488 1146,2172 1891,5992
0,7000 33,4162 209,1558 584,7045 1145,8847 1892,2430
0,7200 33,4166 209,1823 584,7020 1145,4879 1892,5412
0,7400 33,4170 209,2078 584,7406 1145,0960 1892,3936
0,7600 33,4172 209,2317 584,8161 1144,7762 1891,8362
0,7800 33,4175 209,2535 584,9208 1144,5817 1891,0271
0,8000 33,4177 209,2726 585,0449 1144,5427 1890,1966
0,8200 33,4178 209,2889 585,1776 1144,6613 1889,5770
0,8400 33,4179 209,3022 585,3077 1144,9121 1889,3353
0,8600 33,4180 209,3125 585,4256 1145,2481 1889,5265
0,8800 33,4180 209,3201 585,5242 1145,6110 1890,0806
0,9000 33,4180 209,3252 585,5992 1145,9442 1890,8297
0,9200 33,4181 209,3284 585,6500 1146,2052 1891,5689
0,9400 33,4181 209,3301 585,6795 1146,3745 1892,1308
0,9600 33,4181 209,3308 585,6928 1146,4587 1892,4445
0,9800 33,4181 209,3310 585,6966 1146,4849 1892,5513
1,0000 33,4181 209,3310 585,6970 1146,4876 1892,5631

Para a localizagdo da falha foi utilizada a normalizacdo referente a equacdo (4.7),
normalizagdo da freqiiéncia natural, nrfn. J4 para a quantificacdo da severidade da falha foi
utilizada a equagdo (4.2), redugdo da freqiiéncia natural, rfn, que ¢ sensivel a severidade do

dano.

A figura (4.4) mostra a variagdo das trés primeiras freqiiéncias naturais quando a falha

varia da posi¢do 0 (lado engastado) a posi¢ao 1 (extremidade livre). A figura (4.5) apresenta as
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normalizada.
paras as trés condi¢des de falhas, f7, 12 e f3.
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normalizag¢des, nrfn;, nrfn, e nrfnz, para as freqiiéncias naturais em fun¢do da distancia
Os dados foram obtidos numericamente através do método dos elementos finitos



94

Capitulo 4

. .
\ !
.
s | ! i
N ! '
I !
e ./ \ J 7
- . \ 2
§ 581+ " \‘ ~l i
g | ! S
[ ]
50l | E
i
H —f1
s7oHl - f2 E
I - 3
sl B
I
577 L L L L L L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 07 08 0.9 1

Distancia Normalizada

Figura 4.4 — Trés primeiras freqiiéncias naturais, em funcdo da distancia da viga normalizada.

0.7

I
0.7 0.8 0.9 1

Il Il
0.4 0.5 0.6
Distancia Normalizada

-0.1
0.1 0.2 0.3



Capitulo 4 95
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Figura 4.5 — nrfn,;, nrfu; e nrfn; , em fungdo da distancia da viga normalizada.

4.3.1 Localizacio da falha

Observa-se nas figuras (4.5) que para diferentes intensidades de falha as curvas sdo

praticamente as mesmas. Elas teriam que dar iguais. A diferenga ¢ de arredondamento do
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computador. Portanto, a normalizagdo nrfn € bastante adequada para localizagao da falha, pois
independe da severidade do dano. Pode-se notar também que para uma determinada freqiiéncia,
um mesmo valor de nrfn; pode ser associado a diferentes posi¢des. Assim, uma maior quantidade
de curvas de freqiiéncia com a normalizacdo nrfn, deve ser utilizada para que seja possivel
associar os padrdes de entrada a determinada posi¢ao da falha, neste trabalho utilizamos cinco. A
figura (4.6) apresenta as normalizag¢des nrfn; (1 = 1 a 5), para as cinco primeiras freqiiéncias

naturais, em func¢do da distancia normalizada da viga.

0.8

nrfn 1
nrfn 2
nrfn 3
nrin 4

nrfin 5 /

<3
~
T
1
1
RN
I

nrfn i

1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Distancia Normalizada

Figura 4.6 — Normalizagdo nrfn; para as cinco primeiras freqiiéncias em fungao da distancia normalizada.

Para a validacdo da rede, os dados foram separados aleatoriamente formando dois grupos.
O primeiro grupo foi utilizado durante o treinamento da RNA. Nesta etapa ¢ necessario grande
quantidade de dados, para que as condigcdes que se deseja avaliar estejam adequadamente
representadas e a rede tenha grande capacidade de generalizagdo. Assim, quanto maior for este
grupo de dados melhor serd o desempenho da rede apds o treinamento. O segundo grupo,
chamado de verifica¢do, contém os dados ndo utilizados na fase de treinamento. Nesta etapa o
objetivo ¢ verificar a capacidade de generalizagdo da rede, ou seja, avaliar o comportamento da
RNA durante sua utilizagdo. As quantidades de dados utilizados nos dois grupos foram:

e Treinamento 98 dados

e Verificagdo 49 dados
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Os dados utilizados na fase de treinamento e na fase de verificacdo nao foram separados
em categorias de severidade de falha, pois como vimos anteriormente, na fase de localizacdo a

severidade da falha ndo tem influéncia quando empregamos a normalizagdo nrfn;, equagao (4.7).

A escolha da melhor topologia da rede teve como critério o menor erro absoluto obtido
para os dados de verificacdo. O erro absoluto foi calculado pela equagdo (4.8) sendo, E o erro

absoluto, Y; o valor desejado para o padrio j, ¥; o valor obtido pela rede devido a apresentacdo

deste padrao e N o numero de dados do conjunto de verificagdo.

(4.8)

Uma escolha concomitante entre o menor erro absoluto e menor quantidade de neurdnios
seria a melhor opgdo, visto que quanto maior a quantidade de neurénios de uma rede neural
maior ¢ seu tempo de treinamento. A tabela (4.3) mostra o erro absoluto para os dados de
verificacdo para determinadas topologias utilizadas. Na coluna da topologia, como ja adotado no
capitulo de redes neurais, a posi¢do e o algarismo do niimero representam, respectivamente, a

camada e o numero de neurdnios da referida camada.

Tabela 4.3 — Topologias testadas e seus respectivos erros para os dados de verificacao

Topologia Erro Absoluto
5141 0,0002
5151 0,0007
5161 0,0008
5171 0,0014

A figura (4.7) apresenta o resultado da localizacdo para a rede escolhida (5 14 1). Nota-se
que o valor ideal esperado da rede seria a diagonal do retangulo, contudo a resposta obtida nao
esta distante do que se esperava. Os pontos no formato de asteriscos (*) simbolizam a resposta da
rede neural, a linha pontilhada ¢ a resposta esperada. Analisando um ponto de resposta da rede,
no eixo das ordenadas obtém-se o valor da saida da rede, j4 no eixo das abscissas esta

representada a distancia da viga normalizada esperada.
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Figura 4.7 — Resposta da rede escolhida (5 14 1).

A tabela (4.4) mostra o valor do erro em porcentagem para cada padrdo dos dados de
verificagdo, comparando-se o valor obtido pela RNA escolhida e o valor esperado. O erro ¢ a

diferenca entre o valor da distancia real e o valor da distancia apresentado pela rede neural.

Tabela 4.4 — Erro gerado pela RNA escolhida na localizagao.

RNA
Distancia Distancia Erro (x 100) Distancia Distancia Erro (x 100)
Real Estimada Real Estimada
0,0040 0,0062 0,22 0,5000 0,4978 0,22
0,0200 0,0192 0,08 0,5200 0,5141 0,59
0,0400 0,0422 0,22 0,5400 0,5355 0,45
0,0600 0,1112 5,12 0,5600 0,5572 0,28
0,0800 0,0792 0,08 0,5800 0,5787 0,13
0,1000 0,0787 2,13 0,6000 0,6034 0,34
0,1200 0,1206 0,06 0,6200 0,6280 0,80
0,1400 0,1370 0,30 0,6400 0,6448 0,48
0,1600 0,1578 0,22 0,6600 0,6550 0,50
0,1800 0,1904 1,04 0,6800 0,6731 0,69
0,2000 0,2087 0,87 0,7000 0,7040 0,40
0,2200 0,2142 0,58 0,7200 0,7264 0,64
0,2400 0,2287 1,13 0,7400 0,7371 0,29
0,2600 0,2632 0,32 0,7600 0,7527 0,73
0,2800 0,2950 1,50 0,7800 0,7768 0,32
0,3000 0,3103 1,03 0,8000 0,8016 0,16
0,3200 0,3100 1,00 0,8200 0,8235 0,35
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0,3400 0,3241 1,59 0,8400 0,8430 0,30
0,3600 0,3594 0,06 0,8600 0,8610 0,10
0,3800 0,3916 1,16 0,8800 0,8782 0,18
0,4000 0,3954 0,46 0,9000 0,8948 0,52
0,4200 0,3979 2,21 0,9200 0,9109 0,91
0,4400 0,4285 1,15 0,9400 0,9289 1,11
0,4600 0,4667 0,67 0,9600 0,9624 0,24
0,4800 0,4879 0,79

4.3.2 Quantificacio da Falha

Apds a localizagdo da falha, o ideal seria que tivéssemos uma rede treinada para

quantificar a severidade em cada posicdo. Porém, isso seria oneroso e trabalhoso. Assim,

analisando a estrutura, podemos sugerir que a regido mais sensivel a ocorréncia de falhas seria a

regido proxima ao engaste, pelo fato das maiores solicitagdes mecanicas ocorrerem neste local.

Desta forma, a titulo de validar a metodologia de quantificacdo de falhas através das redes

neurais, treinou-se uma rede para diferentes intensidades de falha no elemento 5, ou seja,

localizado a 10 mm do engaste. A quantificacdo de falhas para outros elementos ¢ feita de

maneira similar. A tabela (4.5) apresenta as profundidades utilizadas para gerar as falhas no

elemento 5.
Tabela 4.5 — Caracteristica das falhas no elemento 5.

Falha Profundidade | Momento de Falha Profundidade | Momento de
(mm) Inércia (m*) (mm) Inércia (m’)
sem falha 0,0 25,000 x 10™"° F 6 3,0 8,575 x 107
F1 0,5 21,434 x 107" F7 3,5 6,866 x 10"°
F2 1,0 18,220 x 10" F8 4,0 5,400 x 107
F3 1,5 15,353 x 107" F9 45 4,159 x 107"
F 4 2,0 12,800 x 10"° F 10 5,0 3,125x 10"

F5 2,5 10,547 x 10"

A normalizagdo sensivel a variagdes no parametro de rigidez ¢ a redugdo da freqiiéncia

natural, rfn, equagdo (4.2). Observando a tabela (4.5) notamos que dispomos de 11 padrdes, ou
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seja, 11 situagdes distintas que podem ser apresentadas a rede neural. O treinamento se
caracterizou pela utilizagdo de 5 destes padrdes escolhidos aleatoriamente. Todos os padrdes,

incluindo os de testes, foram utilizados na verificacao da rede.

A escolha da melhor topologia seguiu o mesmo critério utilizado na localizagdo da falha,
calculando-se o erro absoluto pela equagao (4.8) e selecionando a RNA que apresentou o menor
erro. A tabela (4.6) mostra as RNAs testadas e seus respectivos erros. Os testes foram repetidos

varias vezes, para que se pudesse avaliar a convergéncia das redes.

Tabela 4.6 - Redes testadas para a quantificagao.

Topologia Erro Absoluto
551 0,0006
561 0,0003
571 0,0012
581 0,0004
591 0,0007
5101 0,0003

Como ja mencionado, deve-se selecionar a RNA que apresentar menor erro absoluto.
Entretanto, a quantidade de neurdnios também ¢ um fator importante visto que, um grande
nimero de neurdnios exige um maior tempo de processamento ¢ a possibilidade de sobreajustes,
se a quantidade de padrdes de entrada for insuficiente. Assim, uma escolha otimizada entre estes
dois fatores deve ser feita. Desta maneira a RNA (5 6 1) foi escolhida para realizar a
quantificacdo da falha, com 6 neurdnios na camada intermediaria. A saida desejada foi
padronizada com o valor 0 na saida para a situagdo da estrutura sem falha e o valor 1 na saida
para a situacdo de falha méxima. Os demais valores de saida foram obtidos calculando a
porcentagem que determinado padrdo rfn; tem em relagdo ao padrdo com maior falha, padrdo

rfinl0.

O valor obtido pela quantificagdo da RNA escolhida pode ser observado pela tabela (4.7),

bem como o erro gerado pela mesma.
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Tabela 4.7 — Severidade da falha e erro devido ao valor gerado pela RNA.

RNA
Saida Saida RNA | Erro (x 100)
Desejada
0,0000 0,0008 0,08
0,0293 0,0293 0,00
0,0650 0,0658 0,08
0,1089 0,1101 0,12
0,1633 0,1640 0,07
0,2316 0,2306 0,10
0,3180 0,3160 0,20
0,4284 0,4275 0,09
0,5710 0,5728 0,18
0,7567 0,7606 0,39
1,0000 0,9991 0,09

4.4 Exemplo-2: Viga de Aluminio Livre-Livre

Neste exemplo, ¢ utilizado uma viga de aluminio com 500 mm de comprimento e se¢do
retangular de lados 25x3 mm, figura (4.8). A viga, na condi¢do livre-livre, foi discretizada da
mesma maneira do exemplo anterior, utilizando 250 elementos do tipo BEAM3 (2D) no software
ANSYS®. As propriedades fisicas do aluminio empregado na simulacdo, utilizando o sistema
internacional de unidades (SI), sdo: médulo de elasticidade, E = 70GPa; coeficiente de Poisson,

v= 10,3 e; densidade em massa, y = 2710kg/m3 .

/

i ‘ —t3

[

500 mm 25 mm

Figura 4.8 — Viga de aluminio livre-livre simulada.

Como pode ser observado na figura (4.8), o comprimento total utilizado nos testes / foi

atribuido apenas até a metade da viga, isto se deve ao fato da presenca de simetria nesta
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condigdo. Assim, para uma posicao encontrada /; / / = 0,1 podemos concluir que a falha estd a

uma posicao de 10% do comprimento de / em qualquer uma das duas extremidades.

Para simularmos a falha procedemos da mesma maneira que o caso anterior, reduzindo
apenas o momento de inércia de area. Sendo assim, temos quatro situagdes distintas de falhas
para cada posicao, a situagdao sem falha e as falhas f7, /2 e f3 com profundidades de 0,5, 1 e 1,5
mm, respectivamente. A tabela (4.8) apresenta os valores dos momentos de inércia para os

elementos com e sem falha.

Tabela 4.8 — Propriedades dos elementos com e sem falha.

Situacdo Momento de Inércia (m4)
Sem falha 5,625 x 107!

Falha 1 (f1) 3,255x 10"

Falha 2 (12) 1,667 x 107"

Falha 3 (£3) 0,703 x 10"

Na tabela (4.9) podemos observar as cinco primeiras freqii€ncias naturais da estrutura
sem falha e com a falha f7 variando a posi¢ao do elemento com falha ao longo da viga. Nota-se
uma pequena alteracdo no valor da freqiiéncia natural para o caso onde a falha se encontra perto
da extremidade. Deve ser lembrado que o valor / foi atribuido apenas até a metade do

comprimento da viga.

Tabela 4.9 — Cinco primeiras freqiiéncias para a estrutura de aluminio na condigéo livre-livre sem falha e

com a falha f7.
Freqiéncias
Freqiiéncia 1 | Freqiiéncia2 | Freqiiéncia3 | Freqiiéncia4 | Freqiiéncia 5
(Hz) (Hz) (Hz) (Hz) (Hz)
Sem falha 62,6863 172,7818 338,6818 559,7762 836,0618
Distancia
Normalizada
(li/l)

0,0400 62,6863 172,7818 338,6816 559,7744 836,0549
0,0800 62,6862 172,7803 338,6710 559,7311 835,9246
0,1200 62,6859 172,7741 338,6314 559,5809 835,5113
0,1600 62,6850 172,7594 338,5451 559,2874 834,8056
0,2000 62,6833 172,7329 338,4056 558,8775 834,0094
0,2400 62,6804 172,6927 338,2207 558,4394 833,4377
0,2800 62,6761 172,6388 338,0130 558,0907 833,3442
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0,3200 62,6700 172,5731 337,8141 557,9352 833,7869
0,3600 62,6622 172,4995 337,6580 558,0248 834,5970
0,4000 62,6524 172,4234 337,5736 558,3414 835,4481
0,4400 62,6407 172,3512 337,5778 558,8014 835,9882
0,4800 62,6272 172,2890 337,6724 559,2780 835,9900
0,5200 62,6121 172,2429 337,8432 559,6371 835,4624
0,5600 62,5958 172,2172 338,0622 559,7761 834,6577
0,6000 62,5786 172,2149 338,2923 559,6570 833,9547
0,6400 62,5609 172,2367 338,4939 559,3207 833,6777
0,6800 62,5432 172,2811 338,6317 558,8759 833,9486
0,7200 62,5260 172,3447 338,6819 558,4640 834,6403
0,7600 62,5098 172,4219 338,6364 558,2137 835,4376
0,8000 62,4951 172,5062 338,5055 558,2017 835,9758
0,8400 62,4823 172,5900 338,3153 558,4306 836,0051
0,8800 62,4719 172,6657 338,1032 558,8290 835,5091
0,9200 62,4641 172,7263 337,9100 559,2735 834,7161
0,9600 62,4592 172,7662 337,7728 559,6257 833,9912
1,0000 62,4573 172,7817 337,7175 559,7751 833,6653

As figuras (4.9) e (4.10) apresentam as variagdes das freqii€ncias naturais w, e w; ¢ as

normalizagdes nrfn; e nrfn; em funcao da distancia da viga normalizada, para as trés condig¢des

de falhas, 11, 12 e /3.
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Figura 4.9 — Variagdes das 2° e 3° freqiiéncias naturais, em fungdo da distdncia da viga normalizada.
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Figura 4.10 — nrfn, e nrfn; , em fungdo da distancia da viga normalizada.

4.4.1 Localizacdo da falha

Como ja mencionado, podemos notar nas figuras (4.10) que para diferentes valores de
intensidade de falha as curvas s3o praticamente coincidentes, assim a normalizagdo nrfn ¢
adequada para a localizacdo da falha, pois independe da severidade da falha. Pode-se notar
também que para uma determinada freqiiéncia um mesmo valor de nrfn; pode ser associado a
diferentes posi¢des. Assim, uma maior quantidade de curvas de freqliéncias naturais com a
normalizac¢do nrfn, deve ser utilizada para que seja possivel associar os padrdoes de entrada a
determinada posi¢ao de falha, neste trabalho utilizamos cinco. A figura (4.11) apresenta as
curvas para as normalizagdes nrfn; (1 = 1 a 5), para a falha f7, em fungdo da distancia

normalizada da viga.
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Figura 4.11 — Normalizagdes nrfin; para as cinco primeiras freqiiéncias naturais, em func¢ao da distancia

da viga normalizada.

Na fase de treinamento da rede os dados foram selecionados aleatoriamente formando um
banco com 50 padrdes, entendendo-se como padrio o par entrada e resposta desejada. Nesta fase,
a maioria dos padrdes devem ser utilizados para que a rede aprenda e tenha grande capacidade de
generalizacdo, sugere-se que cerca de 80% de todos os padrdes disponiveis sejam aplicados nesta
fase. Na etapa de verificagdo, foram selecionados 25 padrdes de forma a testar toda a posi¢ao

relativa da viga. Desta maneira temos:

e Treinamento 50 dados

e Verificagdo 25 dados

Como critério de escolha para a melhor topologia da rede utilizamos o menor erro
absoluto obtido para os dados de verificagdo. O erro absoluto, E, foi calculado utilizando a

equagdo (4.8).

A tabela (4.10) apresenta o erro absoluto obtido através dos dados de verificagdo para as
trés topologias testadas, tendo como principal variante o numero de neurdénios na camada

intermediaria.
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Tabela 4.10 — Topologias testadas e seus respectivos erros para os dados de verificagdo.

Topologia Erro Absoluto
5121 0,0031
5141 0,0025
5161 0,0016

A figura (4.12) apresenta o resultado da localizagdo para a rede com a topologia escolhida
(5 16 1). Nota-se que o valor ideal esperado da rede seria a diagonal do retangulo, contudo a
resposta obtida ndo estd distante do que se esperava. Os pontos no formato de asteriscos (*)
simbolizam a resposta da rede neural, a linha pontilhada ¢é a resposta esperada. Analisando um
ponto de resposta da rede, no eixo das ordenadas obtém-se o valor da saida da rede, ja no eixo

das abscissas esta representada a distancia da viga normalizada esperada.
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Figura 4.12 — Resposta da rede escolhida (5 16 1).

A tabela (4.11) apresenta o erro, em porcentagem, obtido pela rede selecionada em

relacdo ao valor real esperado.
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Tabela 4.11 — Erro gerado pela RNA na identifica¢do da localizagdo da falha.

RNA
Distancia Distancia Erro (x 100)
Real Estimada
0,0400 0,0200 2,00
0,0800 0,0929 1,29
0,1200 0,1201 0,01
0,1600 0,1524 0,76
0,2000 0,1920 0,80
0,2400 0,2373 0,27
0,2800 0,2846 0,46
0,3200 0,3294 0,94
0,3600 0,3680 0,80
0,4000 0,4010 0,10
0,4400 0,4354 0,46
0,4800 0,4777 0,23
0,5200 0,5253 0,53
0,5600 0,5697 0,97
0,6000 0,6054 0,54
0,6400 0,6389 0,11
0,6800 0,6785 0,15
0,7200 0,7237 0,37
0,7600 0,7685 0,85
0,8000 0,8066 0,66
0,8400 0,8382 0,18
0,8800 0,8783 0,17
0,9200 0,9315 1,15
0,9600 0,9745 1,45
1,0000 0,9910 0,90

4.4.2 Quantificacao da Falha

108

Apoés a localizacdo da falha, o ideal seria que tivéssemos uma rede treinada para

quantificar a severidade em cada posicdo. Porém isso seria oneroso e trabalhoso. Assim,

analisando a estrutura, podemos sugerir que a regido mais sensivel a ocorréncia de falhas seria a

regido proxima ao centro da viga. Desta forma, a titulo de validar a metodologia de quantificacao

de falhas através das redes neurais, treinou-se uma rede para diferentes intensidades de falha no

elemento 120, ou seja, localizado a 240 mm de uma das extremidades da viga. A quantificacdo

de falhas para outros elementos ¢ feita de maneira similar. A tabela (4.12) apresenta as
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profundidades utilizadas para gerar as falhas neste elemento. Da mesma maneira que o exemplo

anterior, a falha foi simulada alterando somente o momento de inércia de area.

Tabela 4.12 — Caracteristica das falhas no elemento 120.

Falha Profundidade | Momento de Falha Profundidade | Momento de
(mm) Inércia (m’) (mm) Inércia (m’)
sem falha 0,00 5,625x 107" F5 1,25 1,116 x 107"
Fl 0,25 4333 x 10" Fé6 1,50 7,031 x 10"
F2 0,50 3,255 x 107" F7 1,75 4,069 x 107"
F3 0,75 2,373 x 10" F8 2,00 2,083 x 107"

F 4 1,00 1,667 x 107"

A redugdo da freqiiéncia natural, rfn equacao (4.2), foi o padrao de entradas empregado
para quantificar a falha. Observando a tabela (4.12) notamos que dispomos de 9 padrdes, ou seja,
para as nove condi¢gdes acima (resposta desejada) temos os referidos vetores. O treinamento se
caracterizou pela utilizagdo de 5 destes padroes escolhidos aleatoriamente. Todos os padrdes,

incluindo os de testes, foram utilizados na verificacao da rede.

A escolha da melhor topologia seguiu o mesmo critério utilizado na localizagdo da falha,
calculando-se o erro absoluto pela equagao (4.8) e selecionando a RNA que apresentou o menor
erro. A tabela (4.13) mostra as RNAs testadas e seus respectivos erros. Os testes foram repetidos

varias vezes, para que se pudesse avaliar a convergéncia das redes.

Tabela 4.13 - Redes testadas para a quantificacao.

Topologia Erro Absoluto
551 0,0034
561 0,0042
571 0,0010
581 0,0039
5901 0,0011
5101 0,0051

Podemos observar que a rede que apresentou menor erro absoluto foi a RNA com a
topologia (5 7 1), ou seja, cinco neurdnios na camada de entrada, sete neurdnios na camada
intermedidria € um neurénio na camada de saida. Assim, esta foi a RNA selecionada para a

quantificacdo do dano. Deve ser ressaltado que os neurdnios na camada de entrada ndo possuem
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poder de calculo, sendo utilizados apenas para apresentar os padrdes, assim, podemos dizer que
esta rede possui duas camadas de calculo, ou como normalmente ¢ empregado, diz-se rede de

duas camadas.

A saida desejada foi padronizada com o valor 0 na saida para a situagdo da estrutura sem
falhas e o valor 1 na saida para a situacdo de falha maxima. Os demais valores de saida foram
obtidos calculando a porcentagem que determinado padrdo rfn; tem em relagdo ao padrdo com

maior falha, padrao rfn8.

O valor obtido pela quantificagdo da RNA escolhida pode ser observado pela tabela

(4.14), bem como o erro gerado pela mesma.

Tabela 4.14 — Severidade da falha e erro obtido na quantificagdo.

RNA
Saida Saida RNA | Erro (x 100)
Desejada
0,0000 0,0021 0,21
0,0153 0,0153 0,00
0,0371 0,0354 0,17
0,0693 0,0670 0,23
0,1186 0,1172 0,14
0,1975 0,1977 0,02
0,3303 0,3312 0,09
0,5656 0,5775 1,19
1,0000 0,9995 0,05

4.5 Generalizacao

4.5.1 Vigade Ac¢o Livre-Livre

O primeiro exemplo apresentou a localizag@o e a quantificagdo da falha para uma viga de

aco na condicdo engastada-livre. Com o objetivo de avaliar o comportamento da mesma viga na
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condicao livre-livre, foi realizada uma nova simulagdo, com as mesmas condi¢oes de falha, ou
seja, fI f2 e f3 representando as profundidades de 1, 2 e 3mm respectivamente, porém na
condicdo livre-livre. As curvas das variagdes da 2° e 3° freqiiéncias naturais em funcdo da
localizag¢do do elemento com falha e sua severidade sdo apresentadas na figura (4.13). As curvas
para a normaliza¢do da freqiiéncia natural, nrfn, da 2° e 3° freqii€ncias naturais sdo apresentadas
na figura (4.14). A exemplo da sec¢do 4.4, para o caso da viga de aluminio na condi¢do livre-
livre, nesta se¢do os dados sdo apresentados para valores até o centro da viga de ago. Assim, o
valor da distancia normalizada igual a 1 indica a posi¢ao central da viga, a uma distancia de 250

mm em relagdo a sua extremidade.
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Figura 4.13 — Variagdes das 2° e 3° freqliéncias naturais para a viga de ago livre-livre.
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Figura 4.14 — nrfn, e nrfn; para a viga de aco livre-livre.

Mesmo tratando-se de materiais e dimensoes diferentes, notamos a similaridade entre as
figuras (4.13) e (4.9) e entre as figuras (4.14) e (4.10). Nota-se que nas figuras (4.13) e (4.9) os
eixos das ordenadas apresentam os valores das freqiiéncias naturais, que sdo diferentes para os
dois sistemas. No entanto, depois da normalizacdo, as curvas sdo similares, sugerindo uma

generalizagao para cada condi¢dao de contorno, independentemente do material da viga e de suas
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dimensdes. Sua similaridade nos leva a concluir que mesmo se tratando de materiais diferentes e
com dimensdes diferentes, estas curvas podem ser utilizadas para localizacdo de falhas em
qualquer tipo de viga sob as mesmas condi¢des de contorno, tornando esta etapa da metodologia

bastante robusta para localizag¢ao de falhas.

No sentido de realizarmos estudos a respeito da generalizagdo da rede, apresentamos a
tabela (4.15), onde podemos observar o comportamento da RNA (5 16 1) que foi selecionada na
secdo 4.4, para monitorar falhas na viga de aluminio na condi¢do livre-livre. Esta tabela
apresenta também a resposta da referida RNA para localizagdo de falhas para a viga de ago na
condigao livre-livre. Deve ser ressaltado que a presente RNA foi treinada apenas com os padroes

oriundos da viga de aluminio na condigao livre-livre.

Tabela 4.15 — Resposta da RNA (5 16 1) treinada para a viga de aluminio na condi¢do livre-livre, para

localizagdo de falhas nas vigas de aluminio e de ago na condigdo livre-livre.

RNA
Distancia Real Viga A¢o Erro A¢o (x 100) | Viga Aluminio Erro Aluminio
(x 100)
0,0400 0,0200 2,00 0,0195 2,05
0,0800 0,0929 1,29 0,0748 0,52
0,1200 0,1201 0,01 0,1121 0,79
0,1600 0,1524 0,76 0,1495 1,05
0,2000 0,1920 0,80 0,1904 0,96
0,2400 0,2373 0,27 0,2361 0,39
0,2800 0,2846 0,46 0,2837 0,37
0,3200 0,3294 0,94 0,3288 0,88
0,3600 0,3680 0,80 0,3677 0,77
0,4000 0,4010 0,10 0,4006 0,06
0,4400 0,4354 0,46 0,4349 0,51
0,4800 0,4777 0,23 0,4772 0,28
0,5200 0,5253 0,53 0,5248 0,48
0,5600 0,5697 0,97 0,5691 0,91
0,6000 0,6054 0,54 0,6047 0,47
0,6400 0,6389 0,11 0,6381 0,19
0,6800 0,6785 0,15 0,6777 0,23
0,7200 0,7237 0,37 0,7231 0,31
0,7600 0,7685 0,85 0,7682 0,82
0,8000 0,8066 0,66 0,8063 0,63
0,8400 0,8382 0,18 0,8380 0,20
0,8800 0,8783 0,17 0,8781 0,19
0,9200 0,9315 1,15 0,9315 1,15
0,9600 0,9745 1,45 0,9745 1,45
1,0000 0,9910 0,90 0,9904 0,96
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Em geral, o erro obtido para a localizacdo da falha na viga de ago foi, praticamente, da

mesma ordem de grandeza do que o erro obtido na localizacdo da falha para a viga de aluminio.

Isto justifica a normaliza¢ao adotada e a utilizacdo de uma mesma rede para monitoramento de

qualquer tipo de viga sob as mesmas condi¢gdes de contorno.

4.5.2 Viga de Aluminio Engastada-Livre

Seguindo a mesma metodologia, foram realizadas simula¢des na mesma viga de aluminio
apresentada na se¢do 4.4, entretanto, para a condi¢do engastada-livre. Esta simulagdo pretende
avaliar o comportamento desta viga na condigdo engastada-livre e, se possivel, tragar um
paralelo para a viga estudada na se¢do 4.3 que aborda a viga de ago na condicao engastada-livre.
Neste sentido, o tipo de elemento empregado e o numero de elementos utilizados na

discretiza¢dao foram os mesmos para todos os casos apresentados. A severidade da falha simulada
¢ semelhante a apresentada na se¢do 4.4, ou seja, f1, f2 e f3 representam 0,5 , 1 ¢ 1,5 mm de
profundidade respectivamente.

As variacdes das 2° e 3° freqii€ncias naturais, em funcdo da posicdo e da severidade do

elemento com falha, sdo apresentadas na figura (4.15). O valor da normalizacdo da freqiiéncia

natural, nrfn, das 2° e 3° freqiiéncias naturais, sdo apresentados na figura (4.16).
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Frequéncia 3 (Hz)

Figura 4.15 — Variagoes das 2° e 3° freqiiéncias naturais para a viga de aluminio engastada-livre.
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Figura 4.16 — nrfn, e nrfn; para a viga de aluminio engastada-livre.

Observando as figuras (4.15) e (4.16), nota-se a similaridade com as curvas (4.4) e (4.5)
que foram obtidas na sec¢do 4.3 para a viga de aco na condic¢do engastada-livre. As figuras (4.15)
e (4.4) apresentam valores diferentes quando tomamos como base o eixo das ordenadas pelo fato
de representar as freqiiéncias naturais de cada caso, o que j& era esperado. Entretanto, o
comportamento da curva ¢ semelhante. J4 para as figuras (4.16) e (4.5) a semelhanca esta

presente em sua totalidade.

\

Esta similaridade de comportamento nos leva a concluir que mesmo se tratando de
materiais diferentes e com dimensdes diferentes, estas curvas podem ser utilizadas para
localizagdo de falhas em qualquer tipo de viga sob as mesmas condigdes de contorno, tornando
esta etapa da metodologia bastante robusta para localizagdo da falha. O mesmo comportamento
havia sido observado para a viga de aluminio e a viga de aco na condig¢do livre-livre. Desta
maneira, ¢ possivel treinar apenas uma RNA para cada condigdo de contorno e expandir sua
utilizagdo para qualquer tipo de viga, evitando, assim, repetidas fases de treinamento e

verificacdo das redes.

Para a quantificagdo, as curvas das freqliéncias apresentam o mesmo comportamento, no
entanto, o valor absoluto ¢ diferente. Similarmente ao caso anterior, € possivel generalizar o uso

de uma rede para quantificar a severidade das falhas de vigas com dimensdes e materiais
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diferentes sob as mesmas condigdes de contorno. No entanto, deve-se notar que para cada

posicao da falha exige-se uma rede.

A tabela (4.16) apresenta os resultados da localizagdo da falha para a rede escolhida na
secdo 4.3, ou seja configuracdo (5 14 1) para o caso da viga de ago na condi¢ao engastada-livre.
A referida tabela apresenta, também, a resposta da rede para o caso da viga de aluminio na
condi¢do engastada-livre. Deve ser ressaltado que na fase de treinamento, esta rede recebeu

apenas os padrdes oriundos da viga de ago na condig¢do engastada-livre.

Tabela 4.16 — Resposta da RNA (5 14 1), treinada para a viga de ago na condi¢ao engastada-livre, para

localizagdo de falhas nas vigas de aco e de aluminio na condigdo engastada-livre.

RNA
Disténcia Real Viga Ago Erro Aco (x 100) | Viga Aluminio Erro Aluminio
(x 100)
0,0040 0,0062 0,22 0,0009 0,31
0,0200 0,0192 0,08 0,0174 0,26
0,0400 0,0422 0,22 0,0483 0,83
0,0600 0,1112 5,12 0,1109 5,09
0,0800 0,0792 0,08 0,0777 0,23
0,1000 0,0787 2,13 0,0786 2,14
0,1200 0,1206 0,06 0,1207 0,07
0,1400 0,1370 0,30 0,1369 0,31
0,1600 0,1578 0,22 0,1570 0,30
0,1800 0,1904 1,04 0,1891 0,91
0,2000 0,2087 0,87 0,2087 0,87
0,2200 0,2142 0,58 0,2175 0,25
0,2400 0,2287 1,13 0,2353 0,47
0,2600 0,2632 0,32 0,2702 1,02
0,2800 0,2950 1,50 0,3022 2,22
0,3000 0,3103 1,03 0,3109 1,09
0,3200 0,3100 1,00 0,3085 1,15
0,3400 0,3241 1,59 0,3218 1,82
0,3600 0,3594 0,06 0,3573 0,27
0,3800 0,3916 1,16 0,3876 0,76
0,4000 0,3954 0,46 0,3906 0,94
0,4200 0,3979 2,21 0,3938 2,62
0,4400 0,4285 1,15 0,4255 1,45
0,4600 0,4667 0,67 0,4645 0,45
0,4800 0,4879 0,79 0,4863 0,63
0,5000 0,4978 0,22 0,4975 0,25
0,5200 0,5141 0,59 0,5131 0,69
0,5400 0,5355 0,45 0,5345 0,55
0,5600 0,5572 0,28 0,5558 0,42
0,5800 0,5787 0,13 0,5770 0,30
0,6000 0,6034 0,34 0,6014 0,14
0,6200 0,6280 0,80 0,6258 0,58
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0,6400 0,6448 0,48 0,6426 0,26
0,6600 0,6550 0,50 0,6529 0,71
0,6800 0,6731 0,69 0,6712 0,88
0,7000 0,7040 0,40 0,7027 0,27
0,7200 0,7264 0,64 0,7263 0,63
0,7400 0,7371 0,29 0,7361 0,39
0,7600 0,7527 0,73 0,7510 0,90
0,7800 0,7768 0,32 0,7748 0,52
0,8000 0,8016 0,16 0,7998 0,02
0,8200 0,8235 0,35 0,8221 0,21
0,8400 0,8430 0,30 0,8417 0,17
0,8600 0,8610 0,10 0,8599 0,01
0,8800 0,8782 0,18 0,8772 0,28
0,9000 0,8948 0,52 0,8936 0,64
0,9200 0,9109 0,91 0,9086 1,14
0,9400 0,9289 1,11 0,9221 1,79
0,9600 0,9624 0,24 0,9347 2,53

Em geral, o erro obtido para a localizacao da falha na viga de aluminio foi da mesma

ordem de grandeza do erro obtido na localizacdo da falha para a viga de ago. Isso comprova a

generalizacdo proposta na se¢ao anterior.
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CAPITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, apresentaremos os resultados experimentais obtidos nos laboratérios da
Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira, visando demonstrar o potencial da metodologia
através de exemplos praticos. Os testes foram realizados em diferentes tipos de estruturas, com

diferentes materiais, para que pudéssemos avaliar o comportamento da técnica empregada.

As medidas experimentais sdo basicamente as medidas de impedéancia elétrica dos
materiais piezelétricos colados nas estruturas. Grande parte das medidas de impedancia elétrica
foram realizadas no laboratério de caracterizacdo elétrica do departamento de Fisica e Quimica
da Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira, através do equipamento HP Analyzer 4192A. Este
aparelho estd acoplado a um microcomputador que comanda todo equipamento. Desta maneira,
parametros como: faixa de freqiiéncia; resolucdo da freqii€éncia; nimero de médias e tipo de
medidas podem ser ajustados através do microcomputador. A figura (5.1) mostra detalhes do

equipamento utilizado.
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Figura 5.1 — Microcomputador e aparelho HP Analyzer 4192A.

No ultimo exemplo apresentamos um aparelho alternativo para medidas de impedancia
elétrica, batizado de “MIBC” (Medidor de Impedancia de Baixo Custo). O equipamento da HP
foi utilizado para validar o aparelho desenvolvido e construido pelo grupo de Materiais e
Sistemas Inteligentes, GMSINT. A construgdo deste aparelho tem, também, a fungdo de
viabilizar a metodologia para o caso onde ndo se tem acesso a medidores de impedancia

comerciais. Maiores detalhes podem ser obtidos no apéndice A.

A detecgdo, a localizacdo e a quantificagdo das falhas sdo obtidas através das medidas de
impedancia elétrica e estimadas por meio do célculo da falha métrica. A falha métrica facilita a
interpretacdo da variacdo da impedancia e fornece informagdes quantitativas a respeito das
curvas. Utilizando a falha métrica, apresentada na se¢do 2.2.3, podemos obter uma maneira

automatica de inspecao da estrutura.
M= [Re(z,,)-Re(z,, )} (2.29)

As faixas de freqiiéncia escolhidas para cada caso dependem da quantidade de
ressonancias (picos) que aparecem no grafico da impedancia elétrica. Quanto maior a quantidade
destes picos melhor ¢ a faixa, pois as variagdes estruturais e, conseqiientemente, as variagdes da

impedancia elétrica serdo facilmente monitoradas.

Para demonstrarmos a aplicabilidade da metodologia dividimos este capitulo em trés

partes: inicialmente apresentamos a localizagdo de multiplas falhas em uma barra de aluminio;
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na seqiiéncia ¢ realizada a localizagdo e a quantificacdo de falhas em uma estrutura de aco no
formato de um virabrequim e finalizando; foi feita a validacdo do aparelho MIBC através de
medidas realizadas em uma viga de aco. Estas medidas foram validadas comparando o resultado

obtido com o MIBC com o resultado obtido pelo medidor de impedancia HP Analyzer 4192A.

5.1 Barrade Aluminio

O objetivo deste exemplo é demonstrar a capacidade da técnica em detectar e localizar
falhas simultineas em estruturas. Para isso, utilizamos uma barra de aluminio com dimensdes
600 x 25 x 5 mm que correspondem ao comprimento, a largura e a espessura, respectivamente.
Nas regides proximas de cada extremidade colamos os PZT’s, que estdo numerados como mostra
a figura (5.2). O numero 1 estd localizado a 60 mm de uma extremidade, e o numero 2 estd
localizado a 100 mm da outra extremidade. Ambos foram colados do mesmo lado da superficie.
Cada PZT tem formato quadrado com lados de 20 mm e espessura de 0,267 mm. Foram
utilizados PZT’s de denominagdo PSI-5A-S4, (Piezo System), com as seguintes propriedades:

Moédulo de Elasticidade E = 63 GPa; Constante Dielétrica d3; = -190e-12 m. V™.

)

Figura 5.2 — Barra de aluminio utilizada.
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5.1.1 Localizacdo da Falha

Inserimos dois tipos de falhas em regides distintas. A primeira foi feita proxima ao PZT
numero 1 a uma distancia de 45 mm da extremidade da viga na mesma superficie onde os PZT’s
estdo colados, indicado na figura (5.2) como P1. A segunda estd localizada proxima ao PZT
nimero 2 a uma distancia de 25 mm da extremidade da viga na superficie oposta onde estdo

colados os PZT’s, indicado na figura (5.2) como P2.

A posigao da falha proxima ao PZT 1 foi chamada de “posi¢ao 1 da falha™. Esta falha foi
inserida por meio de uma serra circular com 1,5 mm de espessura, ao longo da largura da viga.
Nesta posicdo foram feitas trés profundidades de falha, 0,5, 1,0 e 1,5 mm, que foram
especificadas por falha 1, falha 2 e falha 3, respectivamente. A faixa de freqiiéncia adotada neste
exemplo foi de 43kHz a 53kHz. Inicialmente realizamos as medidas da impedancia elétrica na
condi¢ao sem falha para os dois PZT’s. Estas medidas serviram como referéncia para a condi¢ao
sem falha. Em seguida inserimos as falhas na posicdo 1 com as trés profundidades descritas
acima. Apds a inser¢do de cada profundidade de falha medimos a impedancia elétrica dos dois

PZT’s e, por meio do calculo da falha métrica, comparamos com a medida de referéncia.

A figura (5.3) apresenta o valor absoluto da impedancia elétrica e do componente real
para o PZT 1, nas condi¢des sem falha e com a falha de 1,5 mm de profundidade na posigado 1.
Note que o grafico apresenta apenas parte da faixa de freqiiéncia estudada; isto foi empregado
para facilitar a visualizacao da diferenca entre as curvas.
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Figura 5.3 — Medidas do PZT 1 com e sem falha na posi¢ao 1: (a) impedancia elétrica; (b) componente

real da impedancia elétrica.
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Comparando a falha métrica obtida para cada condicao de falha entre os dois PZT’s e
normalizando este valor em relagdo ao maior valor, podemos localizar em qual regido dos dois
PZT’s a falha estd mais proxima, ou seja, em qual regido ela esta tendo forte influéncia. A figura
(5.4) apresenta os valores da falha métrica para os dois PZT’s, calculadas para cada
profundidade de falha inserida na posicdo 1. Neste exemplo e nos demais, a componente real da
impedancia elétrica, se¢do 2.2.2, foi empregada no célculo da falha métrica, por se tratar do
componente que apresenta maior sensibilidade em relacdo a mudanga estrutural, quando

comparada com a componente imaginaria, (Raju, 1998).

PZT 1 PZT 2
70 T T

Falha Metrica Normalizada

2 3
Intensidade das falhas Intensidade das falhas

Figura 5.4 — Localizagdo da falha inserida na posicao 1.

O grafico acima apresenta o valor da falha métrica normalizada, em relagdo ao maior
valor de falha métrica obtido, que neste caso foi para o PZT 1 com a profundidade de 1,5 mm. A
barra 1 corresponde a situacdo sem falha, ja as demais estdo em ordem crescente das falhas.
Como podemos notar, o valor da falha métrica para o PZT 1 foi maior do que para o PZT 2.
Utilizando esta metodologia, podemos localizar a regido onde a falha esta presente. Entretanto, o
valor da falha métrica apresentada pelo PZT 2 também ¢ alto, assim podemos afirmar que area

de influéncia do PZT 2 também engloba a posi¢ao 1 de falha.

A segunda posi¢do onde a falha foi inserida, proxima ao PZT 2, foi adotada como
“posi¢ao 2 da falha”. As falhas inseridas nesta regido foram feitas por meio de uma serra circular
com 0,3 mm de espessura, ao longo da largura da viga. Nesta posi¢do foram feitas trés falhas
com profundidade distintas, as profundidades sdo as mesmas empregadas na posi¢ao 1. Como

dito anteriormente, esta falha foi feita na superficie oposta onde estdo colados os PZT’s. Esta
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decisao foi tomada visando analisar o comportamento da técnica diante de uma falha

relativamente pequena e localizada na face oposta.

Para podermos localizar a falha inserida na posicdo 2, temos de utilizar como referéncia
ndo mais a situa¢ao sem falha para os dois PZT’s mas sim a situa¢do de falha maxima na posicao
1. Portanto, sera utilizado como medida de referéncia para localizar a falha na posicdo 2 a
medida da impedancia elétrica para os dois PZT’s na condi¢do de falha méaxima na posigao 1,
com profundidade de 1,5 mm. O calculo da falha métrica expressa uma comparagdo entre as
diferencas de curvas e o fato de utilizarmos a curva com a falha na posi¢do 1 como referéncia

nao vai influenciar no computo das falhas inseridas na posicao 2.

Comparando a falha métrica obtida para cada condi¢do de falha entre os dois PZT’s e
normalizando este valor em relagdo ao maior valor, podemos localizar a regido da falha, ou seja,
em qual regido ela esta tendo maior influéncia. A figura (5.5) apresenta o valor da falha métrica

para os dois PZT’s, calculada para cada profundidade de falha inserida na posigao 2.
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Figura 5.5 — Localizagdo da falha inserida na posi¢ao 2.

O grafico acima apresenta o valor da falha métrica normalizada, em relacdo ao maior
valor de falha métrica obtido, que neste caso foi para o PZT 2 com a profundidade de 1,5 mm. A
barra 1 corresponde a situagdo sem falha, j4 as demais estdo em ordem crescente das falhas.
Observando a figura acima, podemos notar que em todos os casos o valor da falha métrica para o

PZT 2 foi maior do que para o PZT 1. Desta maneira podemos localizar a regido onde a falha
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esta presente. Porém, o valor da falha métrica apresentada pelo PZT 1 também ¢ alto, assim

podemos afirmar que area de influéncia do PZT 1 também engloba a posicao 2 de falha.

O monitoramento da estrutura poderia ser realizado para as duas situagdes utilizando
como referéncia a situagdo sem falhas. Neste caso teriamos sete situagoes: sem falha; falha 1,
falha 2 e falha 3 na posigdo 1 e; falha 1, falha 2 e falha 3 na posicao 2. A figura (5.6) mostra o

valor da falha métrica para os dois PZT’s.

PZT 1 PZT 2
T T T T T

Falha Metrica Normalizada
Falha Metrica Normalizada

Intensidade das falhas Intensidade das falhas

Figura 5.6 — Localizagdo das falhas inseridas na viga.

De posse das medidas para os tipos de falhas, seria possivel treinarmos uma RNA para
quantificar o valor dessas falhas, entretanto, optamos apenas em detectar e localizar a regido da

falha nesta fase. Posteriormente, as RNA’s serdo utilizadas para quantificar falhas.

5.2 Estrutura do Tipo Virabrequim

Neste exemplo utilizamos uma estrutura do tipo virabrequim, figura (5.7.a),
confeccionada de aco. As dimensdes da estrutura em milimetros estdo mostradas na figura
(5.7.b). A estrutura em questdo, foi previamente utilizada para quantificar danos através de um

método de otimizacao hierarquica, (Lopes Jr. et al., 2000).
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Para esta estrutura foi monitorado a deteccao, a localizacdo e quantificacao da severidade
da falha introduzida. Durante a localizagdo da falha, utilizamos as medidas da impedancia
elétrica de cada PZT para cada condi¢do de falhas no calculo da falha métrica. Na fase de
quantificagdo utilizamos, também, as redes neurais artificiais, que foram treinadas e¢ avaliadas

tendo como padrao de entradas os valores da falha métrica.
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Figura 5.7 — Estrutura do tipo virabrequim.

Na figura (5.7.a), podemos notar quatro PZT’s colados ao longo da estrutura, numerados
de 1 a 4, cada PZT tem formato quadrado com lados de 20 mm e espessura de 0,267 mm. Estes
PZT’s delimitam a area de estudo para localizacdo das falhas. As propriedades fisicas dos PZT’s

sdo as mesmas apresentadas na se¢ao anterior.

5.2.1 Localizacio da falha

A falha foi inserida na estrutura no lado oposto e em baixo do quarto PZT, indicado na
figura (5.7.a) pelo numero quatro, através de um corte realizado por uma serra circular com 0,3

mm de espessura ao longo da largura da estrutura, como mostra a figura (5.8).



Capitulo 5 127

Figura 5.8 — Detalhe da falha introduzida.

Para cada PZT, foram realizadas seis medidas de impedancia elétrica na faixa entre
45kHz e 55KHz; a situagdo padrdo sem falha, referéncia, e as cinco demais com falhas. As falhas

introduzidas e as respectivas profundidades podem ser observadas na tabela (5.1).

Tabela 5.1 — Caracteristicas das falhas introduzidas na estrutura do tipo virabrequim.

Tipo de falhas Profundidade (mm)
Falha 1 0,2
Falha 2 0,6
Falha 3 1,0
Falha 4 1,2
Falha 5 1,4

A figura (5.9) apresenta os valores da falha métrica para os quatro PZT’s em cada
condi¢do de falha. O componente real da impedancia elétrica, se¢ao 2.2.2, foi empregado no
calculo da falha métrica. Note que os valores estdo normalizados em relagdo ao maior valor e
que em todos os casos foi obtido no PZT 4. Mesmo tratando-se de uma falha incipiente, 0,3 mm
de largura e 0,2 mm de profundidade, a técnica foi capaz de detectar e localizar a regido onde a

falha esté presente.
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Figura 5.9 — Falha métrica para os quatro PZT’s em cada condicdo de falha.
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5.2.2 Quantificacio da Falha

Na fase de quantificagdo da falha, utilizamos os dados da evolu¢do da falha métrica para
0 PZT 4 como padrdes de treinamento e de avaliacdo da rede neural. A metodologia exige uma
rede neural para cada PZT, ou seja, apds a localizagdo da regido onde a falha estd presente deve
ser utilizada a rede neural especifica treinada para o referido PZT para quantificar a severidade
da falha naquela regido. A figura (5.10) apresenta a evolucdo da falha métrica obtida para o
PZT 4. Note que os valores estdo normalizados em relagdao ao valor méximo.

PZT 4 MEDIDA REAL - Cinco intensidade de Falhas
100 T T T T

Falha Metrica Normalizada

Intensidade das falhas

Figura 5.10 — Evolugdo da falha métrica para o PZT 4

As barras apresentadas na figura acima representam o valor da falha métrica calculada
para cada profundidade de falha no PZT 4. As falhas estdio em ordem crescente, partindo da
condicdo sem falha, barra 1, até a falha méxima, barra 6, que representa a falha com 1,4 mm de
profundidade. A figura (5.11) apresenta o grafico do componente real da impedancia elétrica no
PZT 4 para a condi¢do sem falha e com a falha de 1,4 mm de profundidade. Pode-se notar

claramente a diferenga entre as curvas.
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Curvado PZT 4
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Figura 5.11 — Componente real da impedéancia elétrica no PZT 4 nas condigdes sem falha e com falha

maxima.

Para quantificarmos a falha, utilizamos uma rede neural multilayer percetron com
treinamento via backpropagation com duas camadas de processamento. Nos neuronios
intermediarios empregamos a fun¢ao de transferéncia do tipo sigmoidal, equagdo (3.11). J& para
o neurdnio de saida a funcao de transferéncia empregada foi do tipo linear, equagao (3.8). Por se
tratar de um problema relativamente simples e com um pequeno niimero de padrdes, utilizamos

uma rede neural relativamente pequena com topologia (1 5 1).

Os padrdes utilizados na fase de treinamento foram as falhas métricas referentes as
profundidades descritas na tabela (5.1). Entretanto, na fase de avaliag¢do, além de utilizarmos os
mesmo padrdes que foram utilizados na fase de treinamento, utilizamos também os padroes
referentes as profundidades de 0,4 e 0,8 mm. Esses dados ndo foram apresentados a rede neural
durante a fase de treinamento, desta maneira podemos avaliar o comportamento da rede diante de
um padrao desconhecido (generalizacao). A tabela (5.2) mostra os padrdes fornecidos a rede e as

respostas obtidas.
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Tabela 5.2 — Resposta da rede neural na quantificagdo da falha.

Falha Métrica (%) Profundidade da Resposta da rede Erro (x 100)
falha (mm) profundidade (mm)
0,0000 0,0 0,0032 0,32
0,1613 0,2 0,2133 1,33
0,2081 0,4 0,3791 2,09
0,7329 0,6 0,6309 3,09
0,7602 0,8 0,7745 2,55
0,8072 1,0 1,0049 0,49
0,9227 1,2 1,2014 0,14
1,0000 1,4 1,3991 0,09

Como podemos notar, a rede apresentou um bom resultado na quantificacio da
profundidade das falhas, mesmo ndo sendo treinada para as profundidades de 0,4 e 0,8 mm. O
maior erro apresentado na verificacdo da rede, 3,09 x 102, ndo prejudica em muito a estimativa
da profundidade da falha. Neste sentido, obtivemos éxito na quantificacdo da severidade da falha

através das redes neurais.

Cabe observar que a faixa de freqiiéncia adotada exibe apenas um pico de ressonancia. Os
resultados poderiam ser melhorados se fosse adotada uma faixa de freqiiéncia com maior
quantidade de picos. A técnica da impedancia elétrica, como proposto neste trabalho, pressupde
analise independente para cada regido de influéncia do PZT. Portanto, cada sinal, originario dos

PZT’s, pode ser adquirido em uma faixa diferente de freqii€ncias.

5.3 Barrade Aco

Nos exemplos anteriores, nds apresentamos a localizacdo e a quantificagdo de falhas em
alguns tipos de estruturas. A utilizacdo da técnica da impedancia elétrica empregada na
localizagao da falha apresentou bons resultados e o emprego das redes neurais artificiais aliada a

técnica da impedancia elétrica possibilitou quantificar a severidade da falha.

Contudo, em ambos os casos a medida da impedancia elétrica foi obtida por meio do
medidor de impedancia HP Analyzer 4192A. Este equipamento, embora tenha apresentado bons

resultados, ¢ um aparelho que tem um custo alto e algumas outras fung¢des, podendo portanto,
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inviabilizar esta técnica de detec¢do de falhas estruturais. Além do mais, ¢ um equipamento
pesado e muito sensivel, o que dificulta seu emprego durante medidas realizadas nos locais de
trabalho. Esses locais, normalmente, sdo lugares de dificil acesso e que nem sempre oferecem
boas condi¢des de limpeza. Neste sentido, o emprego de um aparelho de menor porte, menos
sensivel a danos e com um custo menor, ¢ algo de grande interesse. Dessa forma, o grupo
GMSINT (Grupo de Materiais e Sistemas Inteligentes) confeccionou um aparelho com as
caracteristicas desejadas para um medidor de impedancia elétrica que pudesse ser utilizado nas
medidas em “campo”. Maiores detalhes sobre este aparelho podem ser encontrados no apéndice

A.

Este exemplo visa a validagdo desse aparelho chamado de MIBC (Medidor de
Impedancia de Baixo Custo). Sendo assim, utilizamos uma barra de ago com um PZT colado em
sua superficie. A espessura da barra ¢ de 3 mm e as demais dimensdes podem ser observadas na
figura (5.12). O PZT colado tem formato quadrado com lados de 10 mm e espessura de 0,267

mm. As propriedades do PZT sdo as mesmas definidas na se¢ao anterior.

440 mm

= 20mm

200 mm |
I Falha B Pz I

170 mm

Jormm 1]
Figura 5.12 — Viga de aco com PZT colado.

Para validarmos o MIBC como um aparelho confidvel a ser utilizado na técnica da
impedancia elétrica inserimos duas falhas na barra de aco a 170 mm da extremidade, com
profundidades de 2 ¢ 4 mm na secg¢do transversal e largura de 1,5mm. A figura (5.13) mostra os
equipamentos utilizados para as medidas, onde além do MIBC, podemos ver o filtro analdgico
passa-banda da marca robotron modelo 01017, o amplificador de tensdo elétrica da marca PCB

modelo 494A e o microcomputador com o sistema de aquisicao ACE.

Figura 5.13 — Sistema de aquisi¢@o de dados.
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O objetivo desse estudo ¢ observar se o MIBC ¢ capaz de detectar a existéncia dessas
falhas, e mais, avaliar se o sinal obtido ¢ o mesmo obtido pelo HP analyser. Neste sentido, a
figura (5.14) mostra as curvas da impedancia elétrica obtidas através do MIBC e pelo HP 4192A.
Essas medidas foram obtidas com a barra sem a falha, medida de referéncia. A faixa de
freqiiéncia utilizada foi de 13kHz a 20 kHz; esta faixa foi determinada devido a limitagcdes que
encontramos no sistema de aquisi¢do de dados empregado no MIBC (sistema ACE), que permite

uma freqiiéncia maxima de excitagdo de 20kHz.

Comparacao entre os aparelhos: MIBC e o HP4192A
3000 T T T T T T

2500- — HP4192A b

|
|
|
|
[ ~ - MIBC
I
I
1

Impedancia
5]
S

o
@
=}
3

1000 - —

500 I I I I I I
13 1.4 15 16 17 18 19 2

Freduéncia (Hz) x10°

Figura 5.14 — Impedancia elétrica obtida através do MIBC e do HP 4192A, para a situagdo sem falha.

Podemos observar certa diferenca entre as curvas, entretanto, o comportamento das
mesmas ¢ semelhante. O fato das curvas nao serem coincidentes, nao acarreta problemas durante
o monitoramento da estrutura por meio da técnica da impedancia elétrica, visto que a técnica
trabalha com a diferencga entre as curvas, ou seja, utiliza a diferenca entre as curvas de referéncia,

sem falha, e o sinal da situagdo que se deseja analisar.

A figura (5.15) apresenta as curvas obtidas com o MIBC e com o HP 4192A para a
situagdo com a segunda falha, 4 mm de profundidade. Como podemos observar mesmo ndo

sendo coincidentes, as curvas apresentam o mesmo comportamento.
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Comparacéo entre os aprarelhos: MIBC e o HP 4192A
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Figura 5.15 — Impedancia elétrica obtida através do MIBC e do HP 4192A, para a situacdo com falha.

No sentido de estudar o comportamento das curvas diante da presenga das falhas, a figura

(5.16) mostra as curvas de referéncia e as curvas com falha a de 4 mm de profundidade obtidas

com o MIBC, figura (5.16.a), ¢ com o HP 4192A, figura (5.16.b). Notamos claramente que

ambos os aparelhos foram capazes de detectar a variagao.
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Figura 5.16 — Impedancia elétrica obtidas com o MIBC e com o HP 4192A.

Para avaliarmos a capacidade do MIBC em quantificar as falhas inseridas, os valores da

falha métrica foram normalizados para as duas condigdes de falhas. A figura (5.17.a) apresenta a

falha métrica obtida por meio da impedancia elétrica medida através do MIBC e a figura (5.17.b)

mostra a falha métrica obtida por meio da impedancia elétrica medida através do HP 4192A.
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PZT 1 -Intensidade das Falhas (MIBC) PZT 1 -Intensidade das Falhas (HP)
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Figura 5.17 — Falha métrica calculada para as impedancias elétricas obtidas com o MIBC (a), e com o HP

analyzer (b).

Nos dois graficos os valores que correspondem as barras 1, 2 e 3, representam as falhas
métricas para o caso sem falha e com as falhas de 2 e 4 mm de profundidade, respectivamente.
Notamos que os dois graficos apresentam maiores valores para o caso da falha com 4 mm de
profundidade. Embora os graficos ndo sejam idénticos, ambos foram capazes de apresentar a
diferenca entre as duas intensidades de falha. Sendo assim, podemos concluir que o MIBC ¢ um
aparelho capaz de ser empregado na técnica da impedancia elétrica como medidor de
impedancia. Outros testes foram realizados e as medidas foram similares. Cabe destacar que com
o aumento do dano o comportamento dos padrdes se aproximam de curvas exponenciais. Esta

tendéncia foi melhor verificada com as medidas realizadas com o aparelho MIBC.
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CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Consideragdes Finais

Procuramos com este trabalho, apresentar uma técnica relativamente nova aplicada no
monitoramento de falhas em estruturas. J& existem diversas técnicas de manutencdo preditiva
bem difundidas, cada uma com suas potencialidades e limitagdes. A técnica da impedancia
elétrica tem como ponto positivo a localizagdo da regido onde a falha esta presente, entretanto,
uma de suas limitagdes ¢ a informacdo apenas qualitativa a respeito do dano. Uma das formas
encontradas para obter informacdes quantitativas a respeito da falha utilizando a técnica da
impedancia elétrica foi o emprego das redes neurais artificiais. Simulagdes numéricas e ensaios

experimentais foram utilizados para demonstrar a potencialidade da metodologia empregada.

As simulagdes numéricas tiveram como principal objetivo o estudo e a avaliagdo das
redes neurais artificiais. Utilizamos exemplos de estruturas simples, como vigas, que foram
simuladas através do método dos elementos finitos por meio do software ANSYS® . Utilizando a
normaliza¢do apresentada na equacdo (4.7), organizamos os dados obtidos por meio das
freqiiéncias naturais, padrdes, que foram utilizados na fase de localiza¢do da falha. Observamos
que o maior erro obtido foi em torno de 5 x 107 para a localizagdo da falha para os casos onde as
vigas estavam na condi¢ao engastada-livre. Notamos também que utilizando a normalizacao
empregada, a localizacdo da falha se tornou robusta para condi¢des de falhas com severidades
diferentes e para estruturas com materiais e dimensdes distintas, respeitando-se somente o tipo

de estrutura e a condi¢@o de contorno a qual ela esta submetida. Isto pode ser confirmado quando
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avaliamos os dados apresentados na tabela (4.15), que mostra os valores da localizagao das
falhas para as vigas de aluminio e de ago, na condi¢do livre-livre porém com a rede treinada
apenas com os dados para o primeiro caso. O mesmo pode ser notado com a tabela (4.16), que
apresenta os valores da localizagdo das falhas para as vigas de aluminio e de aco, na condi¢do

engastada-livre porém com, a rede treinada apenas com os dados para o segundo caso.

A fase de quantificacdo também apresentou bons resultados, pois empregando a
normaliza¢do apresentada pela equacdo (4.2) o maior erro obtido foi para a quantificacdo da
falha para a viga de aluminio na condigdo livre-livre e foi de aproximadamente 1,2 x 107 Este
dado ¢ um valor satisfatoério, visto que, o banco de dados foi extraido das freqiiéncias naturais
das respectivas estruturas em determinada condi¢do de operacdo e como podemos notar nas
tabelas (4.2) e (4.9), estes valores apresentam pequena variagdo entre uma condicdo e outra. De
posse desses resultados, optamos por empregar as RNA’s como ferramenta para quantificacdo da

falha.

No capitulo 5 foi possivel observar alguns exemplos experimentais onde se empregou
técnica da impedancia elétrica para localizar a regido da falha e as RNA’s para quantificar a
severidade da falha. Este capitulo chama a aten¢do pelo resultado apresentado na seg¢dao 5.3
Barra de Ago, onde foram apresentadas medidas da impedancia elétrica obtidas com dois
equipamentos distintos. Um dos aparelhos que pode ser empregado para este tipo de medida, ¢ o
medidor de impedancia da empresa HEWLETT PACKARD. No nosso caso utilizamos o HP
Analyzer 4192A. No entanto, apresentamos um sistema alternativo que também pode ser
empregado para medir a impedancia elétrica. Este aparelho foi batizado de MIBC e analisando a
figura (5.14) notamos que este sistema alternativo foi capaz de reproduzir de maneira satisfatoria
o sinal obtido pelo aparelho comercial da HP. Notamos também que é possivel utiliza-lo em
substitui¢do ao aparelho comercial, uma vez que, na figura (5.17) podemos observar a variagao
da falha métrica que foi calculada a partir dos dados obtidos por meio do MIBC e do HP
Analyser 4192A. Em ambos os casos foi possivel distinguir as severidades das falhas. Maiores
detalhes sobre o sistema alternativo de medida de impedancia elétrica, podem ser obtidos através

do apéndice A.

A secdo 5.2 apresenta a localizacdo e quantificacao de falhas em uma estrutura do tipo
virabrequim. Com quatro PZT’s distribuidos ao longo da estrutura, figura (5.7.a), localizamos a
regido onde a falha foi inserida, figura (5.9), mesmo tratando-se de uma falha relativamente

pequena, 0,3 mm de largura e 0,2 mm de profundidade. Em seguida realizamos a quantificagdo
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de diferentes profundidades de falhas inseridas na estrutura. A tabela (5.2) apresenta os
resultados obtidos por meio das RNA’s. O erro maximo obtido foi de aproximadamente

3,1 x 10, um valor satisfatorio para a estimativa da severidade do dano.

Acredita-se que os objetivos almejados para esta dissertacdo foram alcancados. Discutiu-
se a potencialidade de duas técnicas, as redes neurais artificiais e a técnica da impedancia
elétrica, que ndo sdo baseadas em modelos matematicos e que juntas formaram uma técnica
hibrida para localizagdo e quantificacio de falhas estruturais. A maior vantagem desta
metodologia €, sem duvidas, a possibilidade de identificagdo de falhas simultaneas, pois as areas
de influéncia de cada PZT sdo analisadas independentemente. A analise de falhas simultaneas

aparece em um numero bastante reduzido de referéncias, na literatura basica desta area.

Espera-se também, que este trabalho sirva de base para pesquisadores e engenheiros
que queiram adquirir um conhecimento aprofundado a respeito das duas técnicas e que possam
compreender seu potencial por meio dos exemplos apresentados. Destaca-se o apéndice A que
apresenta um sistema alternativo de medi¢do da impedancia elétrica, o que pode viabilizar o
emprego desta metodologia nos locais onde o aparelho comercial ndo esta disponivel. Além
disso, o algoritmo da RNA, aqui empregado, sera disponibilizado para outros membros do grupo

para ser aprimorado e utilizado em outras pesquisas.

6.2 Sugestbes para Trabalhos Futuros

Este trabalho procurou apresentar no¢des basicas e exemplos onde esta técnica hibrida
pudesse ser empregada. Como no inicio tivemos dificuldades em encontrarmos o aparelho
comercial para realizarmos as medidas da impedancia elétrica, fomos obrigados a procurar uma
alternativa para obtencdo da medida. Isto norteou o desenvolvimento de um sistema alternativo
de medicdo da impedancia elétrica, o que culminou no desenvolvimento do MIBC. Neste
sentido, apresentamos apenas conceitos basicos de cada topico de modo que pesquisas mais
aprofundadas possam ser realizadas. A seguir apresentamos algumas sugestdes para trabalhos

futuros:

e FEstudo da area de influéncia de cada PZT, avaliando assim as varidveis mais

importantes na delimitacdo da area de influéncia. De posse de uma técnica de
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otimizacao, estudar a distribui¢ao de cada PZT de forma a monitorar a estrutura

como um todo.

Aplicacdo da técnica da impedancia elétrica em outros materiais nao-metélicos,

como por exemplo materiais compositos e polimeros.

Aprimoramento da rede neural, utilizacdo de uma técnica para estimar a
quantidade de neuronios e/ou o valor da taxa de aprendizado. Sugerimos a ldgica

nebulosa como maneira de estimar esses parametros.

Verificacdo da cadeia de medidas utilizada na medi¢do da impedancia elétrica por
meio do aparelho de baixo custo MIBC. Obtencdo de um sistema proprio para
geracao e aquisicao de dados para medidas em altas faixas de freqiiéncia, o que

viabilizaria a utilizacdo desse sistema para qualquer estrutura.
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APENDICE — A

MEDIDAS DE IMPEDANCIA ELETRICA COM APARELHO DE
BAIXO CUSTO

Medidas de impedancia elétrica, que ¢ um dos passos utilizados neste trabalho e em
muitos outros que envolvem técnicas de monitoramento via PZT, utilizam altas faixas de
freqiiéncias, geralmente de 10kHz at¢é 100kHz. As medidas de impedancia elétrica para estes
valores de freqiiéncia ¢ realizada através de um medidor de impedancia, como o HP 4194A.
Infelizmente, este equipamento é caro, com valor estimado em torno de US$ 30.000,00. Outra
desvantagem desde aparelho ¢ seu tamanho e peso relativamente grandes, que dificultam as
sessdes de medidas para o monitoramento dos equipamentos, pois estas sdo periddicas e devem
ser realizadas de maneira agil e com um pequeno numero de pessoas. A técnica de
monitoramento de falha através da impedancia elétrica utiliza apenas uma pequena parcela das
fungdes que este aparelho dispde e sua relativa complexidade de pecas e sensibilidade das

mesmas nado possibilita a utilizacdo desde equipamento em qualquer local.

Desta maneira, o desenvolvimento de um equipamento com baixo prego, portatil ¢ de
facil manuseio seria algo atraente e que auxiliaria, € as vezes até possibilitaria, a utilizagdao desta
técnica. Nesta Otica, esta se¢cdo apresenta um aparelho com estas caracteristicas que foi
desenvolvido durante este trabalho com a ajuda do grupo (GMSINT) e um aluno do curso de
Engenharia Elétrica desta unidade. O modelo deste aparelho foi inspirado em trabalho
semelhante desenvolvido na Virginia Polytechnic Institute and State University, Daniel M.

Peairs (Peairs 2002).
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A.1 Medida de Impedancia Convencional

Normalmente o método de realizar a medida da impedancia elétrica através do HP 4194A
¢ medindo o ganho e a fase, que sdo medidos simultaneamente. A combinacao destes pardmetros
representa ambas as caracteristicas de resisténcia e reagdo da impedancia elétrica 15 tipos de
parametros podem ser avaliados. Entretanto, apenas a funcdo R-X ¢ geralmente utilizada no
monitoramento. A letra R representa o componente real da impedancia em ohms e X o
componente imagindrio em ohms. Em um circuito em série equivalente esta impedancia ¢ igual a

Z=R+jX, sendo:
Jj = operador imaginario = v—1

A impedancia Z pode ser expressa por representagdo polar (magnitude e angulo), equagdo

(A1) :
Z=\z|z6 (A.1)
sendo:

|Z | = magnitude ou médulo da impedancia Z.

6 = angulo de fase.

O moédulo da impedancia, Z, e o angulo de fase, 6, podem ser calculados pelas equagdes

(A.2) e (A3).

Z=\R*+X’ (A.2)
-1 {
0 = tan [ 2 j (A.3)

Em vez de se utilizar a magnitude (Z) e fase (8), o componente R ¢ geralmente
empregado no monitoramento estrutural. Isto se deve ao fato do componente R ser mais sensivel
a falha ou mudangas na integridade estrutural, enquanto X ¢ mais sensivel a mudancgas devido a

temperatura (Raju 1998).

Outros dispositivos ja foram sugeridos para serem utilizados na medida da impedancia
elétrica para monitoramento de falhas, mas ndo sdo comumente empregados. Raju sugere o uso

de um computador portatil conectado ao equipamento HP 4192A via PCMCIA-GPIB com um
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barramento remoto de controle de analise e simula a fungao sweep com o Visual Basic através de
um software desenvolvido por ele proprio. Infelizmente, isto ainda requer a compra de

equipamentos caros, que nao sao comuns na maioria dos laboratorios de engenharia.

Uma alternativa, semelhante a sugerida por Raju, foi adotada neste trabalho. Em uma da
fases, os sinais de impedancia elétrica foram obtidos pelo HP Analyzer, HP 4192A gerenciado
por um software desenvolvido em linguagem C. Nele ¢ possivel ajustar parametros como: tipo de
medida, freqliéncia inicial, freqiiéncia final, tamanho do intervalo de medida, niimero de médias

de medida, e outros. A figura (A.1) mostra o equipamento utilizado.

Figura A.1 — Equipamento HP 4192A acoplado a um microcomputador.

A.2 Circuito Alternativo para a Medicao da Impedéancia Elétrica

Como alternativa aos métodos de medicdo de impedancia apresentados, sugerimos um
novo método utilizando um pequeno circuito que possibilita a obtencdo da impedancia elétrica
do PZT. O procedimento desenvolvido utiliza um software comercial de analise modal, o ACE®,
que ¢ encarregado de gerar o sinal de excitacdo no PZT e de medir sua resposta. A utilizagao do
software acima ¢ baseada apenas na disponibilidade do laboratorio; qualquer outro sistema de
aquisi¢ao de sinal e software poderiam ser usados. Portanto, havendo disponibilidade destes esta
técnica pode ser aplicada sem o desprendimento de grande quantia de dinheiro, uma vez, que o

aparelho desenvolvido teve em custo de R$ 200,00 (aproximadamente U$ 70,00).
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A impedancia elétrica de um PZT vinculado a estrutura ¢ igual a tensdo elétrica aplicada
no PZT dividido pela corrente que atravessa o mesmo. Uma aproximacdo para a impedancia
elétrica gerada é a razio entre a tensdo elétrica aplicada pelo programa ACE® no circuito, V;, ¢ a
corrente que atravessa o PZT. Considerando uma resisténcia Rs em série com o PZT, podemos

medir a tensdo elétrica de saida V), como mostra a figura (A.2).

| P o+

'® S

| ..

Figura A.2 — Circuito para medida aproximada da impedancia no PZT.

A tensdo elétrica de saida ¢ proporcional a corrente que atravessa o resistor. Temos que a
corrente que atravessa o PZT ¢ a mesma que passa pelo resistor, utilizando a lei de Kirchoff

podemos encontrar a corrente que atravessa o PZT. O circuito ¢ descrito pelas equagdes abaixo.

V.-Z(PZT)*I-R *1=0 (A4)
* Vs
V=R *I = I= = (A.S)

S

Sendo 7 a corrente que atravessa o resistor € o PZT. Podemos encontrar a impedancia

elétrica Z do PZT utilizando as equagdes (A.4) e (A.5). Assim:

v,~V, v,~V, v,
Z=-i "0 = | OkR = L¥R R (A.6)
v, U

Utilizando uma resisténcia R, com pequeno valor, podemos estimar o valor da

impedancia elétrica Z do PZT, como:

AR E— (A7)

Como os PZT’s sdao elementos com propriedades capacitivas, a corrente que o atravessa
muda em funcdo da freqiiéncia. Assim, um aumento de freqiiéncia causa um aumento da
corrente, diminuindo a impedancia. Contrariamente, para valores baixos de freqliéncia tém-se

altos valores de impedancia, equacdo (A.8).
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(A.8)

‘ 1
=
capacitio a) k c
Sendo:
w = freqiiéncia de excitagdo

¢ = constante capacitiva

Neste caso, um amplificador inverso para o circuito pode provocar uma larga faixa de
saida. O circuito para medi¢cdo aproximada de impedancia com amplificador ¢ apresentado na

figura (A.3).

pzt APy E
| L & +
+*
Q) % :
i circuito l

amplificador

Figura A.3 — Circuito para medi¢éo da impedancia elétrica com amplificador.

Utilizando este amplificador, a tensdo elétrica de saida, V), ¢ dada pela equacao (A.9);
sendo G o ganho do circuito amplificador. Como o amplificador apresentado ¢ do tipo inversor,

seu ganho ¢ negativo.

Vo ZG*Vi
G:—& (A.9)
R,

O circuito e os componentes empregados na constru¢do do MIBC podem ser observados
pela figura (A.4). A letra R representa resisténcia e a letra C representa constante capacitiva.

Todas as unidades estdo no sistema internacional de medidas, SI.
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Figura A.4 — Circuito do MIBC.

A figura (A.5) mostra o aparelho confeccionado, tendo como base o circuito descrito.

Este aparelho foi batizado pelo grupo de MIBC (Medidor de Impedancia de Baixo Custo). Além

de ser de facil manuseio e pratico, o aparelho possui uma chave seletora onde ¢ possivel escolher

o ganho na saida. Pode-se selecionar o fator 1000, 5000 e 10.000. O aparelho ainda possui as

entradas para os terminais do PZT, o terminal de entrada (excitacdo) e o de saida (medi¢do),

além de uma chave para ligar e desligar o aparelho, pois 0 mesmo ¢ alimentado por duas baterias

comuns de 9 volts cada uma.

Figura A.5 — Medidor de Impedancia de Baixo Custo.
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A.3 Cadeia de Medicao

No capitulo de resultados experimentais podemos encontrar uma aplicagdo do MIBC para
localizar falhas estruturais. Porém, como j& mencionado, o MIBC ¢ apenas um circuito que
possibilita a medi¢do da impedancia elétrica, sendo necessario outros equipamentos para realizar
a medida. Para realizarmos as medidas de impedancia elétrica através do MIBC necessitamos,
basicamente, de um microcomputador, responsavel pelo gerenciamento da medida, um sistema
de geracdo de sinal, uma vez que devemos excitar a estrutura, e um sistema de aquisi¢do de sinal,
além de filtros, condicionadores e amplificadores. A figura (A.6) mostra os equipamentos de

uma cadeia de medicgao.

geracgdo do sinal

Estrutura 4 /l J

~—|MIBC
PZT T amplificador. Filtro

aquisicao do sinal

Figura A.6 — Esquema da cadeia de medigao.

A cadeia de medi¢do sugerida acima, foi utilizada na obten¢do da impedancia elétrica
através do MIBC apresentado no exemplo do capitulo 5. Utilizamos um microcomputador, um
sistema de geracio e aquisi¢do de sinal, que ficou ao encargo do software ACE®, um filtro passa
banda da marca robotron modelo 01017 e um amplificador de tensdo elétrica da marca PCB
modelo 494A. Todos esses equipamentos sdo normalmente encontrados em um laboratdrio de

analise de vibracdes. A figura (A.7) apresenta a cadeia de medicao utilizada.

Figura A.7 — Cadeia de medigdo utilizada.



Apéndice — A 152

Com o desenvolvimento deste aparelho ¢ possivel consolidar a utilizagdo do método da
impedancia elétrica para o monitoramento de falhas em estruturas, sem o desprendimento de
grande quantia de dinheiro. Isto ¢ de suma importincia pelo fato de um medidor comercial,
como por exemplo o HP 4194A, ser relativamente caro. Além da vantagem de ser mais acessivel
devido a questdo financeira como ja mencionado, a questdo da praticidade também tem seu
ponto interessante, uma vez que, em situagdes praticas, os locais onde sdo realizadas as medidas
sdo de dificil acesso, dificultando a utilizagdo do aparelho comercial que € espacoso e sensivel.
A utilizacdo do MIBC facilita, portanto, em muito o procedimento de manutengdo proposto,

tornando a metodologia sugerida uma proposta atraente.
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