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RESUMO

Diante da constante necessidade de avanco tecnolégico na agricultura para
promover 0 aumento da produtividade e segurancas aos individuos envolvidos no
processo, esta pesquisa apresenta o desenvolvimento de um sistema inteligente,
utilizando redes neurais artificiais, aplicado ao monitoramento e analise de falhas
estruturais em um trator. Simulou-se o trator por meio de um modelo numérico,
representado através de equacdes diferenciais, o qual gera sinais conforme se
alteram os parametros de velocidade do trator e a distancia entre as saliéncias no
solo. Para a analise, identificacdo e classificacdo dos dados simulados
computacionalmente, foi utilizado uma rede neural do tipo ARTMAP-Fuzzy, que
utiliza conceitos da Teoria da Ressonancia Adaptativa, cujo algoritmo foi
desenvolvido utilizando o programa Matlab. A principal aplicacdo deste sistema €&
inspecionar a estrutura do trator objetivando sua melhor conservacao, indicando se o
mesmo encontra-se em condi¢gdes normais ou em caso de falha estrutural. Caso
uma falha seja detectada, é possivel classificar seu tipo. Os resultados evidenciados
foram obtidos por meio de média simples entre as execucdes do sistema, em virtude
de se elevar a veracidade das informacfes demonstradas. Os resultados obtidos na

aplicacdo da rede neural ao problema especificado mostraram-se ser satisfatorios.

Palavras-chaves: Redes neurais artificiais. ARTMAP-Fuzzy. Monitoramento de

integridade estrutural. Deteccédo de falhas.



ABSTRACT

Faced with the constant need for technological advancement in agriculture to
promote increased productivity and security to individuals involved in the process,
this research presents the development of an intelligent system using artificial neural
networks applied to the structural health monitoring and analysis of failure on a
tractor. The tractor was simulated by means of a numerical model built by differential
equations, which generates signals according to the parameters of tractor's speed
and the distance between consecutive protrusions on the ground. For the analysis,
identification and classification of computationally simulated data, a artificial neural
network known as ARTMAP-fuzzy was used, which uses concepts of Adaptive
Resonance Theory, whose algorithm was developed using Matlab. The main
application of this system is to inspect the tractor structure aiming its better
conservation, indicating whether it is in normal conditions or in case of structural
failure. If the fault was detected, it is possible to classify the type of failure identified.
The disclosed results were obtained by simple average between the executions of
the system, because to increase the accuracy of the information shown. The results
obtained in the application of artificial neural network to the specified problem proved

to be satisfactory.

Keywords: Atrtificial neural networks. Fuzzy ARTMAP. Structural health monitoring.

Failure Detection.
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1 INTRODUCAO

A agricultura € uma das principais atividades econdmicas da sociedade
moderna e, como em todas as areas, a informatizacdo tem sido incorporada nos
processos produtivos ao longo dos anos. A incorporacao das tecnologias possibilitou
principalmente a expansdo da é&rea cultivada e o aumento da produtividade
(PERUZZI; CHAVARETTE; GUILHERME, 2010).

Um crescimento ainda maior da producdo agricola depende, entre outros
fatores, do nivel de tecnologia em tratores usados na agricultura. Os tratores, para
atenderem as exigéncias de custos e de produtividade, devem permitir a seus
operadores a condicdo de exigir destas maquinas o maximo desempenho nas
tarefas do campo, com incremento satisfatério de ergonomia e seguranca de seus
operadores. Sob certas condi¢cdes do tracado e velocidade, o trator pode apresentar
instabilidade direcional e niveis de vibracdes que sao prejudiciais a sua estrutura ou,
em casos mais extremos, até mesmo tombamento (KHOURY et al., 2004). Quanto
maior a velocidade, mais excessivamente € percebido a acdo dos processos
dindmicos, que podem interferir na dirigibilidade do veiculo (PERUZZI,
CHAVARETTE; GUILHERME, 2010).

Os resultados de diversas pesquisas cientificas atestam que o trator é a
maquina movel responsavel pela maioria dos acidentes no campo e, dentre estes, 0
tombamento é o principal causador das fatalidades. O tombamento se deve a perda
da estabilidade, tendo como causa prevalecente as saliéncias do terreno associado
com a velocidade do veiculo, além de seu centro de gravidade elevado
(MONTEMOR; VELOSO; AREOSA, 2015).

Desta forma & necessario desenvolver maneiras eficientes de monitorar a
estrutura, visando detectar falhas em estados iniciais, intervir na sua propagacao e,
conseguentemente, impedir o seu desgaste ou até mesmo um acidente com vitimas
fatais. Esta atual e importante linha de pesquisa é denominada Monitoramento da
Integridade de Estruturas, do inglés Structural Health Monitoring (SHM).

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

e Aquisicdo e processamento de dados;
e Validacdo e analise de sinais;

e I|dentificacdo e caracterizacdo de falhas;
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e Interpretacdo de mudancgas adversas em uma estrutura;
e Auxiliar a tomada de decisfes.

Em geral, as estruturas passam por avaliagbes de integridade estrutural.
Nestes casos, séo realizadas avaliagcbes ndo destrutivas, do inglés Nondestructive
Evaluation (NDE), visando estimar seu grau de seguranca e confiabilidade.

Nos ultimos anos, os sistemas de monitoramento de integridade estrutural
vém sofrendo uma evolucdo significativa, principalmente devido ao avanco das
tecnologias de sensores, atuadores, materiais inteligentes, técnicas eficientes de
processamento de dados e sinais, e principalmente a crescente demanda de se
empregar tais ferramentas em tempo real.

Neste contexto, uma possivel solu¢do para se desenvolver um SHM moderno
e eficiente € a utilizacdo de sensores inteligentes e/ou técnicas de computacao
inteligentes (redes neurais artificiais, sistemas imunolégicos, algoritmos genéticos,
l6gica fuzzy, e outros mais), que viabilizam habilidades como a extracdo de
conhecimentos e informacfes de processos complexos, facilitando a andlise de
sinais e proporcionando a automatizacao da tomada de decisdes.

Neste estudo, apresenta-se a proposta de uma metodologia para o
desenvolvimento de um sistema de SHM, baseado em técnicas de computacao
inteligente (CI). Neste sentido, emprega-se uma rede neural artificial (RNA) do tipo
ARTMAP-Fuzzy (CARPENTER et al., 1992) para realizar a analise e monitoramento
da integridade de um trator, devido as suas caracteristicas de aprendizagem e
reconhecimento de padrdes e, também por apresentarem bom desempenho em
outros tipos de problemas de reconhecimento de padrbes e diagndéstico, conforme
destacado pelos autores em (TAN; LIM, 2010; LIMA et al., 2013; TONELLI NETO,
2012; LIMA et al., 2014a).

1.1 OBJETIVO DO TRABALHO

Este trabalho tem por objetivo aplicar um método de redes neurais artificiais,
mais especificamente uma rede do tipo ARTMAP-Fuzzy, que utiliza a teoria da
ressonancia adaptativa, do inglés Adaptive Resonance Theory (ART), no
monitoramento da dinamica de um trator. Considerando o sistema trator-campo
como um sistema vibratério ndo-linear com excitagdo periédica externa. O intuito

deste sistema inteligente é oferecer informacgdes suficiente para que sejam tomadas
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decisbes Otimas, evitando assim danos a estrutura do trator, como vibracdes
mecanicas, saltos, empinamento dianteiro e traseiro, e precipuamente evitando

acidentes com vitimas.

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

A dissertacdo estd estruturada em 9 capitulos mais as referéncias
bibliogréficas. A seguir apresenta-se um breve resumo dos tépicos.
e Capitulo 1 — Introducéo
o0 Neste capitulo apresenta-se a introducao, objetivo e estrutura da
dissertacao.
e Capitulo 2 — Atualizacao Bibliogréafica
o O capitulo 2 apresenta o levantamento bibliografica utilizado
para embasar teoricamente o0s assuntos abordados pelo
trabalho, como: monitoramento da integridade estrutural, redes
neurais artificiais e o uso de métodos inteligentes em SHM.
e Capitulo 3 — Monitoramento da Integridade Estrutural
0 Neste capitulo apresenta-se basicamente o conceito de dano,
falha estrutural e SHM.
e Capitulo 4 — Redes Neurais Atrtificiais
o O capitulo 4 apresenta a historia e principais conceitos de uma
RNA. Também ¢€ visto sua arquitetura, formas de aquisicdo do
conhecimento, alguns tipos de redes existentes, seus beneficios
e aplicacoes.
e Capitulo 5 — Teoria da Ressonancia Adaptativa
0 Neste capitulo sdo apresentados o0s conceitos basicos de
métodos da familia ART, em especial a ARTMAP-Fuzzy. Assim
como uma apresentacao sucinta de I6gica nebulosa.
e Capitulo 6 — Desenvolvimento e Simulacdo Computacional
o0 No capitulo 6 consta 0 modelo numérico e a explicacdo de como
foram geradas as amostras utilizadas pelo sistema.

e Capitulo 7 — Metodologia Proposta
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o E descrito no capitulo 7 o funcionamento do sistema SHM
desenvolvido e seus modulos de treinamento e classificacao.
e Capitulo 8 — Aplicacdes e Resultados
0 Neste capitulo é detalhado a configuracdo do sistema e do
programa, desenvolvido para automatizar as execugoes.
Também s@o mostrados os resultados obtidos e uma discussao
sobre 0s mesmos.
e Capitulo 9 — Concluséo.
o No capitulo 9 apresenta-se uma sintese conclusiva de todo o

trabalho e uma proposta para sua possivel continuidade.
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2 ATUALIZACAO BIBLIOGRAFICA

Para realizagcédo desta pesquisa, foram utilizadas referéncias com objetivo de
introduzir conceitos basicos tedricos sobre os assuntos pesquisados. Assim, 0s
proximos topicos apresentam as referéncias utilizadas em cada area compreendida

no trabalho.

2.1 MONITORAMENTO DA INTEGRIDADE ESTRUTURAL

Para o entendimento sobre monitoramento de estruturas, destacam-se 0s
trabalhos especificados a seguir.

Sohn et al. (2004) apresenta um relatdrio contendo revisdes sobre diversos
trabalhos na area de SHM, além de sites, conferéncias e jornais técnicos. Os
autores concluem o trabalho resumindo o estado da arte e comentando futuras
areas de pesquisa com objetivo de avancar os conhecimentos neste campo.

Devido ao aumento de pesquisas sobre SHM, Farrar e Worden (2006) foram
motivados a publicar trabalho que aborda um breve histérico do tema e conceitua o
processo de SHM em quatro passos do reconhecimento de padrées estatisticos,
sendo estes: avaliagdo operacional; aquisicdo dos dados, normalizagéo e limpeza;
selecdo das caracteristicas e sintetizacdo da informacdo; desenvolvimento do
modelo estatistico e determinacéo das caracteristicas.

Em Maio (2011) aborda-se SHM utilizando o método dos Elementos Finitos
para uma analise de diferentes técnicas para detec¢do da posicdo e tamanho da

delaminacdo em estruturas comp@sitas utilizando pastilhas piezoelétricas.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como referencial na area de RNA Haykin (2001) apresenta em sua obra uma
abordagem profunda dos principais conceitos sobre o tema. Silva, Spatti e Flauzino
(2010) apresentam RNA de forma mais pratica, com exemplos de implementacdes.
E Yegnanarayana (2005) apresenta RNA utilizada no reconhecimento de padrdes e
processamento de sinais de forma introdutoria.

Lopes (2005) utiliza redes neurais artificiais para resolver o problema de

previsdo de cargas elétricas. A autora propfe a introducdo de melhorias na rede
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neural feedforward com treinamento realizado utilizando o algoritmo de
retropropagacdo. E para reduzir as imprecisdes dos resultados de previsdo é
utilizada a rede neural ART&ARTMAP nebulosa.

No trabalho de Biondi et al. (2006), os autores focam na l6gica fuzzy, também
conhecida como nebulosa ou difusa, e suas aplicacdes, definicdes e terminologia.
Uma rede neural do tipo Perceptron multicamadas, com modificagdes na funcédo de
ativacao, foi utilizada para previsdao multimodal de cargas no trabalho de (ALTRAN,
2010). Em Tonelli Neto (2012) é utilizado uma arquitetura da familia ART, a rede
neural ARTMAP-Fuzzy, conjuntamente com o emprego da transformada wavelet no
desenvolvimento de um sistema inteligente que realiza o controle preventivo em

sistemas de distribuicdo de energia elétrica.

2.3 SISTEMAS INTELIGENTES APLICADOS EM SHM

Na literatura especializada sdo encontrados trabalhos que aplicam métodos
de computagédo inteligente no monitoramento da integridade estrutural, seja em
avides, construcao civil ou estruturas mecanicas. Em Pandey e Barai (1995) é
apresentado uma aplicacao da rede neural Perceptron multicamadas na deteccao de
falhas em uma ponte com estruturas de aco. Furtado e Lopes (2002) combinam o
método da impedéancia elétrica e de redes neurais para serem aplicados em
sistemas de monitoramento das condi¢bes de maquina.

Em Tebaldi (2004) é proposta uma metodologia utilizando dados no dominio
da frequéncia. Tendo como primeiro passo a utilizacdo do método da impedancia
elétrica com objetivo de se determinar a localizacdo das falhas e como segundo
passo € realizada a quantificacdo da intensidade das falhas usando algoritmos
genéticos.

O trabalho de Tebaldi, Coelho e Lopes (2006) propdem uma metodologia
hibrida, sendo impedancia elétrica para identificar a regido do dano e posteriormente
meétodo de otimizacéo para quantificar a severidade da falha.

Lee e Kim (2007) apresentam um algoritmo de dois niveis para deteccédo de
danos, o qual recebe como entrada para RNA as respostas dinamicas da estrutura.
Neste caso a rede atua como um classificador de padrdes. Para treinar a rede sao
utilizados sinais simulados numericamente e, por outro lado, os sinais adquiridos

experimentalmente sdo usados para testar a RNA.
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Silva, Dias e Lopes Junior. (2008) apresentam a aplicacdo de SHM baseado
em medidas da impedancia elétrica obtidas por piezoceramicas (PZT) acoplado em
estruturas leves, neste caso uma viga. Xiang-jun et al. (2010) adotam técnicas
wavelet para processar os sinais de vibragdo do monitoramento da estrutura de
pontes. Em Shen et al. (2011), usando o método de Elementos Finitos, simula
quinze padrées de falhas em uma asa de avido e, para o reconhecimento, utiliza
uma rede neural probabilistica.

Gonsalez (2012) aplica a técnica da impedancia eletromecéanica em sistemas
SHM através de duas metodologias: uma utiliza a técnica de agrupamento Fuzzy c-
means; e a outra utiliza analise da variancia objetivando incorporar variacfes
arbitrarias nos sistemas de medi¢éo e aquisi¢cdo de dados.

Por meio de simulacdo de uma viga de aluminio, Lima et al. (2013) geram
dados que s&o analisados por RNA do tipo ARTMAP-Fuzzy com objetivo de
diagnosticar possiveis falhas na estrutura. Também, Wang et al. (2013) realizam
uma comparagdo entre algoritmo genético multicamada e algoritmo genético
convencional, aplicando-os em andlise dos dados gerados a partir de uma ponte
trelica de aco, discretizada por Elementos Finitos.

Souza et al. (2013) utilizam uma rede neural ARTMAP-Fuzzy para identificar e
caracterizar as falhas estruturais de um edificio.

No trabalho de Lima (2014), sao apresentadas duas metodologias para o
desenvolvimento de sistemas SHM. O autor utliza redes neurais artificiais e
sistemas imunoldgicos artificiais sendo, mais especificamente, uma rede do tipo
ARTMAP-Fuzzy e o Algoritmo de Sele¢do Negativa. Os dados para andlise foram
gerados a partir de um experimento em laborat6rio com uma viga de aluminio.

Lima et al. (2014b) utilizam um método inteligente baseado nos sistemas
imunoldgicos artificiais para monitoramento da integridade de estruturas
aeronauticas. Os autores identificam e caracterizam amostras de falhas estruturais
geradas a partir de um modelo genérico utilizando uma viga de aluminio por meio do
Algoritmo de Selecdo Negativa.

Gonsalez et al. (2014) descrevem o procedimento de avaliacdo da integridade
estrutural por meio de analise de variancia em conjunto com o teste de comparacao
multipla de Tukey para determinar se o0s resultados sdo estatisticamente
significantes. Os dados analisados sdo medidos por impedéancia eletromecanica

através de sensores/atuadores piezoceramicos acoplados na estrutura.
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Franca (2014) propde um método baseado em ondas de Lamb para detecc¢éo
e localizacdo de danos em compdsitos que compdem a estrutura de uma fuselagem
de avido. Para deteccdo e localizagdo automatica dos danos na estrutura, o autor
utiliza RNA do tipo Levemberg-Marquardt backpropagation.

A deteccédo e quantificacao de trincas transversais proposta por Khan e Parhi
(2015) utilizam uma RNA de funcdo de base radial, validada por meio de
investigagéo experimental.

Utilizando um modelo numérico de um trator, Souza, Lima e Chavarette
(2015) realizam um estudo comparando trés técnicas de agrupamento nao-
supervisionado de dados, sendo elas K-Means, Fuzzy C-Means e a RNA Kohonen.
Também o artigo de Xu et al. (2016) apresenta um método inteligente de diagndstico
de falha baseado em extracdo de caracteristicas em conjunto seletivo com
classificadores ARTMAP-Fuzzy multiplos. Este método é aplicado ao diagnostico de
falhas de mancais de rolamentos.

Diante dos trabalhos apresentados neste subtépico, conclui-se que na ultima
década tem aumentado significativamente o uso de métodos de computacao
inteligente para o monitoramento de estruturas, com a finalidade de ndo somente
detectar, mas também classificar e quantificar a falha encontrada. As aplicacbes
destes métodos tém sido feitas em diversos sistemas, como aeronaves, estruturas
maritimas, mecanicas e civis. Porém, durante a revisdo bibliografica, foi encontrado,
em particular, apenas o trabalho de Souza, Lima e Chavarette (2015) descrevendo o
uso de métodos inteligentes aplicados em monitoramento de tratores. Assim, esta
verificagéo evidencia a relevancia do tema e a potencialidade de contribuicdo deste
estudo.
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3 MONITORAMENTO DA INTEGRIDADE DO TRATOR

3.1 INTRODUCAO

Para melhor compreensdo do processo de monitoramento da integridade
estrutural, precisa-se definir o que é dano. De acordo com o0s termos mais
encontrados, pode-se definir danos como sendo alteragdes introduzidas em um
sistema que afetam negativamente seu desempenho tanto no presente como no
futuro (FARRAR; WORDEN, 2006). Como exemplos, cortes, afrouxamento de
parafuso, trincas, incrustacdes, corrosdes, desgaste de componentes, entre outros,
podem ser considerados como danos a estrutura. A concentragdo ou evolucdo de
danos podem ocasionar falhas e comprometer o funcionamento do sistema
(GONSALEZ, 2012). Em outras palavras, um dano em uma estrutura mecanica nao
implica necessariamente na perda total da funcionalidade do sistema, mas sim que o
sistema ndo esta operando de maneira 6tima. Conforme ocorre 0 aumento do dano,
o funcionamento do sistema fica cada vez mais comprometido, até que atinja um
estagio o qual ndo € mais aceitavel pelo usuario. Entdo este estagio é chamado de
falha (FARRAR; WORDEN, 2006).

Com base nas definicbes apresentadas, para a andlise do problema de
tombamento e empinamento do trator, neste trabalho define-se como falha o evento
de tombamento e como dano algumas possiveis situactes de perdas de contato dos
pneus dianteiros ou traseiros com o solo. Com estas definicbes pretende-se
generalizar o conceito de monitoramento da integridade do sistema dinamico
definido pelo trator em movimento no solo irregular. Assim, ao invés de apresentar
as analises no contexto de dinamica veicular, propde-se discutir o problema como
SHM para, inclusive, ao final, apresentar modelos conceituais de sistemas de

atuagcao que possam garantir a operagao de tratores em seguranca.

3.2 FALHA ESTRUTURAL

O processo de implementacdo de uma estratégia de deteccdo de falhas em
estruturas mecéanicas é chamado de monitoramento da integridade estrutural. Em
geral o monitoramento objetiva medir as entradas e saidas de um sistema antes de

sofrer um dano. A andlise destes dados, juntamente com as mesmas informacdes



22

obtidas em uma condicdo e analise desconhecida visa identificar uma possivel
condicdo de falha e, consequentemente, conhecer o0 nivel de deterioracdo da
estrutura observada. O progndstico pode ser realizado por meio de informacdes das
condi¢cdes ambientais e operacionais atuais e, em alguns casos, analise numérica
para estimar a vida util remanescente do sistema (SOHN et al., 2004).

Lima (2014) considera que a identificacdo do tipo de alteracdo em uma
estrutura analisada € o principal desafio em se projetar um SHM e,
independentemente da origem ou intensidade, o acimulo de um ou mais tipos de
danos na estrutura pode desencadear uma falha e comprometer o funcionamento do
sistema. De acordo com Lima et al. (2014b), a falha estrutural acarreta alteracéo dos
parametros espaciais da estrutura, como: sensivel reducdo da massa, alteracdo do
amortecimento e diminuicdo da rigidez estrutural, ocasionando, por conseguinte,
uma alteracdo no comportamento dinamico da estrutura, de modo que estas
alteracbes afetam os parametros como: frequéncias naturais, resposta, modos de
vibragao e fatores de amortecimento.

Em algumas aplicacbes a estrutura é submetida a uma avaliagdo néo-
destrutiva de sua integridade. Em geral, utiliza-se técnicas como: testes de emissao
acustica, radiografia-X, liquido penetrante, inspecdo ultrassénica, entre outros,
objetivando estimar o grau de seguranca e confiabilidade da estrutura. Todavia,
estas técnicas ndo sdo efetivamente Uteis quando h& necessidade de avaliar uma
estrutura em uso (LIMA et al., 2014), justificando assim o emprego de um sistema de
monitoramento da integridade estrutural. Também a evolucdo dos sensores, 0
surgimento de materiais inteligentes (por apresentar caracteristicas de um sistema
bioldgico), miniaturizagdo de componentes eletrénicos e aumento da capacidade de
processamento de dados e sinais, tornam-se cada vez mais viavel a utilizacdo de
sistema de SHM em estruturas que necessitam monitoramento em tempo real. Em
particular, destaca-se o sistema para monitorar a integridade estrutural de um trator
executando suas atividades no campo, sujeito a alteracdes abruptas do solo,
colocando em risco ndo somente a integridade do trator mas também a vida do

condutor, conforme ocorréncias ilustradas nas figuras 1 e 2.



Figura 1 — Acidente com trator em Descalvado - SP.
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Contudo, destaca-se como um dos principais beneficios em se utilizar um

sistema de SHM a possibilidade de identificar situagbes adversas, permitindo avisos

ao usuario do sistema monitorado ou mesmo ativando mecanismos para corrigir o

problema identificado (MAIO, 2011).
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4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo apresenta-se uma revisdo sobre redes neurais artificiais,
abordando um resumo histérico, as principais caracteristicas, o neurdnio bioldgico, o

neurdnio artificial, sua estrutura, componentes e funcionamento.

4.1 RESUMO HISTORICO

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

McCulloch e Pitts (1943) descreveram um calculo légico das redes neurais
que unificava os estudos de neurofisiologia e da logica matematica. Eles definiram
qgue o seu modelo formal de um neurdnio seguia o propdésito “tudo ou nada”. Com
um numero suficiente dessas unidades simples e com conexdes sinapticas
ajustadas e sincronicamente operando, McCulloch e Pitts mostraram que uma rede
construida dessa forma realizaria o calculo de qualquer fungcdo computavel. Por este
resultado, muitos pesquisadores aceitam este acontecimento como 0 nascimento
das disciplinas de redes neurais e inteligéncia artificial (1A).

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

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

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

Em 1986, ocorreu um dos marcos mais importantes, o desenvolvimento do
algoritmo backpropagation. Com a publicacdo do livro intitulado “Parallel distributed
processing”, os autores Rumelhart, Hinton e Williams (1986) desenvolveram um
algoritmo que permitia ajustar os pesos em uma rede com mais de uma camada,
resolvendo até o problema de aprendizado dos padrdes da funcdo XOR (ou-

exclusivo). Este algoritmo se tornou o mais popular entre as redes neurais.
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No final dos anos 1990 e inicio dos anos 2000, houveram inumeras
aplicacdes préticas em diferentes ramos do conhecimento na area de redes neurais.
Dezenas de novas outras contribuicbes tém permitido um crescente
desenvolvimento tedrico. Em especial, pode-se destacar a proposi¢do de algoritmos
de aprendizado baseados no méetodo de Levenberg-Marquardt, também as redes
neurais artificiais baseadas em maquina de vetores de suporte (SVM - support
vector machines), que podem ser utilizados em classificacdo de padrdes e regresséo
linear, e outra interessante contribuicdo € a implementacdo de circuitos integrados
neurais com diversas configuracdes de tipologia (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

E possivel encontrar mais detalhes sobre diversos outros fatos historicos das
redes neurais na obra de (HAYKIN, 2001).

4.2 NEURONIO BIOLOGICO

Algumas das caracteristicas mais interessantes da rede neural bioldgica, que
a torna superior ao mais sofisticado sistema de computacdo de IA, no que diz
respeito a reconhecimento de padrdes, segundo Yegnanarayana (2005), sao:
¢ Robustez e tolerancia a falhas: o envelhecimento das células nervosas
parece ndo comprometer significativamente o desempenho;
¢ Flexibilidade: a rede automaticamente se ajusta ao novo ambiente sem
utilizar instrucdes pré-programadas;
e Capacidade para lidar com uma enorme variedade de dados: a rede
pode lidar com informac¢des com ruido, probabilisticas, distorcidas e
inconsistente;
e Computacao coletiva: a rede tem capacidade de realizar operagcbes em
paralelo e, também, uma determinada tarefa de forma distribuida.
As caracteristicas de uma rede neural biolégica séo atribuidas a sua estrutura
e funcdo. A unidade fundamental da rede é chamada de neurénio ou célula nervosa.
O cérebro humano apresenta algo em torno de 100 bilhdes de neurbnios, destes, 10
bilhdes somente no cortex, e 60 trilhdes de sinapses ou conexdes (HAYKIN, 2001;
LOPES, 2005; SILVA, SPATTI; FLAUZINO, 2010).
Silva, Spatti e Flauzino (2010) afirmam que o principal papel do neurénio é

conduzir impulsos que, na realidade, sdo estimulos elétricos advindos de reacfes
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fisico-quimicas. Também, apresenta que o neurénio pode ser dividido em trés partes

principais: dendritos, corpo celular e axénio, conforme exibido na figura 3.

Figura 3 — Neurdnio bioldgico.
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Terminagdes sinapticas
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

O nucleo estéa localizado no corpo celular (soma). Os dendritos tém como
principal funcdo captar, de forma continua, sinais de outros neurénios e podem ser
entendidos como terminais de entrada (LOPES, 2005). JA o axdnio, estende-se
desde o corpo celular através de um Uunico filamento, cujas terminacfes sao
constituidas por ramificacdes denominadas terminagfes sinapticas, ou sinapses e
podem ser entendidos como terminais de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

“As sinapses sdo unidades estruturais e funcionais elementares que medeiam
as interacgdes entre os neurdnios”, define (HAYKIN, 2001). Lopes (2005) ressalta que
as sinapses ocorrem na regidao em que o axénio de um neurdnio se conecta a um
dendrito de outro neurénio, lembrando que inexiste contato fisico nesta juncdo. E
gquando um neurénio € ativado transmitindo-se um sinal eletroquimico através do
axénio que, por meio das terminacdes sinpticas, é enviado para outros neurénios.
Se este sinal eletroquimico alcanca um limiar (threshold) e, entdo, uma atividade
elétrica na forma de pulsos curtos é gerada. Segundo Yegnanarayana (2005),
geralmente esta atividade elétrica permanece no interior do neurénio, enquanto que
mecanismos quimicos ocorrem nas sinapses. Lopes (2005) conclui que por meio

desta conectividade a sinapse € atribuida a inteligéncia.
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4.3 NEURONIO ARTIFICIAL

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

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

observado através da figura 4.

Figura 4 — Componentes de um neurdnio artificial.
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Fonte: Lopes (2005).

O modelo basico de neurbnio, que forma a base para o projeto de RNA, é
apresentado na figura 5. O neurdnio artificial possui m entradas (xm), € uma funcao

nao linear de ativacdo na saida [¢(.)].
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Figura 5 — Modelo nao linear de um neurbnio.
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Fonte: Haykin (2001).

Assim, considerando a figura 5, verifica-se que o processo de treinamento do
neurdnio artificial se d4 da seguinte forma (HAYKIN, 2001; SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010):

a)

b)

Sinais de entrada x = {xy, x5, ..., X, }: neste caso tem-se um neurénio
de m entradas, onde um sinal x;, vindo do meio externo, conecta-se a
sinapse j. Estes sinais podem ser considerados como os valores
assumidos pelas variaveis de uma aplicacéo especifica.

Pesos sinapticos w = {wyq, Wiy, ..., Wgm}: S80 escritos wy;, onde k se
refere ao neurdnio em questao e j se refere ao terminal de entrada da
sinapse a qual o peso esta ligado. E importante salientar que pesos
sinapticos podem assumir valores positivos ou negativos, e s&o
utilizados para ponderar cada uma das varaveis de entrada da rede.
Combinador linear }.: € um somador dos sinais de entrada, ponderados
pelos respectivos pesos sinapticos.

Bias by: possui 0 efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcao
de ativacao, podendo ser positivo ou negativo, respectivamente.
Potencial de ativacdo v,: é o resultado da diferenca entre o combinador
linear e o limiar de ativacao. Se tal valor € positivo, com u, > by, entao

possui potencial excitatério, caso contrario, o potencial sera inibitorio.
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f) Funcao de ativacdo ¢(.): seu objetivo € restringir a amplitude da saida
do neurbnio para um valor finito. Tipicamente normaliza a saida
obtendo valores como [0, 1] ou [-1, 1].

g) Sinal de saida y,: € o sinal que podera ser utlizado por outros
neurénios. Consiste no valor final produzido pelo neurdnio artificial
conforme conjunto de sinais de entrada.

Em termos matematicos, as expressdes (1) e (2) sintetizam o resultado

produzido pelo neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts, ou seja:

m
U = Zij.x]- (1)
j=1
e
Vi = @ + by) (2)
Haykin (2001) resume o funcionamento de um neurdnio artificial de seguinte
forma:

e Recebe-se de um conjunto de valores a serem adotados como as
variaveis de entrada;

e Multiplica-se cada valor de entrada por seu respectivo peso sinaptico;

e Obtém-se o potencial de ativagao;

e Aplica-se uma funcéo de ativagédo apropriada na soma do potencial de
ativacao mais o limiar de ativagao;

e Compila-se a saida a partir da funcéo de ativacgéo;
4.3.1 Funcdes de ativacéao
A funcdo de ativacdo ¢(v) define a saida de um neurbnio em termos do

potencial de ativacdo v. A figura 6 identifica trés tipos basicos de funcdes de

ativacdo: funcdo de limiar; funcéo linear por partes; e funcdo sigmoéide.
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Figura 6 — Funcdes de ativacdo: (a) Funcao de limiar. (b) Funcéo linear por partes.
(c) Funcao sigmdide para parametro de inclinacdo a variavel.
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Fonte: Haykin (2001).

De acordo com Lopes (2005) e Altran (2010), a funcédo de limiar, também
conhecida como degrau, sédo apropriadas para sistemas binarios discretos, enquanto
que as funcbes sigmoidais podem ser utilizadas tanto em sistemas binarios quanto
continuos. Ambos os autores concordam que a fungdo sigmoide é a mais utilizada

pelo fato de ser continua e apresentar derivada simples.

4.4 ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS proxima folha

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

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

oculta ou invisivel).
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Assim, uma RNA pode ter suas saidas servindo como entradas a outros
neurbnios, ou ter suas entradas precedentes das saidas de outros neurdnios. E
neste cenario, ha um peso para cada conexado de entrada de um neurbnio. Altran
(2010) também afirma que o nome de arquitetura da rede neural esta diretamente
ligado a disposicdo das camadas e o numero de neurbnio por camadas,

exemplificado pela figura 7.

Figura 7 — Disposi¢édo de uma rede neural artificial.
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Podem haver trés classificagdes com relacédo a propagacao dos dados dentro
da estrutura de uma RNA, que séo:

e Redes Feedforward (ndo recorrentes): o fluxo de informacdes segue
sempre uma unica direcdo (unidirecional), fluem sempre a partir da
camada de entrada, em direcdo a camada de saida. O processamento
das informagOes pode se estender por uma ou mais camadas, mas
sem haver realimentacdo (KROSE; SMAGT, 1996). Como exemplo de
camada simples, pode-se citar a rede Perceptron e a Adaline; e de
camadas multiplas, o Perceptron Multicamadas sem realimentacéo.

¢ Redes Feedback (recorrentes): contém laco de realimentacédo, ou seja,

a saida de um neurénio é utilizada para realimentar o mesmo neurdnio,
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ou neurbnios das camadas anteriores. No inicio do processo de
realimentacdo, ha um periodo em que as unidades se submetem a um
processo de adaptacdo tal que a rede passa para um estado estavel,
no qual a realimentagdo ndo mais pode variar a saida, desenvolvendo
assim uma memoria a longo prazo nos neurénios internos (KROSE;
SMAGT, 1996; LOPES, 2005). Como exemplo pode-se citar a rede de
Hopfield.

e Redes reticuladas: possuem como principais caracteristicas a
consideracdo da disposicao espacial dos neurdnios objetivando
propoésitos de extracdo de caracteristicas. Neste contexto, a localizacao
espacial dos neurbnios esta diretamente relacionada com o processo
de ajuste de seus pesos e limiares (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Como exemplo pode-se citar a rede de Kohonen.

4.5 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

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

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

Quanto aos tipos de treinamento, podem ser classificados em quatro, como
se segue abaixo.

e Treinamento supervisionado ou treinamento associativo: a rede é
treinada a partir de padrées de entradas e saidas. Na fase de
aprendizado, o treinamento acontece por um agente externo
(professor) que informa a rede a resposta desejada para o padrao de
entrada especificado. O professor adquire conhecimento da rede, na



34

forma de mapeamento de entrada-saida. Dentre algumas redes que
possuem este tipo de treinamento, pode-se citar a rede Madaline, que
utiliza o algoritmo de aprendizagem backpropagation, a rede
Groosberg, a rede ARTMAP, a rede ARTMAP-Fuzzy, entre outras
(ALTRAN, 2010; KROSE; SMAGT, 1996; LOPES, 2005).

e Treinamento ndo-supervisionado ou Self-organization: exclusivamente,
o treinamento depende de vetores de entradas. Este treinamento néo
possui um agente externo informando a rede a resposta desejada para
0 padrdo de entrada apresentado. A partir desta ideia a rede projetada
deve ser capaz de efetuar seu aprendizado através de um
processamento estatistico dos padrées de entrada juntos de seus
respectivos resultados na saida. Podem-se citar, como exemplos, as
redes: Hopfield, Kohonen e ART (convencional e nebulosa) (KROSE;
SMAGT, 1996; LOPES, 2005).

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

e Treinamento hibrido: faz uso alternadamente dos treinamentos
supervisionado e nao-supervisionado.

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

4.6 TIPOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Héa diversos modelos de RNA sendo utilizadas nas mais variadas aplicacdes

em iniUmeras areas do conhecimento. Dentre os modelos de RNA mais conhecidos,
destacam-se (LOPES, 2005):
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Rede neural de McCulloch-Pitts: por meio do ajuste adequado dos
pesos, 0 neurdnio tem capacidade de executar operagdes logicas
basicas. Foi desenvolvido em 1943 (MCCULLOCH,; PITTS, 1943).
Perceptron de camada simples: utilizada para resolucdo de
problemas légicos envolvendo os operadores AND e OR, e também
no reconhecimento e classificacdo de padrbes. Foi proposta por
Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, 1958).

Perceptron de mudltiplas camadas: capacidade para realizar
operacoes légicas complexas (LOPES, 2005).

Adaline: ap6s devidamente treinada, € utilizada para
reconhecimento e classificacdo de padrbes (WIDROW; HOFF,
1960).

Madaline: rede neural multicamada que apresenta alto grau de
tolerancia a falhas (WIDROW; HOFF, 1960).

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

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

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

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

Rede de Hopfield: rede aplicada em reconhecimento de imagens
(HOPFIELD, 1982).
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e Rede CNM (Combinatorial Neural Model): € uma rede neural com
caracteristicas que permitem sua aplicacdo em processamento de
reconhecimento, analise e classificacdo de dados (MACHADO;
ROCHA, 1989).

e Rede CPN (Counterpropagation Network): € uma rede neural
competitiva elaborada para trabalhar como uma tabela de consulta
autoprogramavel com habilidade de interpolar dados de entrada,
segundo (HECHT-NIELSEN, 1987).

e Rede BAM (Bidirectional Associative Memory): possui memoria
associativa bidirecional. Quando os dados fornecidos possuem um
padrao corrompido, ela permite uma certa tolerancia a erros
(KOSKO, 1988).

e Rede Neocognitron: rede neural multicamada desenvolvida para
reconhecer caracteres alfabéticos escritos a mao. Possui
interligacdes parciais entre as unidades das varias camadas. Possui
uma boa tolerancia a erros, pois identifica os caracteres mesmo
com certa inclinacdo na escrita ou pequena distorcdo na imagem
(FUKUSHIMA, 1980).

e Rede RBFN (Radial Basis Function Network): possui arquitetura
feedforward de camadas mdltiplas. Uma das particularidades desta
rede é a utilizacdo de uma funcéo de ativacdo de base radial, como
as gaussianas, nos neurdnios de camada intermediaria (SILVA,
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

4.7 BENEFICIOS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De acordo com Lopes (2005), a RNA possui como base uma arquitetura de
implementacdo paralelamente distribuida com capacidade de generalizacdo, ou
seja, a RNA responde adequadamente a novas situacdes (diagnéstico) com base no
aprendizado adquirido em experiéncias passadas (treinamento). Estas duas
caracteristicas sédo primordiais, porqguanto possibilitam a resolucéo de problemas da

vida real que possuem solugéo complexa.
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As redes neurais apresentam particularidades Unicas que somente sao

encontradas em suas estruturas. Seu uso oferece as seguintes propriedades Uteis e
capacidades (HAYKIN, 2001; LOPES, 2005):

N&o linearidade: a nao linearidade é de um tipo préprio, por toda a
rede, porém, um neurbnio artificial pode ou nado ser linear. Essa
possibilidade de obter um sinal de entrada gerado a partir de um
mecanismo fisico inerentemente néo linear faz da néo linearidade algo
muito importante.

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

Processamento paralelo: maior rapidez na execucao de tarefas mais
dificeis.

Robustez: a rede possui capacidade de processar dados mesmo com
ruidos ou incompletos.

Flexibilidade: € possivel aplicar as redes neurais em diversas areas

do conhecimento.

4.8 APLICACOES DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A capacidade de aprendizado e generalizacédo das RNAs proporciona um alto

grau de aplicabilidade em inimeras questbes da vida real. Na atualidade,

pesquisadores tem inovado a area de arquitetura de redes neurais e técnicas de

treinamento, adequando-as a aplicagfes especificas. Dessa forma, o interesse de

utiizagcdo das RNAs vem aumentando de forma significativa. Dentre as principais

aplicacbes destacam-se: diagnodstico; processamento de imagens diversas;

reconhecimento de padrdes; classificacdo de padrées; controle; regressdo e
previsao; otimizagdo; e filtragem de dados (LOPES, 2005; SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).
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5 TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

5.1 REDE NEURAL ART

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

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

O dilema “Estabilidade-Plasticidade”, em resumo, apresenta uma rede que
seja flexivel o suficiente para absorver mudancas nos padrdes de entradas da rede,
ou seja, mudancas no comportamento da classe de entrada, e seja capaz de se
adaptar a este novo tipo de padrdo e ao mesmo tempo seja estavel o suficiente para
garantir o agrupamento de todos os elementos sem perder o que ja foi aprendido, ou
seja, toda a aprendizagem j& absorvida nos processos anteriores (MARTINS, 2010).

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

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), as topologias baseadas na

arquitetura ART podem ser divididas nos grupos citados a seguir, que sao
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classificados de acordo com o tipo de suas entradas e seus processos de
treinamento, conforme segue:

e ART-1: padrées com entradas binarias e treinamento n&o
supervisionado (CARPENTER; GROSSBERG, 1987a).

e ART-2: padrbes com entradas binarias ou analdgicas (continuas) e
treinamento nao supervisionado (CARPENTER; GROSSBERG,
1987h).

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

e ARTMAP: treinamento supervisionado em tempo real e padrboes de
entradas binarias ou analdgicas. Utiliza em sua estrutura duas redes
ART (CARPENTER; GROSSBERG; REYNOLDS, 1991a).

e Fuzzy ART: treinamento n&o supervisionado e engloba em sua
arquitetura calculos baseados em légica nebulosa (CARPENTER;
GROSSBERG; ROSEN, 1991b).

e ARTMAP-Fuzzy: treinamento supervisionado com todos os calculos
fundamentados na légica nebulosa (CARPENTER et al., 1992).

Quando o objetivo é reconhecer e classificar padrdes a Teoria da
Ressonancia Adaptativa é de grande utilidade. Suas particularidades e capacidade
de auto organizar padrées de entrada em categorias de reconhecimento a faz
alcancar equilibrio na questao plasticidade e estabilidade (MARTINS, 2010).

5.1.1 Rede neural ARTMAP-Fuzzy

A rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy possui uma arquitetura estavel e
plastica, que garante uma vantagem com relacdo a outros tipos de redes neurais
artificiais. Este tipo de rede permite a inclusdo de um moddulo de treinamento
continuado, o qual habilita a extragdo de conhecimento sem a necessidade de
reiniciar o processo de treinamento quando novos padrfes sdo apresentados, ao
contrario do que acontece com a maioria das redes neurais. Esta caracteristica torna

possivel um uso reduzido de padrdes de entrada na fase de treinamento, durante a
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analise da aplicacdo, a extracdo do conhecimento é continua, sendo um exemplo de
um sistema que busca melhoramento a todo tempo (CARPENTER et al., 1992).

A RNA ARTMAP-Fuzzy trata-se de um sistema de aprendizagem
supervisionado composta de um par de modulos ART (CARPENTER,;
GROSSBERG, 1987a), ARTa-Fuzzy e ARTbh-Fuzzy, interconectados por um maodulo
de memodria associativa inter-ART. Esta arquitetura de rede neural incorpora a teoria
fuzzy, por intermédio do operador légico AND fuzzy (") habilitando o sistema neural
de aprendizagem, em resposta aos padrdes de entradas binarios e anal6gicos,
durante o intervalo [0 1] (CARPENTER et al., 1992).

Martins (2010) afirma que um mecanismo interno chamado match-tracking é
responsavel pelo processo auto regulatério da rede neural, no qual maximiza a
generalizacdo e minimiza o erro. Quando a rede neural faz uma predicdo errada,
através de uma conexdo associativa instruida, o parametro de monitoramento do

modulo ARTa-Fuzzy é incrementado no minimo necessario para corrigir o erro no

modulo ARTa-Fuzzy. A figura 8 ilustra a arquitetura da rede neural ARTMAP-Fuzzy.

Figura 8 — Rede Neural Artificial ARTMAP-Fuzzy.

Match
Tracking

Codigo Complemento

I=]a a"| I=[bb"]

Fonte: Lopes (2005).

Segundo Carpenter et al. (1992), a arquitetura ARTMAP-Fuzzy possui trés
parametros principais para o desenvolvimento, sendo estes denominados:
e Parametro de escolha a (a > 0): opera na categoria de selecéo.

Controla a sequéncia de busca entre os n6s da camada F-.
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e Taxa de treinamento B (Be[01]): controla a velocidade de
adaptacao da rede;

e Parametro de vigilancia (pg, pp € pap € [0 1]): controla a ressonancia
da rede, nomeando o0s parametros responsaveis pelo numero de
categorias criadas, também aceitando a categoria proposta, ou

rejeitando de forma a se buscar a escolha de uma nova categoria.

Aumentando o valor de p, a rede neural se torna mais seletiva, reduzindo sua
capacidade de generalizacdo. Diminuindo o valor de p, é reduzido o niamero de
categorias criadas, maximizando a capacidade de generalizacdo da rede ARTMAP-
Fuzzy.

5.1.2 Algoritmo ARTMAP-Fuzzy

Com relacdo a codificacdo, a seguir é apresentado as etapas de como o
algoritmo é executado durante a fase de treinamento, tendo em vista a figura 8.

Etapa 1: obtém-se os dados de entrada para o moédulo ARTa e ARTh.

Etapa 2: efetua-se a normalizacdo dos vetores a e b, respectivamente. Na
equacao (3) é possivel observar a normalizacdo do vetor de entrada do mddulo
ARTa.

|al 3)

Etapa 3: inicialmente todos os pesos da rede neural possuem o valor igual a

1, indicando que nao existe categoria ativa, conforme apresenta a equacao (4).

we =wp =wab =1
j k j 4)

Etapa 4: faz-se a leitura dos parametros a, B, pa, P Pap» E-

Etapa 5: efetua-se a codificagdo do complemento, preservando a amplitude

da informagao.

af=1- g
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5)
Etapa 6: entdo o vetor de entrada no campo F, sera um vetor 2M-

dimensional, conforme se segue:

I=[a al=[a .. aw a .. ay]
6)
Etapa 7: obtém-se valores os quais podem ser escolhidos como categoria.

AW
Ta+ W 7)

Etapa 8: escolhe-se a categoria do modulo ARTy, através da expressao:

TS = max {TY :k = 1,..,N,} )

Etapa 9: neste momento ocorre o teste de vigilancia. Se houver ressonéancia,

parte-se para a etapa 11, caso contrario, etapa 10.

I, A WP
I 9)

Etapa 10: reset. Apos aplicar o reset, volta-se para a etapa 8.

TP =0
" 10)
Etapa 11: adapta-se os pesos do modulo ARThb.
Wknovo — B(Is A W};}elho) + (1 _ B)W’éielho 11)

Etapa 12: atualiza-se o vetor atividade Ybp.

Etapa 13: escolhe-se a categoria do médulo ARTa.

T# =max {Tf:j=1,.., Ny} (12)



43

Etapa 14: faz-se o teste de vigilancia. Se houver ressonancia, parte-se para a

etapa 16, caso contrario, etapa 15.

|1, A W2
e—] 2 pa
I, 13)
Etapa 15: reset. Apds aplicar o reset, volta-se para a etapa 13.
T =0
14)

Etapa 16: realiza-se o match tracking. Se houver ressonancia, parte-se para a

etapa 19, caso contrario, etapa 17.

VoA Wi
Yb 2 Pap 15)

Etapa 17: reset.
16)
Etapa 18: acresce-se o parametro de vigilancia, e volta-se para a etapa 13.

_enwil

Pa 1, 17)

Etapa 19: atualiza-se o vetor atividade de F,.
Etapa 20: adapta-se os pesos do médulo ARTa.
anovo — ﬁ(le A ijelho) +(1- IB)VVjvelho 9
Etapa 21: adapta-se os pesos Inter-ART. Treinamento concluido.
Com o objetivo de facilitar a compreensao do funcionamento da rede neural

ARTMAP-Fuzzy foi desenvolvido um fluxograma apresentando cada etapa da

realizacdo do treinamento, que pode ser visualizado na figura 9.



Figura 9 — Fluxograma da rede neural ARTMAP-Fuzzy.
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5.2 PRINCIPAIS CONCEITOS DA LOGICA NEBULOSA

Zadeh (1965), da Universidade da Califérnia em Berkeley, ainda na década
de 60, estruturou a légica nebulosa para tratar e representar incertezas. A
importancia condicionada a ela € pelo motivo do mundo ndo ser constituido apenas
de fatos absolutamente verdadeiros ou falsos, pois permite representar valores
intermediarios, que estdo entre os valores verdadeiros e falsos da conhecida logica
classica. A légica classica atribui o valor 1 (um) para aquilo que se considera
completamente verdadeiro, e O (zero) para aquilo que se considera completamente
falso. Porém, a légica nebulosa, também conhecida como difusa ou fuzzy, possui a
vantagem de poder ser atribuida as informacfes que ndo sdo completamente
verdadeiras ou falsas, podendo ter seu valor variando entre 0 e 1. A l6gica nebulosa
permite que se possa atribuir valores intermediarios entre avaliagcbes convencionais
(sim/ndo, verdadeiro/falso), sdo as chamadas variaveis linguisticas, objetos ou
palavras, que possuem um entendimento mais adequado que 0s numeros. As
variaveis nebulosas permitem que nog¢des como copo meio cheio ou copo meio
vazio sejam formuladas matematicamente e processadas pelo computador (LOPES,
2005).

Biondi et al. (2006) define légica nebulosa como uma l6gica multivalorada
capaz de processar informacdes vagas, geralmente apresentadas em uma
linguagem natural, convertendo-as para um formato numeérico. Ainda, acrescenta
qgue entre a certeza do ser e do ndo ser da légica binéria, ha infinitos graus de
incerteza.

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

5.2.1 Breve historico
Em 1965, Lotfi Askar-Zadeh, professor de Departamento de Engenharia

Elétrica e Ciéncias da Computacdo da Universidade da Califérnia, apresentou a

teoria de conjuntos Fuzzy, exatamente quando trabalhava com classificacdo de
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conjuntos, os quais ndo apresentavam limites bem definidos devido ser suave e nao
abrupta a transicdo entre eles. Em diversos momentos, devido a relacdo de
pertinéncia ndo ser bem definida, tornava-se complicado afirmar que um elemento
pertencia ou ndo a um determinado conjunto. A ideia de Zadeh foi flexibilizar essa
relacdo, e entdo elaborar um grau de pertinéncia. Dessa forma um determinado
elemento poderia pertencer parcialmente a um determinado conjunto (RIBEIRO;
MELO, 2013). Este artigo € um marco da teoria dos conjuntos Fuzzy, e foi publicado
em 1965 (ZADEH, 1965).

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

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

e 1974 — Aplicacdo Fuzzy de locomotiva a vapor;

e 1976 — Controlador Fuzzy aplicado aos fornos das fabricas;

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

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

e 1988 — Primeiro sistema Fuzzy de comércio financeiro;

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

e 1990 — Primeira maquina de lavar roupas Fuzzy;

Com este breve historico é possivel perceber quéo rapido foi sua evolucao e

que h&d uma area enorme para suas aplicacdes.
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5.2.2 Fusao com redes neurais

Para Lee (2005) as redes neurais artificias e a logica Fuzzy sdo duas
tecnologias que se completam. Redes podem aprender a partir de dados, porém o
conhecimento representado pela RNA é de dificil compreensdo. Ao contrario,
sistemas Fuzzy séo faceis de compreender pois eles utilizam termos linguisticos e
nao é necessario aprender algoritmos. Entdo, diversas pesquisas foram elaboradas
com intuito de uni-las, e estas podem ser classificadas da seguinte maneira:

e Sistemas Fuzzy modificados com treinamento supervisionado de RNA;
e Criacdo de redes neurais usando sistemas Fuzzy;
e Desenvolvendo fung¢des de pertinéncia com redes neurais;

e Concatenacéao de redes neurais e sistemas Fuzzy.
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6 DESENVOLVIMENTO E SIMULACAO COMPUTACIONAL

Neste capitulo apresenta-se o modelo numérico utilizado para gerar os dados
usados pelo sistema inteligente, tanto para o treinamento da rede quanto para a

classificacdo dos eventos de danos ou falhas.

6.1 MODELO NUMERICO

O principal objetivo deste estudo consiste no desenvolvimento de um sistema
inteligente para o monitoramento de falhas do trator. Os dados sdo obtidos através
de simulacBes realizadas em um modelo numérico, representado através de
equacdes diferenciais. A ilustracdo esquematica do trator é apresentada na figura
10.

Figura 10 — Modelo do trator.

Fonte: Sakai (2006).

Durante o trabalho no campo as rodas traseiras e dianteiras de um trator
podem perder o contato com o chdo. Este fenbmeno pode ocorrer de 3 modos
principais, conforme figura 11, assumindo por simplicidade rigidezes de flexdo de
eixos e de torcao estrutural infinitas. Tais modos séo definidos quando:

e somente as rodas dianteiras perdem contato com o chao (o trator
empina a frente);

e somente as rodas traseiras perdem contato com o chao (o trator
empina a traseira);

e as rodas traseiras e dianteiras perdem contato com o chdo ao mesmo

tempo (o trator da um salto).
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Conforme descrito na secao 3.1, cada um dos eventos mencionados acima,
neste trabalho, é entendido como um dano no sistema. Obviamente ndo tratam-se
de alteracdes nos parametros estruturais do trator como massa, amortecimento ou
rigidez, porém sao situacdes que precede o evento de tombamento que, para este

contexto, define uma falha de operacéo do sistema.

Figura 11 — Comportamento das rodas de um trator no campo: a) estado normal; b)
o trator empina a frente; c) o trator empina a traseira; d) o trator salta.

Fonte: Peruzzi, Chavarette e Guilherme (2010).

Para se obter respostas do sistema nas condicbes especificadas
anteriormente adota-se o sistema dinamico ilustrado na figura 12, na qual apresenta
M como sendo a massa total do trator. Os pneus sdo modelados por molas lineares
e por amortecimento viscoso colocados em paralelo. Entdo, k; e k, sao rigidezes

das molas; ¢ e c, sdo os coeficientes de amortecimento viscoso; y é o

deslocamento vertical do centro de gravidade do trator; 8 é o deslocamento angular
do centro de gravidade do trator em relacdo ao eixo lateral; a € a distancia entre o
centro de gravidade e rodas frontais e b é a distancia entre o centro de gravidade e

rodas traseiras; F, e F, séo excitagdes devido desniveis do solo.
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Figura 12 — Modelo do sistema dinamico do trator.

a b

1.

Fonte: Sakai (2006).

Para o referido modelo, Sakai (2006) afirma que a forca de equilibrio na

direcdo vertical e do momento do salto é equacionada por (19):

my—Fl(y,y,ﬁ,é)—Fz(y,y,9,9)+mg:0 (19)
JO—aF,(y,Y,0,0)+bF,(y,y,0,6) =0

onde, J € o momento angular de inércia do centro de massa; F,() e F,() séo

cargas dinamicas nos pneus, respectivamente, dianteiro e traseiro do trator, dadas

pelas equacdes (20) e (21):

F.(Y,9,0,6) =k, (y +a0 —h, () —c,(y + a6 —h,(1)) (20)

F,(y,9,6,0) = —k,(y —b&—h, (1)) — ¢, (y ~bd —h, (1)) (21)

Nas equacdes (20) e (21) h,(t) e h,(t) s&o excitacdes periddicas que simulam

os desniveis da superficie:

h, = a, +a, cos(mt) + a, cos(2at) + a, sin(wt) + a, sin(2wt) (22)

h, =a, +a, cos(at — @) +a, cos(2at — ¢) + a, sin(wt — @) + a, Sin(2awt — @) (23)

onde, co=2—ﬂv e ¢=27ZWB.
L L

Observe que quando o trator:
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e Empina a frente F (-)=0;
e Empina atraseira F,(-)=0;

e D&umsalto F()=F,()=0.

A implementacdo do modelo numérico foi codificada em Matlab®. Para
resolucdo da equacdao diferencial (19) foi utilizado integrador numérico Runge Kutta
de quarta ordem, com o0s seguintes parametros: ki=200.000; k>=260.000; 11 =0.7;
1,=0.64; ¢1=5.500; c»=6.690; @g=9,81; J=600; m=888; ap=0,025; ai=aoclog(V)/L;
az=aolog(3v?)/L; as=aolog(Vv)/3 e as=aolog(3v?)/3;

Para simular as excita¢cdes na estrutura do trator, por meio das equacoes (22)
e (23), foram usados como parametros de controle a distancia entre as saliéncias
consecutivas (L=0,6m a L=0,1m) e a velocidade (v=1m/s a 10m/s) para cada L.
Sabe-se que o trator funciona em condicbes normais com L=0,6m e a variacao de
v=lm/s a 3m/s, e sendo as outras consideradas anormais, com L=0,15m e
velocidade acima v=6m/s que, sob certas condi¢coes do tracado e velocidade, o trator
apresenta instabilidade nas vibracdes prejudicando o controle por parte do operador.

Para cada L e v fixado, é obtida uma resposta em frequéncia utilizando-se a
transformada rapida de Fourier (FFT do inglés Fast Fourier Transform) na resposta
temporal obtida pela integragdo numérica da velocidade de deslocamento da
estrutura do trator. Cada sinal gerado € composto por 512 pontos. Nas figuras 13,
14, 15 e 16 pode-se observar quatro exemplos de sinais, escolhidos aleatoriamente,
obtidos através da simulacado. A figura 13 exibe um sinal nas condicbes normais, a
figura 14 exibe um sinal que apresenta dano no sistema, especificamente a situagcéo
em que o trator empina a dianteira. A figura 15 exibe um sinal de dano em que o
trator empina a traseira e, finalmente, a figura 16 exibe o sinal de falha obtido do
evento em que o trator salta, ou seja, perde o contato com o solo das rodas

dianteiras e traseiras.



Figura 13 — Sinal nas condicdes normais.

Espectro de Frequéncia
(m) 30 T T T T T T T T T

20 b

151 ]

Deslocamento

002 004 0068 008 01 012 014 016 018 0.2 (Hz)
Frequéncia

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 14 — Sinal de dano em que o trator empina a dianteira.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 15 — Sinal de dano em que o trator empina a traseira.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 16 — Sinal de falha em que o trator salta.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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7 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta um detalhamento do sistema inteligente proposto
neste trabalho. Seré possivel observar o funcionamento de cada etapa do processo

de monitoramento da operacéo do trator.

7.1 SISTEMA DE MONITORAMENTO E DIAGNOSTICO DE FALHAS
ESTRUTURAIS

O sistema de monitoramento e diagndstico proposto neste trabalho é
composto por quatro fases fundamentais: geragdo das amostras de resposta do
sistema, no dominio da frequéncia, para cada um dos eventos descritos
anteriormente; a divisdo aleatéria das amostras; treinamento e classificacdo do
evento identificado.

Para melhor entendimento das fases, foi elaborado um fluxograma do
funcionamento do sistema de monitoramento e diagndstico utilizando uma rede
ARTMAP-Fuzzy, o qual pode ser observado através da figura 17. Ainda, a seguir,

cada fase é sucintamente descrita

Figura 17 — Logica estrutural do sistema de SHM utilizando a rede ARTMAP-Fuzzy.

Inicio

l

Geragao
de
Amostras

l

Aleatoriedade

75% dos dados 25% dos dados

Treinamento da rede

ARTMAP-Fuzzy Classificagao dos eventos

Fonte: elaborado pelo autor.
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7.1.1 Geragdo de amostras

Este conjunto de entrada da rede ARTMAP-Fuzzy, originado pelo modelo
numérico, é composto por quatro vetores multidimensionais, sendo um para cada
condicdo analisada, sendo elas: condicdo normal, trator empina a dianteira, trator
empina a traseira e trator salta.

O modelo numérico proposto gera as amostras sao sinais de resposta em
frequéncia com 512 pontos para cada L e v atribuido. Entende-se que L € a distancia
entre as saliéncias consecutivas na superficie do campo, e v é a velocidade do trator
no plano horizontal. Assim, € possivel variar a distancia entre as saliéncias
consecutivas e, para cada uma, alterar o valor da velocidade. Com esta estratégia é
possivel representar cada um dos eventos de interesse.

Para realizar as simulagdes das condicbes normais e anormais (falha ou
dano), efetuou-se as seguintes variacoes.

e Distancia entre as saliéncias consecutivas no tracado L
o Foi alterada de 0,6m até 0,1m, com intervalos de 0,02m.
e Velocidade do trator v
o Para cada L utilizado, variou-se a velocidade em 0,5m/s
iniciando em 1,0m/s até 10,0m/s.

Para elucidar as combinagbes adotadas no processo de geracado das

amostras, foi elaborado a figura 18.

Figura 18 — Combinacdes adotadas entre L e v.

L=0,60m X X X X X X X X X
L=0,58m X X X X X X X X X
L=0,12m X X X X X X
[=0,10m X X X X = X X

Fonte: elaborado pelo autor.

Dessa forma, constituiu-se uma base de dados de 494 amostras distintas, das
quais 34 em condi¢cdes normais e 460 nas demais condi¢cbes. O grupo de amostras

em condicao de falha ou danos, é subdividido quantitativamente em: 194 do trator
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em dano empinando a dianteira, 143 em dano empinando a traseira e 123 em falha

saltando. Estas quantidades séo representadas na tabela 1.

Tabela 1 — Sinais presentes na base de dados.

Tipo de Amostra Quantidade
Condi¢des normais 34
Trator empina a frente (dano) 194
Trator empina a traseira (dano) 143
Trator salta (falha) 123
Total 494

Fonte: elaborado pelo autor.

O modelo numérico do trator foi codificado para armazenar individualmente
cada tipo de amostra apresentada na tabela 1 em vetores multidimensionais,

resultando em quatro vetores singulares, uma para cada condi¢do de evento.

7.1.2 Aleatoriedade

Os quatros vetores multidimensionais sdo submetidos a funcdo randperm
(permutacao aleatoria) do Matlab que aleatoriamente os divide na proporcao de 75%
das amostras para o0 médulo de treinamento e os 25% restantes para o médulo de
classificacdo. A aleatoriedade na separacdo dos dados que sdo quais dados serdo
utilizados no treinamento e na classificacdo elimina qualquer tentativa empreendida
na manipulagéo dos resultados.

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

cada modulo.
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Tabela 2 — Quantidade de amostras utilizadas no treinamento e diagnéstico.

Tipo de Amostra Qtde. Treinamento Qtde. Diagndstico
Condi¢des normais 26 8
Trator empina a dianteira (dano) 146 48
Trator empina a traseira (dano) 108 35
Trator salta (falha) 93 30
Total 373 121

Fonte: elaborado pelo autor.

7.1.3 Treinamento do sistema

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

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

Para ocorrer a ressonancia entre as informacfes de entrada e saida
codificadas no modulo ARTa e ARTh, € realizado o mapeamento b = f(a), a (entrada)
€ R" e b (saida) € R™ sendo f uma funcdo desconhecida (linear ou nao-linear)
multidimensional. Assim, o mecanismo inter-ART exerce a funcdo de realizar o
treinamento supervisionado.

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

e 000 - trator em condi¢des normais;
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e 101 — dano: trator empina a dianteira;
e 110 - dano: trator empina a traseira;

e 111 —falha: trator salta.

7.1.4 Classificacao do sistema

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

e a classificacao do evento.
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8 APLICACOES E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do
método proposto na base de amostras simuladas.

8.1 PARAMETROS UTILIZADOS

O algoritmo foi desenvolvido em ambiente MATLAB®, utilizando-se a verséo
8.1, e os testes realizados em um computador com processador Intel 17-5500U
2.4GHz, com 8GB de memdria RAM e sistema operacional Windows 10 Education
64 bits. Para avaliar a metodologia proposta foram adotados como indicadores de
eficiéncia a precisdo e o custo computacional, assumido proporcional ao tempo de
processamento.

Na tabela 3 apresenta-se os valores dos parametros utilizados no processo
de treinamento e diagnostico do sistema de SHM. Deve-se destacar que o0s
parametros foram escolhidos depois de exaustivos testes para se obter uma
configuracdo Otima. Salienta-se que os testes foram realizados de forma qualitativa,
mediante alterac&do dos valores dos parametros e observacéo dos resultados obtidos
na fase de classificacdo. O critério utilizado foi proposto por Sakai (2006), sendo v
acima de 6,0 m/s e L abaixo de 0,15 m como falha ou dano.

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

Parametros Valores

a 0,1
B 1
s 0,9
Pb 1
Pab 0,95

3 0,0001

Fonte: elaborado pelo autor.

Observa-se que o valor do parametro de vigilancia (pa) € de 0,9. Este valor
alto é utilizado devido os sinais apresentarem uma distingdo significativa, permitindo

assim se obter um sistema mais “exigente” quanto a ressonancia. Neste trabalho, pa
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com valores menores que 0,5 reduz significativamente o indice de acerto do

sistema.

8.2 DETALHAMENTO DO PROGRAMA

Tendo como objetivo maximizar a veracidade dos resultados obtidos, foi
desenvolvido um programa computacional, também codificado em Matlab, com a
finalidade de separar aleatoriamente as amostras e automatizar a execugédo do
sistema de SHM. Para isto, no programa foi definido a variavel ite (de iteracao).
Salienta-se que em cada execucdo, os resultados da classificacdo séo salvos para
analise posterior. Neste trabalho foi utilizado ite = 1.000.

A funcao aleatoriedade, conforme o nome sugere, é utilizada para selecionar
aleatoriamente quais amostras sao utilizadas para treinamento ou para classificacao
do sistema de SHM. Dessa forma, elimina-se procedimentos eventualmente
tendenciosos, como selecionar quais amostras devam ser utlizadas para
treinamento tal que permitam um melhor indice de acerto durante a classificacéo.
Este sistema possui imparcialidade na escolha das amostras utilizadas em cada
modulo do sistema de SHM.

Completado o numero especificado de execucbes, a funcdo processar
resultados salvos (PRS) apresenta um resumo do processo. Por exemplo, cada
execucao do sistema gera resultados como tempo necessario para o treinamento e
classificagdo, quantidade de amostras utilizadas para treinamento e classificacao e
quantidade de erros e acertos do modulo de classificagcdo. Logo, depois de ite
execucoOes, a funcdo PRS calcula a tabela de referéncia cruzada para cada grupo de
resultados salvos. A figura 19 apresenta o fluxograma do programa para clareza de

entendimento.
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Figura 19 — Fluxograma do programa.

Iniciar Programa

Leitura das amostras
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ite < 100

Processar resultados
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Fonte: elaborado pelo autor.

8.3 RESULTADOS

Na tabela 4 apresenta-se os resultados obtidos pelo sistema de SHM ao
processar as amostras geradas a partir do modelo numérico do trator. Observa-se
que o sistema foi executado 1.000 vezes (ite = 1.000) e, em cada execucéao, foi
gerado um registro das informacdes obtidas para a partir dela calcular a média

simples dos valores.

Tabela 4 — Resultados obtidos aplicando rede ARTMAP-Fuzzy.

. e Porcentagem Tempo de
Treinamento Classificacdo (%) Processamento (ms)
Execucgdes Qtde. de Qtde. de . .
1.000 Amostras Amostras Errada | Correta | Erro Acerto Treina. Classif.
Média 373 121 4 117 331 | 96,69 1.668,8 466,8
Simples

Fonte: elaborado pelo autor.
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Para maior entendimento do comportamento do sistema em relacdo a média
simples apresentada, € possivel efetuar o calculo do desvio padrdo das

porcentagens de acerto das mil execu¢cdes do programa por meio da equacéao (24).

2 (e —x)?
7= n 24)

o = desvio padrao;

onde;:

n = namero de amostras;

X = porcentagem de acerto;

X = média da porcentagem de acerto.

Realizado o célculo do desvio padrao, a porcentagem de acerto do sistema de
SHM ¢é de 96,69 = 1,59%, ou seja, ha 68% de probabilidade do sistema obter um
acerto na classificacédo entre 95,10% e 98,28%. Considerando o valor de duas vezes
o desvio padréo, a probabilidade aumenta para 95% de chance de as classificagbes
corretas ficarem entre 93,51% e 99,87%. Ainda, quanto ao tempo de
processamento, para o modulo de treinamento seu valor é de 1.668,8 + 46,7ms e,

para o modulo de classificacéo, é de 466,8 + 37,2ms.

8.4 DISCUSSAO E ANALISE DO RESULTADO

De acordo com a tabela 4, as mil execu¢cbes do programa tiveram em meédia
um indice de 96,69% de classificacdo correta das amostras analisadas. Os
resultados obtidos pelos testes com o sistema de SHM utilizando RNA do tipo
ARTMAP-Fuzzy, demonstraram um indice de acerto acima de 93,51%, cumprindo
satisfatoriamente o objetivo proposto neste trabalho, comprovando sua eficiéncia
guando aplicado ao monitoramento da integridade de estruturas mecanicas.

Finalmente, com relacdo ao tempo de processamento do modulo de
classificacdo, obteve-se o valor de 466,8ms, em média, para analisar 121 amostras,
0 que resulta em um tempo de aproximadamente 3,86 milésimos de segundo por
amostra, superficialmente atingindo uma autonomia de andlise e classificacdo de

260 amostras por segundo. De acordo com tempo obtido, viabiliza-se a aplicagdo do
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sistema de SHM para analise e classificacdo em tempo real, levando em
consideracdo que as tomadas de decisdes devem ocorrer rapidamente, prevenindo

possiveis acidentes e danos a estrutura mecanica.

8.4.1 Sugestdes paratomadas de decisdes

Apos detectado a presenca de dano pelo sistema de SHM, 0 mesmo possui
condicdes, por meio de codificacdo, de:
e Acionar um dispositivo sonoro ou visual para alertar o individuo que
opera o trator;
e Disparar um sinal para o sistema de controle dos freios do veiculo;

e Ou mesmo, acionar um circuito de atuadores para estabilizacdo do

trator.
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9 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma pesquisa sobre 0 uso de um método de
computacao inteligente, no caso redes neurais artificiais, aplicado ao monitoramento
e diagnostico de saltos e tombamento de um trator. Foi proposto interpretar os saltos
como danos e o tombamento como falha do sistema definido pelo trator em
movimento no solo irregular. Especificamente, foi possivel identificar a existéncia de
danos ou falha e, também, classificar o tipo do evento. Foram consideradas duas
condicbes de danos: a de o trator empinar a dianteira ou a traseira; e a falha ao
saltar perdendo totalmente o contato com o solo. Foi entendido salto como
tombamento pois ele pode ser causado pelo mesmo.

Destaca-se que a configuragcdo dos parametros do sistema de SHM, exigidos
pela rede ARTMAP-Fuzzy, deve ser realizada de forma precisa e cautelosa, pois um
ligeiro erro na configuracdo dos parametros de vigilancia, da taxa de treinamento ou
do parametro de escolha, compromete significativamente o desempenho do sistema.

O método de diagnéstico proposto alcancou um indice médio de acerto de
96,69% quando executado com a sua melhor configuracdo de parametros. A rede
neural ARTMAP-Fuzzy mostrou-se apta para ser utilizada como um sistema de
tempo real, pois a fase de treinamento, que € mais demorada, pode ser realizada de
forma offline, enquanto que a fase de diagnéstico obteve um tempo de resposta de
3,86 milésimos de segundos por amostra classificada. Este tempo é considerado
aceitavel para um sistema de tomada de decisdo em tempo real.

Portanto, conclui-se que o0 sistema para monitoramento de falhas em
estruturas proposto a partir de uma rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy é confiavel
e preciso quando utilizado com objetivo de manter a integridade do trator e,

consequentemente, a seguranca do seu condutor.

9.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para dar continuidade a esta pesquisa sugere-se 0s seguintes itens:
e Aplicar o sistema de SHM ARTMAP-Fuzzy em outros problemas, como
por exemplo: estruturas maritimas, espaciais, aeronaves, pontes e

edificios;
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e Verificar a possibilidade de utilizar o sistema de SHM para prevenir a
ocorréncia de anormalidades, ou seja, antecipadamente a ocorréncia
de falhas estruturais.

e Incorporar o modulo de treinamento continuado nos sistemas que
utiizam ARTMAP-Fuzzy como método de classificacdo, explorando
mais amplamente a carateristica de estabilidade e plasticidade.

e Agregar outros métodos a rede ARTMAP-Fuzzy, como enxame de
particulas, para auxiliar na selecdo de conjunto de critérios; e

coeficiente Kappa, para reduzir a quantidade de atributos.
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