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NOTACAO

a = entrada liquida de um neurénio genérico
a; = entrada liquida do neurnio i

E = funcdo erro

i

indice para camada da rede neural

K = numero total de camadas de uma rede neural artificial
M = indice para elemento do conjunto de treinamento
n

indice para iteracdo
nfr; = diferenca entra as frequéncias naturais da estrutura com e sem defeitos paro o modo 1.

nfm; = normalizagdo para o pardmetro nff;.

t

= indice para transposto
t = saida desejada de um neurdnio genérico
t; = saida desejada do neurdnio i
x = entrada liquida de um neurdnio gen€rico
Xj = entrada j de um neurdnio
y = saida de um neurdnio genérico
yi = saida do neurdnio i
z; = saida do neurdnio i (notagéo especifica para dedugdo do algoritmo de retro-propagagio)
o = coeficiente do termo de momento
8; = errono neurdnio i

AWij = atualiza¢do de um peso Wij

n = taxa de aprendizado
8; = limiar da fungdo de transferéncia tipo degrau no neuronio 1
w; = frequéncia natural referente ao i-ésimo modo de vibrar da estrutura com defeitos

@, = frequéncia natural referente ao i-ésimo modo de vibrar da estrutura sem defeitos

Vetores e Matrizes
D = matriz de amortecimento da estrutura

K = matriz de rigidez da estrutura



matriz de massa da estrutura

matriz hessiana

m-ésimo vetor de saidas desejadas do conjunto de treinamento
vetor de deslocamentos

vetor de pesos

vetor de pesos das conexdes de entrada de um neurdnio i

= vetor de pesos da iteragdo n

vetor de entradas

m-ésimo vetor de entradas do conjunto de treinamento
vetor de saidas referentes as entradas x,

atualizacdo de um vetor de pesos w

1-ésimo modo de vibrar



RESUMO

E proposto o uso de frequéncias naturais e redes neurais artificiais para a detecgdo de
defeitos em estruturas. As frequéncias naturais de uma estrutura sdo afetadas pela presenga de
defeitos. Entretanto, a deteccdo e localizagdo direta destes uiltimos a partir apenas das variagdes
das frequéncias so foi conseguida para modelos simples de estruturas. O uso das redes neurais
artificiais é indicado como meio para obter-se a localizagdo e avaliacdo da extensdo destes
defeitos tendo apenas algumas frequéncias naturais como informagao.

Foi feita uma revisio bibliografica que cobre os topicos: Detecgao de defeitos baseando-
se em modificagdes na resposta dinamica da estrutura, redes neurais artificiais e suas aplicagdes
e ainda mais especificamente, redes neurais artificiais aplicadas a detecgdo de defeitos. Também
é feita uma introdugdo as redes neurais.

Sdo apresentados dois exemplos de aplicagdo que cobrem diferentes aspectos da
metodologia proposta. Sdo vistas duas estruturas bastante distintas bem como maneiras
diferentes de modelagem dos defeitos a serem detectados.

Os resultados mostram a viabilidade da metodologia proposta € ainda forecem diretrizes

para desenvolvimentos futuros.



ABSTRACT

The use of natural frequencies and artificial neural networks to damage detection in
structures is proposed. The natural frequencies of a structure are modified by the presence of
damages. However, the detection and location of damages only from the changes on natural
frequencies, it was only achieved in simple models for the structures. The use of neural networks
is aimed as a way to obtain the location and extent of the damages having only a few natural
frequencies as information.

A bibliographical review was done and it covers the following topics: Damage detection
using the modification in the dynamic response of a structure, artificial neural networks and their
applications, and more specifically, artificial neural networks applied do damage detection. It was
also done an introduction to the artificial neural networks.

Two examples are presented and they cover many aspects of the proposed methodology.
Two very different structures are viewed as well as distinct ways to model the damages to be
detected.

The results show the feasibility of the proposed methodology and they also provide

guidelines to future developments.



1. INTRODUCAO

Estruturas e componentes mecanicos acumulam falhas durante suas vidas uteis. A
deteccdo destas fathas ou monitoragdo das mesmas é essencial do ponto de vista da eficiéncia e
seguranga.

Por afetarem basicamente a rigidez das estruturas, as falhas provocam mudangas na
resposta dindmica das mesmas. Por resposta dinimica entende-se o conjunto de frequéncias
naturais e modos de vibrar. Entendendo a maneira pela qual estas falhas modificam a resposta
dindmica, seria possivel detecta-las a partir da comparagdo das respostas dindmicas da estrutura
sem defeitos com aquelas de uma estrutura defeituosa.

Entretanto, por razdes praticas ndo ¢ possivel obter por completo a resposta dinamica
precisa de uma estrutura com os procedimentos de ensaio disponiveis. A resposta completa sO
seria obtida caso fossem feitas medigdes em todos os graus de liberdade de todos os pontos da
estrutura. Caso se restrinja a comparagdo da resposta dindmica a uma comparacao entre
frequéncias naturais, ja se aproxima de uma procedimento mais pratico de ensaio, uma vez que
estas sdo obtidas com razoavel precisdo sem que seja necessaria uma aparelhagem complexa de
ensaio.

Uma maneira de fazer a comparagdo entre as respostas dindmicas ¢ através de redes
neurais artificiais (RNAs). Surgidas na década de 40 como um modelo para o funcionamento do
cérebro humano, as RNAs possuem como caracteristica principal a capacidade de aprendizado.
Neste caso, uma rede neural artificial é freinada para aprender a relagdo que existe entre as
variagdes na resposta dinamica de uma estrutura € a presenca de defeitos, bem como a
localizagdo e extensdao dos mesmos.

Uma rede neural artificial é composta por uma série de unidades de processamento ou
neurdnios artificiais dispostos em camadas e ligados entre si. A cada ligagdo entre um neuronio i
e outro j é associado um peso, w;;. Cada neurdnio possui uma fungéo de transferéncia que calcula
a saida do mesmo, que ¢ Unica, a partir das entradas ponderadas pelos pesos.

As camadas de uma RNA podem ser divididas em trés grupos. O primeiro contém 0s

neurdnios que recebem as entradas das redes e as distribuem para os neurdnios das camadas



seguintes. Este primeiro grupo constitui o que se denomina de camada de entrada, cujos
neurénios nio realizam qualquer tipo de processamento, isto é, acabam ndo possuindo fungdo de
transferéncia nem pesos associados as suas conexdes de entrada. Existem ainda a camada de
saida onde sdo calculadas as saidas das redes neurais. Entre estas duas camadas, estdo as
camadas ocultas, responsaveis por maior parte do processamento que ocorre numa RNA. A
camada de entrada ndo é computada no total de camadas de uma RNA justamente pelas
caracteristicas peculiares de seus neurdnios. Logo, uma RNA com trés camadas de neur6nios
possui, além da camada de saida, duas camadas ocultas.

O processo de freinamento de uma rede neural artificial consiste em determimar os
valores dos pesos wjj, de forma que a RNA consiga implementar a relagdo correta entre 0s dados
de entrada e saida. Existem basicamente dois tipos de processos de treinamento. O primeiro ¢
denominado treinamento supervisionado e consiste em apresentar 8 RNA um conjunto de dados
de entrada caracteristicos do problema e seus respectivos valores esperados de saida. A partir dos
erros entre saidas esperadas e aquelas calculadas pela rede ¢ possivel ir ajustando o valor dos
pesos w;; de maneira a minimizar estes erros.

O outro tipo de processo de treinamento ¢ denominado ndo supervisionado. Neste tipo de
treinamento, ndo sdo apresentadas a RNA as saidas esperadas. No treinamento ndo
supervisionado, os pesos s3o ajustados para que entradas similares produzam saidas similares. O
algoritmo de treinamento extrai regularidades estatisticas do conjunto de dados de treinamento. O
tipo de treinamento mais empregado na pratica € o supervisionado, sendo que o algoritmo mais
difundido é o de retro-propagagdo do erro.

0 uso de redes neurais faz-se necessario ante a necessidade de resolugdo de um problema
inverso. A obtencdo da resposta dinamica de uma estrutura dadas as modificacdes em suas
caracteristicas de massa e rigidez ja foi extensivamente estudada [21]. Este problema é conhecido
como problema direto, isto é, dada a estrutura e os esforcos que agem sobre a mesma obtém-se a
resposta da estrutura. J4 para o problema inverso pode-se fazer uma distingdo. Num primeiro
caso dispde-se da estrutura e da resposta da mesma e o que se procura sdo as entradas que

provocaram a resposta disponivel. Numa segunda possibilidade sdo disponiveis as entradas e a
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resposta da estrutura as mesmas € com as relagdes entre estes dois parametros ajusta-se um
modelo para a estrutura. Este segundo caso é conhecido como problema de identificagdo.

A detecgdo de defeitos em estruturas com base nas alteracdes na resposta dindmica ¢ um
caso especial de um problema de identificacdo. Varios autores propoem este tipo de ensaio ndo-
destrutivo, sendo que alguns deles também propdem o emprego de redes neurais.

Em comparagdo com outros métodos para a resolugdo do problema de identificagdo as
redes neurais artificiais apresentam algumas vantagens. Entre elas pode-se destacar:

e Nio ha necessidade de um algoritmo complexo para a solugdo do problema.

e Outros métodos necessitam que a resposta seja medida com razoavel precisdo e
envolvendo um niimero elevado de graus de liberdade, o que ndo ¢ necessariamente
requerido quando sdo usadas as RNAs.

e As redes neurais artificiais podem ser treinadas para compensar alguns erros
oriundos dos processos de ensaio.

Entretanto, ha desvantagens quando sao usadas RNAs, entre elas destacam-se:

e O processo de treinamento de uma rede neural apresenta uma série de
complicadores, entre eles ha uma necessidade de muitos casos de treinamento, isto
é, respostas conhecidas dadas as falhas. Este conjunto de treinamento também
deve ser representativo do problema a ser resolvido uma vez que as RNAs ndo sdo
indicadas para a extrapolagao.

e Redes neurais artificiais nio fornecem resultados com alta precisdo, isto ¢, caso se
esteja procurando resultados exatos, ndo sao indicadas as redes neurais.

e Os fundamentos teoricos das RNAs ainda estdo sendo estabelecidos, sendo que as
mesmas ainda estio no inicio de seu desenvolvimento. Néo se constituindo,
portanto, numa ferramenta totalmente dominada.

Os objetivos deste trabalho sio: Primeiramente apresentar os ensaios nao-destrutivos
baseados na analise da resposta dindmica de uma estrutura. Em seguida sera proposto o uso de

redes neurais como método alternativo a resolugdo do problema inverso, referente a localizacdo ¢



avaliacdo dos defeitos em estruturas, tendo como entradas para as redes neurais algumas das
frequéncias naturais da estrutura sob ensaio.

Serdo apresentadas duas simulagles da metodologia proposta. Num primeiro caso é
analisada uma viga com apenas um defeito presente. Sdo variadas as posigdes e severidades deste
defeito. O segundo exemplo estudado consiste num c¢aso mais complexo, onde uma estrutura
aporticada é analisada. Neste ultimo caso ha mais de um defeito presente sendo que 0s mesmos
s3o representados como uma perda de rigidez de alguns dos componentes da estrutura. A rede
neural indica se houve perda de rigidez num dos componentes da trelica e qual é o valor desta
perda.

Como objetivo secundario destaca-se a apresentagdo das redes neurais artificiais, ainda
pouco conhecidas e aplicadas em engenharia mecanica.

E feita ainda uma revisdo bibliografica que engloba trés categorias de trabalhos:

e Redes neurais e suas aplicagdes.

e Redes neurais aplicadas a detecgdo de defeitos em estruturas

e Ensaios ndo destrutivos baseados em modificagdes na resposta dindmica de
estruturas.

Recomenda-se para aqueles que ndo conhecem as RNAs, a leitura do capitulo 2 deste
trabalho - Redes Neurais Artificiais ou a referéncia [20]. Do contrario a lettura de outros
capitulos ficara dificultada pois a terminologia e os conceitos a respeito das RNAs sdo essencials

para a compreensdo deste trabalho.



2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.1. Apresenta¢ido

E cada vez maior o numero de aplicagdes em engenharia mecanica de uma ferramenta
computacional denominada rede neural artificial. Algumas descri¢des desta ferramenta e
caracteristicas atribuidas fazem com que as redes neurais artificiais aparegam como uma
panacéia, solugdo para todos os problemas. E objetivo deste capitulo, resumir os aspectos
principais a respeito do tema encontrado na bibliografia, de forma que o engenheiro mecanico
possa obter algumas informagdes relevantes a respeito de redes neurais artificiais, além de
apresentar o tema para aqueles que ainda o desconhecem.

A bibliografia encontrada néo é dirigida a engenheiros mecanicos. O material disponivel
vai desde trabalhos desenvolvidos por pesquisadores da area de ciéncias cognitivas até da area de
ciéncia da computagdo. Com isto, ha uma profusdo de notagdes distintas, jargdes e até mesmo
divergéncias a respeito de alguns conceitos.

As tedes neurais artificiais (RNAs) surgiram como modelos para o cérebro humano, e
tem como principal caracteristica a capacidade de aprender a partir de um determinado conjunto
de informacdes. A possibilidade de resolver problemas complexos sem a necessidade de um
algoritmo igualmente complexo, ou ainda onde ndo € possivel aplicar outra ferramenta de analise,
é bastante atrativa e justamente por este motivo foi feito todo um investimento em pesquisa e
aplicagdo de RNAs.

Alguns topicos foram deixados a margem deste capitulo ou porque ainda estdo na
fronteira de desenvolvimento ou ndo sio tio empregados na pratica. Segue-se uma linha de
desenvolvimento que levou a obtengdo do algoritmo de retro-propagacdo de erros (back-

propagation) que € o mais difundido.



2.2. Redes neurais biolégicas

Esta fora do escopo deste capitulo a descrigdo detalhada das redes neurais biologicas.
Entretanto, as redes neurais artificiais foram inicialmente inspiradas nos sistemas biologicos, em
particular no sistema nervoso humano, sendo que até parte da terminologia usada nas redes
neurais artificiais provém do estudo dos sistemas bioldgicos.

A unidade basica de uma rede neural biolégica é a célula nervosa, ou neurénio. Os
componentes principais de um neurénio sdo os dendritos, o soma ou nucleo e o axdnio. As

ligacdes entre neurdnios sdo chamadas de sinapses.

Dendritos —

/\

Nucleo

N\

Ax6{1io

Fig. 2.2.1: Neurdnio biologico ¢ seu componentes principais.

Os dentritos recolhem os sinais dos outros neurdnios, via sinapses, € conduzem estes
sinais para o nucleo do neurénio.

O nucleo é responsavel pelo processamento que ocorre no neuronio. Os sinais
provenientes dos dendritos sdo somados e caso o total ultrapasse um determinado limiar, a célula
dispara e envia um sinal pelo axénio em diregdo a outras células. Alguns sinais tendem a nibir o

‘disparo da célula enquanto outros tem carater excitatorio. Estas caracteristicas sdo as mais
basicas das redes neurais bioldgicas e sdo repetidas nas redes artificiais.

Além das caracteristicas basicas ja citadas, existem muitas outras que ndo sdo repetidas
nas redes artificiais. Isto se deve ao distanciamento cada vez maior entre as pesquisas com RNAs
e o estudo dos sistemas biologicos.

Uma diferenca importante entre redes neurais artificiais e bioldgicas, diz respeito ao
tamanho e complexidade. As redes neurais biolégicas possuem, em média, 100 bilhdes de

neurdnios formando 10!4 sinapses [29], enquanto as redes neurais artificiais apresentam no



maximo algumas centenas de neurdnios. Esta diferenga de tamanho, entre outros fatores,
condiciona a diferenca de capacidade e desempenho entre sistemas bioldgicos e artificiais.

Devido a grande diferenca entre os tipos de rede neural, fica cada vez mais vazia a
analogia entre sistemas bioldgicos e artificiais. Uma énfase nesta analogia levou a criagdo de
grandes expectativas em relagdo ao desempenho das redes neurais artificiais, que ndo foram

concretizadas e quase puseram em questdo a capacidade e relevancia destas ultimas.

2.3. Unidades de processamento

Os componentes basicos de uma rede neural artificial sdo as unidades de processamento,
também chamadas de neurénios ou neurénios artificiais em analogia aos sistemas biologicos.

O primeiro modelo de unidade de processamento foi proposto por MCCULLOCH e
PITTS [36] em 1943. O objetivo era modelar o comportamento das células nervosas ¢ para a
época, o modelo de McCulloch - Pitts baseava-se no conhecimento disponivel acerca dos sistemas
bioldgicos. Hoje sabe-se que o modelo proposto em 1943 esta bastante distante da realidade
destes tltimos. No entanto, o modelo de McCulloch - Pitts norteou o desenvolvimento dos
modelos subsequentes para neurdnios artificiais e a configuragdo dos modelos mais recentes ndo

difere muito daquela do modelo de 1943.

Y, =fa)
e
: ‘ /\ 0|
Fle)
Nf_, 0.0

Fig. 2.3.1 Neur6nio de McCulloch-Pitts
O neurdnio de McCulloch-Pitts pode ser dividido em duas partes. A primeira parte
engloba as conexdes de entrada do neurdnio. Segundo este modelo, a cada entrada, x;, esta

associado um peso, wi;. Os valores de entrada s3o multiplicados por estes pesos e entdo somados.
1
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O total desta soma é a entrada liquida do neurdnio. O termo -6; ¢ o valor do limiar do neurdnio.
Este termo pode ser considerado para fim de dedugdes matematicas futuras como um dos pesos
que ¢ sempre multiplicado por uma entrada unitaria.

Esta primeira parte do neurdnio artificial consiste numa boa aproximagio do que ocorre
num neurdnio bioldgico e ¢ adotada em quase todos os tipos de redes neurais artificiais.
Matematicamente, diz-se que a esta parte do neurdnio esta associada uma fungio, a fungdo de
rede ou funcdo de base. No neurdnio de McCulloch - Pitts esta fungdo € uma combinagdo linear
das entradas segundo os pesos das conexdes, logo pode-se representar esta fungdo, para um

neurdnio i com N entradas, como sendo:

N
g, =Y wi-x; (23]

Ou na notagdo vetorial:

a; 'x (2.32)

= W

1
Embora seja a mais aplicada, a combinagdo linear ndo ¢ a unica fun¢do de rede
empregada. Pode-se citar ainda as funges produtdrio (2.3.3), maximo ou minimo (2.3.4) e soma

cumulativa (2.3.5), onde o calculo da entrada liquida leva em conta ndo apenas as entradas e os

pesos como também o valor da entrada liquida calculada numa iteragdo anterior.

N
a; = lej J Xj (233)
j=1

a; =max{w;-x;} j=12,..N  (2.34)

N
ai(t):ai(t~1)+2wij-xj (235)
j=1

Ha ainda a funcdo de rede radial citada por KUNG [29]. No entanto, esta fungéo é de emprego
bem mais restrito que a linear. Existe um tipo especifico de rede neural, as redes com fingdo de
base radial, que empregam este tipo de funcdo. Estas redes sdo recentes e até ha pouco tempo
eram muito pouco empregadas apesar de apresentarem algumas vantagens em relagdo a outros
tipos de RNA [51].

A funcdo de rede representa as conexdes entre neurdnios. Os pesos indicam o efeito da
conexdo entre dois neurdnios. Valores elevados para o peso associado a uma conexdo indicam

que esta ¢ bastante importante. Valores proximos a zero fazem com que esta conexdo seja
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relativamente pouco importante para o neurdnio. Na fungéo de rede radial, procura-se verificar o
quanto uma determinada entrada esta distante de um determinado valor, sendo este valor o peso
da conexdo.

A segunda parte do neurbnio artificial recebe a entrada liquida, calculada pela fungao de
rede e calcula a afivagdo do neurénio segundo uma funcdo. Esta fungdo ¢ denominada fingdo de
transferéncia do neurdnio, fingdo de ativagdo ou, simplesmente, fin¢do do neurénio.

No neurdnio de McCuloch-Pitts esta fungdo de transferéncia consiste num degrau
(Treshold). O desenvolvimento das redes neurais levou a adogdo de outros tipos de fungdo de
transferéncia. As principais sio: Degrau, rampa, logistica, tangente hiperbolica e gaussiana.

y ¥
J 1

(@ {b)

© @

-
I
}
1
1

{e)
Fig 2.3.2. Fungdes de transferéncia: (a) Degrau: (b) Rampa, (c) Logistica, (d) Tan. Hiperbélica. (¢) Gaussiana.

O emprego de fungdes de transferéncia como a logistica vem de encontro a um problema
comum quando se usa redes neurais: Como uma mesma rede pode manipular entradas de grande
magnitude e pequena magnitude ao mesmo tempo. Este problema foi levantado por
GROSSBERG [16] que o resolveu propondo o uso de fungdes de transferéncia onde o ganho
(Entendendo o ganho como sendo a derivada da fungdo de transferéncia calculada para o valor da
entrada) entre entrada e saida é variavel, de tal forma que entradas pequenas fiquem sujeitas a

ganhos maiores do que as entradas de grande magnitude.
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As fungdes de transferéncia do tipo logistica ou tangente hiperbélica fazem parte de uma
classe de funcdes chamada sigmoide. Esta denominagdo provém do formato do grafico destas
funcdes, isto é, uma forma de "S". As fungdes do tipo sigmdide sdo ideais para resolver o
problema apresentado no paragrafo anterior.

A funco de transferéncia do tipo rampa com saturagdo possui caracteristicas similares
as das sigméides no que diz respeito a variagdo do ganho. No entanto, ela ndo é largamente
empregada pois ndo ¢ diferenciavel em todos os pontos e esta caracteristica € necessaria para
certos tipos de processo de treinamento.

Uma alternativa a fungdo logistica é a tangente hiperbdlica, cuja curva apresenta o
mesmo formato da funcdo logistica e no entanto os limites desta fungdo séo diferentes. Ressalta-
se que em alguns casos uma das fungdes pode levar a uma convergéncia mais rapida do processo
de treinamento.

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

derivada da fungdo logistica, uma vez que o ganho é dado justamente por esta.
1
f(x)=——- 236
pee

Pl = —S = f(x)-(1-£(x)) @3.7)
(1+

e ")

Para valores de entrada x positivos e elevados, f(x) = 1. Logo, f(x) = 0 e por conseguinte

o ganho é minimo. O mesmo pode ser dito para valores de x menores que zero mas de valor

absoluto bastante elevado. Para este caso f(x) = 0 e f(x) = 0. Para valores de x proximos a zero,
f(x) = 1/4 e este sera o ganho maximo.

Devido a fungdo de transferéncia do tipo degrau unitario, o neurdnio de McCulloch-Pitts

[36] é considerado um dispositivo binario, isto é, se a; for maior que um certo valor a saida sera

igual a um, se for menor, ento a saida sera nula. Com os valores apropriados para os pesos das

conexdes, neurdnios como o da figura 2.3.2 podem implementar as fungdes E (AND) ou OU

(OR) da algebra booleana. Sabe-se que com estas duas fungdes ¢ possivel implementar qualquer

outra funcdo booleana mais complexa [27]. No entanto, McCulloch e Pitts ndo propuseram

nenhum algoritmo para a determinagdo ou calculo dos pesos.
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A saida do neurénio, calculada pela fungdo de transferéncia, é tUnica. Assim, um
neurdnio envia para as outras unidades de processamento sempre 0 mesmo valor de saida, que no

entanto podera vir a ser ponderado por pesos diferentes para cada conexao.

2.4. Redes neurais

Apés a proposigio do neurdnio artificial, o passo seguinte no desenvolvimento das redes
neurais foi o agrupamento de neurdnios, formando uma rede e o desenvolvimento de um
algoritmo para determinagdo dos pesos relativos as conexdes entre neuronios.

As primeiras redes neurais foram chamadas de Perceptrons. Propostas no final da
década de 50 por ROSENBLATT [43], os perceptrons consistiam numa rede composta por
neurdnios similares ao de McCulloch-Pitts.

Nas redes neurais, os neurdnios artificiais sdo dispostos em camadas (ver figura 2.4.1).
A primeira camada, composta pelos neurdnios que recebem as entradas, ¢ denominada camada
de entrada. Os neurdnios desta camada ndo realizam qualquer proces;s,amento. Os neurdnios que
produzem os valores finais da rede neural formam a camada de saida. As camadas entre a
entrada e a saida sdo chamadas de ocultas (hidden layers). Os perceptrons eram redes com
apenas uma camada de neurdnios. A camada de entrada ndo é computada no total de camadas da
rede neural pois s6 devem ser consideradas as camadas que possuam neurdnios com capacidade
de processamento. Uma rede com uma camada de neurdnios possui além desta, uma outra
camada, a de entrada, cuja fungdo ¢é apenas distribuir as entradas para os neurdnios da camada
seguinte. Assim, a rede da figura 2.4.1 possui trés camadas de neuronios.

Uma outra maneira de contar as camadas de uma RNA é considerar as camadas de pesos
wij. Desta forma evita-se uma eventual confusdo na contagem de camadas devido as

caracteristicas especiais dos neurdnios da camada de entrada.
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saidas

camada de saida

camada oculta 2

camada oculta 1

entradas
Fig. 2.4.1 Rede neural multicamada com duas camadas ocultas

A outra caracteristica dos perceptrons era a existéncia de um algoritmo para
determinacdo dos pesos. No modelo de McCulloch-Pitts ndo havia nenhuma previsdo de como
seriam calculados estes pesos. Em problemas simples como implementacdo de fungdes E (AND)
e OU (OR), a determinagdo dos pesos ¢ imediata. No entanto, para fungdes mais complexas, a
determinacdo dos pesos ¢ tarefa bastante complicada. Este algoritmo ¢ considerado hoje como
sendo o primeiro método de treinamento de redes neurais artificiais.

Foi provado por ROSENBLATT [43] que um perceptron poderia aprender tudo aquilo
que pudesse representar, entendendo por representagdo a capacidade de uma rede neural em
implementar uma determinada funcéo.

Este ultimo teorema e o algoritmo de treinamento dos perceptrons foram provados
somente para redes com apenas uma camada de neurénios [43]. Como sera visto mais adiante
esta configuragdo é bastante limitada. O exemplo mais usado para apresentar estas limitagdes € o
da funcdo booleana OU Exclusivo (XOR), que ndo pode ser implementada por um perceptron
[52]. Tal fato foi notado por MINSKY e PAPPERT [37] em 1969. Como Rosenblatt néo
conseguia uma extensdo de seu teorema para redes com mais camadas de neurdnios, Minsky e
Pappert colocaram em xeque as possibilidades de emprego e desenvolvimento dos perceptrons.
Ap6s a publicagdo do trabalho de Minsky e Pappert as pesquisas com redes neurais ficaram
estagnadas por aproximadamente 15 anos, havendo apenas desenvolvimentos puntuais e

esporadicos.
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2.4.1 O problema da representacio

Conforme ja foi mencionado anteriormente, representagao pode ser entendida como a
capacidade que uma rede neural tem em implementar uma determinada fungdo. Como exemplo,
considera-se uma rede que consegue identificar alguns tipos diferentes de flores tendo como
informagdo para esta identificagdo o niimero de pétalas e sépalas. Sera possivel representar esta
funcdo usando uma rede neural? Sera possivel ajustar os pesos desta rede neural de tal forma que
a classificagdo possa ser feita? Se for possivel, entdo diz-se que a rede neural representa a fungdo

desejada.

2.4.1.1 Representacio com uma camada de neurdnios

Seja um neurénio de McCulloch-Pitts com duas entradas binarias.

(l)“

— y=fta,)

"o,

Fig. 2.4.1.1 Neurdnio com duas entradas
a) = W X) + WX, (2.4.1.1)
y=1 se a;>0,5
y=0 se a; <0,5

Percebe-se que o neurdnio acima divide o espago 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 O conforme € mostrado na figura 2.4.1.2.

X

i = i 1
0 G B =l

saida=1 Q O

separacdo

X

Fig. 2.4.1.2 Separagdo em duas categorias

A separagio entre as duas regides é feita por uma reta cuja equagdo ¢ dada por:
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Genericamente pode-se dizer que um neurdnio 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.

Duas classes sdo ditas linearmente separaveis se for possivel fazer tal separagdo por
meio de um hiperplano linear [27]. A seguir sdo apresentadas duas situagdes. Numa ¢ possivel
fazer uma separagio linear, no caso por uma reta (caso especial de hiperplano) e outra onde tal

separagdo € impossivel.

+
+ + ++ L T
gl S + O o+
+ 4+ + e
- GGy
+t =0 O ++Oo03+
@ -~ +4+ 4 4+
O O

Fig. 2.4.1.3 (a) Classes linearmente separdveis: (b) Classes ndo separdveis linearmente

No exemplo apresentado anteriormente (Fig. 2.4.1.2), o hiperplano de separagdo ¢ uma
reta. Caso houvesse trés entradas no neurénio, o hiperplano seria um plano no espago euclidiano.

A separagio linear ¢ caracteristica de perceptrons com uma camada de neuronios quando

estes tem funcdo de rede linear e fungdo de transferéncia do tipo degrau.

2.4.1.2 Representa¢iio com duas ou mais camadas de neurdnios

Desde que se determinaram as limitagdes, quanto a capacidade de representacao, das
redes neurais com uma camada de neurénios, ficou claro que tais limitagdes podiam ser
superadas pelas redes com mais de uma camada de neurdnios.

Pode-se entender uma rede com mais de uma camada de neur6nios como uma

combinacio de redes de uma camada, como pode ser visto na figura 2.4.1 4.
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Fig. 2.4.1.4 Rede neural com duas camadas

A capacidade de representaciio de uma rede como a da figura também pode ser entendida
como uma combinacdo das capacidades de representagdo de cada rede individualmente. Esta
combinagido dependera dos pesos associados as conexdes entre a primeira e a segunda camada,
bem como da fimcdo de rede e de transferéncia dos neurdnios na segunda camada.

Uma RNA com unidades de processamento binarias e duas camadas de neuronios
consegue, por exemplo, separar pontos contidos em regides convexas abertas ou fechadas.
Entende-se por regido convexa toda aquela onde dois pontos quaisquer podem ser unidos por uma
reta que ndo deixa a regio. Uma regido fechada tem todos os seus pontos contidos por um

contorno. Na figura 2.4.1.5 vé-se exemplos de regides abertas e fechadas.

(a) (b) (c)

Fig. 2.4.1.5 Superficies convexas. (a) e (b) fechadas: (c) aberta
No caso de uma rede com duas camadas de neurdnios e duas entradas distintas, s0 &
possivel separar uma categoria de dados de outra, se uma delas for representada por uma regiao
convexa [52]. Esta é uma limitagdo consideravel e que ainda deixa restrita a aplicacdo destas

redes com duas camadas. A figura 2.4.1.6 mostra esta restrigao.
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o 2.0 000
O > 0.8 O
© e 8 A
OOO O O
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O

(a (b)
Fig. 2.4.1.6 (a) Classes separaveis por curva convexa: (b) classes ndo-separavies por curva convexa

Uma rede com trés camadas de neurdnios consegue superar as restrigdes apresentadas
pelas redes com uma e duas camadas. As limitagSes de uma rede com trés camadas de dados
ficam restritas ao numero total de neurdnios e, por conseguinte, a0 nimero de pesos.

A rede com trés camadas pode ser entendida como sendo uma combinagdo de duas redes
de duas camadas (ver figura 2.4.1.7). Esta combinagio depende apenas dos pesos entre a
penultima e ultima camada de neurdnios. No entanto, esta combinacdo ndo leva a restrigdo
alguma como uma regido de representacdo convexa. Na verdade, esta combinagdo de duas

superficies convexas pode levar a uma superficie nao convexa.

i

Fig.2.4.1.7 Rede neural com trés camadas
Na figura 2.4.1.8 esta representada uma combinagio de duas superficies convexas. A
combinacdo entre as duas superficies consiste, neste caso, numa unido das regides resultando
numa regido nio-convexa. Pode-se desta maneira, isto é, combinando regides de representacdo

convexas, obter regides de representagdo quaisquer.

5 \

Regido A Regido B

Fig. 2.4.1.8 Unido de duas superficies de representacdo convexas resultando numa ndo-convexa.
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Deve ser ressaltado que as vantagens das redes com mais de uma camada de neurdnios s6
sio validas se, pelo menos, a fungdo de transferéncia dos neurdnios for ndo-linear. Caso a fungdo
de rede e a funcdo de transferéncia sejam lineares ndo ha vantagem alguma em ter uma rede com
mais de uma camada de neurdnios. Neste tltimo caso, as camadas podem ser reduzidas a uma
uinica, que é combinagdo linear das outras.

As conclusdes acerca da capacidade de representacio das redes multicamadas foram
obtidas tendo como premissa a funcio de rede ser linear. Do contrario, a analise da capacidade de

representagdo precisara ser refeita, como no caso de RNAs com fungdo de base radial.

2.5. Processos de treinamento

Uma caracteristica dos sistemas biologicos é a capacidade de aprendizado. Nas redes
neurais artificiais considera-se como o aprendizado o processo de determinagdo dos pesos, de
maneira que a rede possa implementar a funcdo desejada.

Os métodos de treinamento de uma rede neural podem ser divididos em duas categorias:

o Aprendizado supervisionado
e Aprendizado ndo supervisionado.

O primeiro tipo de aprendizado ¢ o mais comum ¢ empregado nos diversos tipos de redes
neurais existentes. O aprendizado supervisionado consiste em apresentar a rede neural uma sére
de dados de entrada e as respectivas saidas esperadas. Um algoritmo sera empregado para ajustar
os pesos das conexdes entre os neurdnios baseando-se no erro entre as saidas que a rede neural
calcula e aquelas que seriam esperadas. Entre os algoritmos para o calculo destaca-se o algoritmo
de retro-propagagéo do erro que sera detathado mais adiante.

Este primeiro método de treinamento ¢ denominado de supervisionado pois é necessario
apresentar a rede as respostas esperadas. Uma desvantagem deste tipo de aprendizado € a
necessidade de se dispor do conjunto de dados de treinamento. Dependendo do tamanho da rede,
serdio necessarios varios casos de treinamento para que todos os pesos sejam obtidos de maneira

ideal.
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A escolha deste conjunto de treinamento deve ser criteriosa. Os dados devem ser
representativos de todos os casos que eventualmente serdo apresentados a rede neural.

O outro tipo de treinamento é denominado nio-supervisionado. Neste caso, ndo ¢
necessario apresentar a rede as respostas esperadas.

No treinamento ndo supervisionado os pesos sdo ajustados para que entradas similares
produzam saidas similares. O algoritmo de trenamento extrai regularidades estatisticas do
conjunto de dados de tremamento.

O aprendizado ndo supervisionado ainda ¢ objeto de muitas pesquisas e poucas sio as
aplicagdes praticas onde este método foi empregado.

Fundamentos tedricos dos processos de treinamento de redes neurais datam de fins da
década de 40, quando HEBB [17] publicou um trabalho sobre aprendizado de uma forma geral.
O ponto central do trabalho de Hebb era que o aprendizado consistia em modificagdes nas
sinapses motivadas por fendmenos restritos a estas, portanto, 0 aprendizado pode ser estudado,
como um fendmeno restrito aos neuronios.

Matematicamente o aprendizado como proposto por Hebb, e adaptado a um modelo de

neurdnio como o de McCulloch-Pitts, pode ser escrito como:

n+1

w'=w'+ AW (2.51)
Aw=1-8-x (252)

A atualizacdo do peso w, Aw, depende do erro & entre a resposta calculada pelo neurdnio
e aquela esperada, da entrada x (a ser ponderada pelo peso w) e de um parametro 1 que ¢ a taxa
de aprendizado. Nota-se que trata-se de um processo de treinamento supervisionado, pois ¢ feita
uma comparacio entra as saidas esperadas e aquelas calculadas pelo neurénio.

O primeiro algoritmo de treinamento de redes neurais foi proposto por ROSENBLATT
[43] para os perceptrons. Este algoritmo ¢ restrito a redes cuja fingdo de transferéncia € um
degrau unitario e a fungdo de rede ¢ linear. A outra restri¢ao diz respeito ao fato dos perceptrons
serem redes com apenas uma camada de neurdnios.

Este primeiro algoritmo de treinamento foi uma implementagdo de um aprendizado

supervisionado. S6 ha modificagdo nos pesos se a saida calculada for diferente do valor esperado.
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Conforme ja foi mencionado, para um perceptron o processamento consiste inicialmente
no calculo da ativagdo, a;, de um neurdnio i, a partir do vetor de entradas x e dos pesos w:
a, =w'-x (253
Em seguida ha o calculo da saida y;, de acordo com uma funcio do tipo degrau unitario.
Segundo WASSERMAN [52], o algoritmo de treinamento pode ser resumido nos
seguintes passos:
1 - Aplicar um padréo de entrada e calcular a saida y.
2 a - Se a saida for correta entdo retornar ao passo 1.
b - Se a saida for incorreta e for igual a zero, somar cada entrada a seu respectivo
peso.
¢ - Se a saida for incorreta e for igual a um, subtrair cada entrada de seu respectivo
peso.

3 - Voltar ao passo 1.

2.5.1 Regra do delta

O passo seguinte, apds o desenvolvimento dos perceptrons, foi a obtengdo por WIDROW
e HOFF [53] da regra do delta (Delta rule), como algoritmo de treinamento de redes do tipo
ADALINE.

A ADALINE foi uma rede neural desenvolvida por Widrow poucos anos depois do
desenvolvimento dos perceptrons por Rosenblatt. A rede de Widrow era composta por uma
unidade de processamento com fung¢do de transferéncia linear, dai resulta o nome ADALINE
(ADAptive LINear Element). Um desenvolvimento posterior levou a MADALINE, com multiplos
neuronios.

A principal inovagdo introduzida por Widrow foi a regra do delta para treinamento da
ADALINE. Posteriormente a regra do delta foi adaptada para outros tipos de rede neural, sendo a
base do tipo mais empregado atualmente, as redes multicamadas com retro-propagacao do erro

(backpropagation).
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A diferenca entre o método de treinamento dos perceptrons e aquele proposto por
WIDROW e HOFF [53], é que o primeiro tinha como objetivo determinar o conjunto de pesos
que levam a uma classificagdo correta das entradas em categorias. Ja o que foi proposto por
Widrow era um processo de treinamento cujo objetivo era encontrar um conjunto de pesos que
minimizam 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 leve as saidas
desejadas pode ser adotado, enquanto na ADALINE existe um unico conjunto de pesos que €
procurado.

Sendo a ADALINE uma rede neural linear, a saida é calculada por:

y=w'-Xx (2.5.1.1)

Neste caso, o vetor de pesos w, também engloba a funcdo de transferéncia linear da

ADALINE.

A funcio critério ¢ o erro quadratico médio, a ser minimizado

M
E(w)= %Z (Y —to) (2.5.12)
m=1

Sendo M o total de componentes do conjunto de treinamento, composto por vetores de
entrada, Xy, ¢ saidas esperadas, ty,.

Nota-se que E(w) é convexa e portanto existe um minimo, dado pelo vetor de pesos w*.
Uma maneira de calcular este vetor é pelo calculo do gradiente de E(w), igualando este a zero. 0

vetor w* que anula o gradiente corresponde aquele que fornece o minimo erro.

1 d L t 2
grad E(w) =—-— 2 (W' Xy —tp)
2 dwm=1

M
=Y Xy (W Xy —ty) =0 (2.5.13)

m=1

=[

T M=

M
Xy Xl W— 2 Xty =0
1 m=1

A obtengdo do vetor w* que minimiza o erro quadratico requer a inversdo da matriz dada

por:
M

A=Y x,x,] (2.5.1.4)

m=1
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Nem sempre ¢é possivel obter a inversa desta matriz. Seria necessario que, primeiramente
os vetores de entrada X, sejam linearmente independentes. Outro aspecto relevante ¢ que sendo
esta matriz inversa obtida por meio de métodos numéricos, sempre se esta sujeito a existéncia de
uma matriz mal condicionada e erros devidos a imprecisdes do processo numeérico adotado.

A regra do delta proposta por Widrow, evita este calculo de matriz inversa. Esta regra
baseia-se no fato de que, partindo-se de um ponto e seguindo no sentido contrario do gradiente de

E(w), é possivel encontrar o minimo da fungdo de erro. Matematicamente este processo pode ser

apresentado como sendo:

w@®D = w® o oorad (E(w)™)  (2.5.1.5)

Sendo:

M
grad (W) = Y Xy (W -Xp —ty)

m=1
M
= me'(ym —tm) (2516)

m=1

M
= Wensly =Wy N 22X (Vm ~tm)
-1
N M
=Wy =Wy T > XmOm (2.5.1.7)
m=1

8, =Vm—tm (2518

O parametro 1 ¢ a taxa de aprendizado, que determina o quanto se caminha do sentido
oposto ao do gradiente. Este parametro atua decisivamente na convergéncia do processo de
treinamento. Valores muito pequenos para 1| implicam em muitas iteragdes para 0 treinamento. Ja
valores elevados da taxa de aprendizado podem levar a instabilidades no treinamento. No caso da
ADALINE que ¢ um sistema linear, é possivel encontrar valores ideais para a taxa de
aprendizado como é mostrado por KUNG [29].

O calculo dos pesos ¢ feito de forma iterativa. Entdo € necessario um critério de
convergéncia para este processo. Uma primeira possibilidade é a comparagéo do erro quadratico
médio entre duas iteracdes. Outra possibilidade ¢ a imposi¢do de um numero maximo de iteragdes
para o treinamento. A importancia do critério de parada fica evidente quando se pensa num

programa computacional para a implementagao de uma RNA.



24

Widrow desenvolveu a regra do delta para uma rede neural com uma camada de
neurdnios e com fingdo de transferéncia linear em cada um destes. Ja foi mostrado (ver item
2.4.1.1) que redes com estas caracteristicas sdo de aplicagdo bastante restrita pois possuem uma
série de limitacdes. Entretanto, desenvolvimentos subsequentes levaram a aplicagdo da regra do

delta a redes com multiplas camadas de neurdnios e fungdo de transferéncia ndo-linear.

2.6. Algoritmo de retro-propagacio do erro

Embora ja fossem conhecidas as vantagens de redes neurais com multiplas camadas de
neurdnios e com funcdes de transferéncia ndo-lineares associadas a estes, ndo havia algoritmo
para treinamento destas redes. Este fato, aliado aos problemas emergentes com as pesquisas
envolvendo redes mais simples que eram devidos as proprias limitagdes desta ultimas, levou ao
temporario esquecimento das redes neurais.

Durante este periodo de esquecimento poucos foram os desenvolvimentos em redes
neurais. Nao havia uma linha para as pesquisas neste ramo, aliado ao fato de que as redes neurais
tinham caido em descrédito. O algoritmo de retro-propagagdo, baseado numa adaptagéo da regra
do delta de Widrow veio como resposta ao problema de treinamento de redes neurais
multicamada, gerando toda uma nova corrente de pesquisas no que se chamou de "ressurgimento”
das redes neurais.

O desenvolvimento deste algoritmo ¢ atribuido a RUMELHART, HINTON e
WILLIAMS [45]. No entanto existiram trabalhos prévios como o de Werbos que levaram a
algoritmos similares ao de retro-propagacéo [3].

Uma rede neural multicamada é mostrada na figura 2.6.1 Os neurdnio possuem fungdo

de transferéncia logistica:
1

1+e

y= (2.6.1)

—a
Além das caracteristicas ja mencionadas da funcdo de transferéncia do tipo logistica,

pode-se acrescentar que a derivada desta fungdo em relagdo a entrada liquida € facilmente

calculada, o que é bastante conveniente na implementacdo do algoritmo:

j—yzy-(l—w (2.62)
a
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Antes de prosseguir com a apresentagdo do algoritmo de retro-propagagdo, cabe um
comentario a respeito da notagdo a ser adotada daqui em diante. Para ilustrar a notagdo sera

utilizada a figura 2.6.1
Saidas ¥, =2,(3)

z,;(3) z,(3) ——— Camada de saida
W.](3)
2,(2) z,{2) ——— Camada oculta 2
w;(2)
z,(1) z,() z,(l)——— Camada ocultal
Wi(l)/ N

—— Entradas %; = ;(0)
z2(0)  z(0) 2 (0) 2,0
Fig 2.6.1 - Rede neural multi-camada

De acordo com esta notagdo, a saida de um neurdnio i localizado numa camada k é dada
por z;(k). As entradas deste neurdnio sio as saidas dos neurdnios j da camada anterior, k-1. Logo
as entradas de um neurdnio sdo dadas por Zj(k-l). As entradas da rede que antes eram
denominadas x;, agora passam a ser Zj(O) e as saidas da rede, ¥ seriao Zj(K), isto é, as saidas da
camada K, onde K é o namero de camadas da rede neural. No exemplo da figura K=3.

Os pesos de uma camada sdo escritos como sendo wij(k), sendo o indice i indicativo do
neurdnio de destino, enquanto j designa as entradas do neurdnio. Esta notagdo, embora possa ser
confusa. é ideal para a apresentagdo do algoritmo de back-propagation, onde séo necessarios
indices para os neurdnios, para as camadas, mais um para indicar a iteragdo e ainda outro para
indica¢do do caso de treinamento.

Feitas as consideracdes sobre a notagdo, a primeira etapa do algoritmo de retro-
propagacdo consistira no processamento das entradas para obtencdo das saidas. Como em outras
redes neurais, as entradas de um neurdnio sio somadas de forma ponderada, obtendo-se a entrada
liquida. Esta tultima sera usada para o calculo da saida do neurdnio de acordo com a fungdo de
transferéncia.

Para um neurdnio i, localizado numa camada k, a etapa de calculo das saidas, adotando-

se a fungdo de transferéncia logistica, ¢ dada por:

a;(k) = iwij(k)zj(k 1)  (2.63)

j=1
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z;(k) = f(a;(k)) =

— (@64

O passo seguinte do algoritmo é o calculo da atualizagdo dos pesos para o caso de

treinamento m+1. A expressdo para modificagdo dos pesos ¢ a seguinte:
wi™D (k) = wi™ (k) + Aw{™ (k)  (2.6.5)

(m)

A variagdo dos pesos Awy" (k) é obtida a partir do método do gradiente descendente

como foi feito para a regra do delta de Widrow e o objetivo é encontrar o minimo da fungao erro

quadratico médio, E.

OE

m(K)= - ——————
A=
i

(2.6.6)

Aplicando a regra da cadeia obtém-se:

oE  97™(k)

AW(K) = —n- . (2.6.7)
i i (m) /1,y
j oz{™ (k) owi™ (k)
Define-se o erro, 5™ (k), como sendo:
oE
e oz™ (k) L
Logo:
ozi™ (k)
AW (k) = -8 (K) -t (2.6.9)
j 1 angm)(k)
Sendo que:
AT a7 M) fal™
bz (k) &z (k) G (k) ¢4
ewiP(k)  éal™ (k) awg™ (k)
Mas:
™ (k)
i =f ?‘“) k 2.6.11
e BT @s
P (m) k
o (1) _ gy 2612)
aw;m)(k) 1
Portanto:
ngm)(k)

— £ (atm) (m)ry,
awg;n')(k)‘f(ai (k))-z,"(k=1)  (2.6.13)

Assim, substituindo (6.13) em (6.9), obtém-se:

AW (k) = -8 (k)£ (2™ (k) - 2™ (k—1)  (2.6.14)



Esta é a equagdo que fornece a atualizagio dos pesos, para um elemento m do conjunto
de dados de treinamento. Resta agora obter o erro, 8{™ (k), para as diferentes camadas da rede
neural.

A funcfio a ser minimizada é o erro quadrético, E, entre as saidas esperadas, t;’, e

aquelas calculadas na camada de saida da rede neural, z;" (K). Este erro ¢ calculado para os M

casos de treinamento e para os N neurdnios da camada de saida.
1 M N

E=_ X XI-A'(KF (2619
m=li=1

Para a camada de saida o valor do erro é facilmente calculado:

JE
ng)(K)z—Mr_tim -z"(K) (2.6.16)

J4 para as camadas ocultas ndo é possivel calcular o erro como sendo a diferenca entre as
saidas esperadas e aquelas calculadas pela rede.

A novidade introduzida pelo algoritmo de retro-propagagdo ¢ a maneira com que foi
expandido o emprego da regra do delta em redes multicamada. Isto é conseguido transmitindo o
erro da camada de saida para as camadas ocultas. Esta transmissdo do erro é feita no sentido
contrario daquele usado no calculo das saidas da rede; esta ¢ a razdo do nome "retro-
propagagao”.

Este algoritmo foi deduzido através do uso da regra da cadeia para derivadas parciais. 0)

ponto de partida ¢ a defini¢do do erro numa camada k.

5™ (k) = ——

0 (2.6.8)

Um primeiro passo é fazer a aplicagdo da regra da cadeia, fazendo as derivadas parciais

a respeito da entrada liquida dos neur6nios da camada seguinte, agm) (k+1):

S LB _ oE  AaM(k+1)
)= == ~ o T (2.6.17)
oz (k) E?aj (k+1) 2z (k)
Sendo que:
3 3 oZ™ (k +1)
oL o= j (2.6.18)

TaMk+)  Am(k+1) ™ (k+1)

Mas,



28

JE
SRR | BRI O
az§m>(k+1) EEEDEN )
(5]
gz G Fa™(k+1) (2.6.20)
—J " =f(a' + .6.
(m) A}
a\™ (k+1)
Logo:
AT\ A Mk +1)-f (al™(k+1)) (2.6.21)
oWk +1) :
O outro componente do erro é dado por:
dal™(k+1)
o ——=wyk+1)  (2.622)
oz™ (k)

Substituindo (2.6.21) e (2.6.22) em (2.6.17) obtém-se:

N .
8™ (k)= X8 (k+ 1) f @M (k+ 1) wy; (2.6.23)
i=1

A equacdo (2.6.23) formece o erro para um neurdnio de uma camada oculta, como fungdo
dos sinais de erro dos neurdnios da camada seguinte. De maneira esquematica podemos

representar o algoritmo como na figura 2.6.2.

t; 5
Deseiad i~ Saida
esejado Conseguida
3=t~ ap Camada

W

I

r
3= ‘-L;,Gi fi “rji Camada
]f W

Fig. 2.6.2 Fluxograma para a retropropagacdo do erro

O algoritmo basico de retro-propagagéo do erro ¢ apresentado, passo a passo, no quadro
2.6.1. Para a implementagdo deste algoritmo foram desenvolvidas algumas variantes. Uma
primeira variagdo consiste na atualizagdo dos pesos. No algoritmo original, os pesos s6 sdo
alterados apds a apresentagdo de todos os casos de treinamento. Em algumas implementagdes 0s

pesos sdo ajustados apos a apresentagdo de cada caso de treinamento.
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ALGORITMO DE RETRO-PROPAGACAO DO ERRO

Passo 1: Inicializacio des pesos
Os pesos de cada conexdo sdo inicializados aleatorimente com valores ndo nulos.

Passo 2: Apresentacio das entradas e saidas desejadas
Submete-se a rede neural um dos exemplos do conjunto de treinamento.

Passo 3: Cilculo da saidas da rede neural artificial
As entradas sdo propagadas através das camadas da rede neural segundo as fungdes de
rede e de transferéncia dos neurdnios. Estas saidas serdo comparadas com aquelas
esperadas no proximo passo.

Passo 4: Atualizacdo dos pesos
Os pesos sd3o atualizados de acordo com a expressao

AW (k) = - 8™ (k).f (a™ () A™ (k=1)  (2.6.14)

O valor do erro sgm) ¢ dado por:
Para os neurdnios da camada de saida:
S™(K)=t"-Z"(K) (2.6.16)

Para os neurénios das camadas intermediaria:

. N ' :
5™ (k) =Y 8\ (k+1)-f (ai™ (k+D)-wy  (2.6.23)
i=1

Passo 5: Repete-se o processo desde o passo 2
Até que o erro cometido pela rede neural esteja abaixo de um valor pré-determinado ou o
numero de iteracdoes ultrapasse um certo limite.

Quadro 2.6.1 - Algoritmo de retro-propagacdo

Ha que distinguir entre iteragdo e varredura. Uma iteragdo corresponde a apresentagdo
de um par de treinamento (entradas e saidas esperadas) a rede neural. Ja a varredura corresponde
a apresentagio de todo o conjunto de treinamento para a atualizagdo dos pesos. Caso seja feita a
atualizacdo dos pesos apos uma varredura, a tendéncia sera equilibrar os efeitos de todo o
conjunto de treinamento sobre a variagdo dos pesos. Uma vantagem da atualizagdo dos pesos
apos uma iteragdo é a possibilidade de executar o aprendizado a medida que se usa a rede.

Uma das desvantagens do algoritmo de retro-propagacdo é o tempo necessario para o
treinamento. Uma possivel causa pode ser um valor inadequado para a taxa de aprendizado, 1.
Os efeitos deste parimetro sobre a convergéncia deste algoritmo sdo similares aqueles

apresentados na regra do delta de Widrow.
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Outro fator que pode levar a lentiddo do treinamento é a forma da superficie da fungdo
erro quadratico. Caso o gradiente desta fungdo tenha uma variagdo muito pequena ao longo desta
superficie, o treinamento sera lento.

Um outro problema quando se usa o algoritmo de retro-propagagdo é a possibilidade do
treinamento convergir para um minimo local da fungio erro quadratico, ao invés do minimo
global conforme seria esperado. Para a ADALINE ha sempre um minimo global, garantido pelo
fato das funcdes de transferéncia serem lineares. Ja no caso de redes cujos neurdnios possuem
fungdo de transferéncia ndo-linear, a funcdo erro quadratico pode apresentar um ou mesmo varios
minimos locais. Ndo ha meio de evitar a convergéncia para os minimos locais sem que se
modifique substancialmente o algoritmo. Alguns autores, entretanto, reportam que é muito pouco
provavel a convergéncia para um minimo local [27].

Outro problema de convergéncia é a paralisia da rede causada quando esta opera com
valores elevados para os pesos, o que faz com que as saidas calculadas pelos neurdnios sejam
muito altas. Isto provocara nas camadas proximas a de saida que os neurdnios operem numa
faixa onde o ganho da funcio de transferéncia dos mesmos é proximo de zero (lembrando que
foram usadas funcdes como a logistica). Como este ganho, representado pela derivada da fungéo
de transferéncia, ¢ importante no calculo do erro, vai ser bastante provavel que este erro seja
proximo de zero. Com isto deixa de haver modificagdo dos pesos e o treinamento fica paralisado.

De todos os problemas que podem ocorrer no treinamento, o mais comum ¢ a lentiddo do
processo devido a superficie da fungao erro ser pouco inclinada, resultando em pouca variagao do
gradiente. Uma primeira solugdo para este problema ¢ um célculo mais preciso para o gradiente.
Uma tentativa é tentar usar termos de ordem maior no calculo do gradiente. Isto é feito a partir da
expansio em série de Taylor do gradiente da fungdo erro quadratico.

Em notagdo vetorial tem-se:

grad (E(w+Aw)) = grad (E(w)) + H(w) Aw (2.6.24)

Onde H(w) ¢ a matriz Hessiana de E(w). Esta matriz é dada por:

O’E(w)

L J



A condicdo de erro minimo corresponde a grad (E(w+Aw)) = 0. Logo:
grad (E(w)) + H(w) Aw =0 (2.6.26)

A atualizacdo dos pesos, Aw, sera dada por:
Aw = - H-1(w) grad (E(w)) (2.6.27)

Com o método de Newton, como é chamada esta maneira do calculo do gradiente, ndo ha
taxa de aprendizado 1, arbitraria e sim a inversa da matriz hessiana como fator que determinara
o incremento na atualizagido dos pesos. Esta caracteristica acaba tormando-se um inconveniente
do ponto de vista computacional, justamente devido ao calculo de uma matriz inversa. Entretanto,
KUNG [29] apresenta uma série de métodos alternativos que evitam o calculo de H-L(w).

Outra maneira de aumentar a velocidade de convergéncia é a adogdo do termo de

momento. Este método soma a atualizagdo dos pesos, Angm)(k) , um termo que é proporcional a

ultima atualizacdo feita, aAw® (k).

ij

CcE
Aw{ (k) =-n-

owy™ (k)

I aAw%““” (k) (2.6.28)

Da mesma forma que a taxa de aprendizado, n, ndo ha regra para determinacdo prévia
do fator o do termo de momento. Esta é uma desvantagem da adigdo do termo de momento.
Valores de o muito proximos a zero fazem com que o efeito do termo de momento seja minimo
sobre a atualizagdo dos pesos.

Outra caracteristica importante para a convergéncia do algoritmo ¢ a inicializagdo dos
pesos wj; antes do treinamento. Se os pesos forem todos nulos, ndo havera tremamento pois tanto
entradas como erros serdo multiplicados por este pesos para o calculos das atualizagoes
Angm)(k). Valores muito altos para os pesos podem levar a rede a paralisia da rede neural.

Uma vez que o processo de treinamento de uma RNA tenha convergido para um minimo
global, pode-se garantir que, para as entradas pertencentes ao conjunto de treinamento, O erro na
camada de saida sera minimo. Entretanto, deseja-se que a rede possa ser usada com valores de
entrada ndo pertencentes ao conjunto de treinamento € que 0 desempenho da rede ndo seja

prejudicado, isto é, as saidas devem estar em conformidade com o que se espera da rede neural.



Se tal fato ocorre, diz-se que a RNA consegue generalizar, isto ¢, fornecer saidas adequadas para
valores de entrada quaisquer, que n3o sdo necessariamente os mesmos do tremamento.

Ressalta-se que um bom desempenho em generalizagdo € restrito a interpolagao. Isto
implica que os limites do conjunto de treinamento sejam tambeém os limites das possiveis entradas
da rede neural. A generalizagdo ndo implica em capacidade de extrapolagdo.

A precisio do treinamento melhora com o aumento no numero de neurdnios nas camadas
ocultas. No ha nenhum método para a determinagdo de quantos neurdnios serdo necessarios
para que se tenha uma determinada precisdo de treinamento.

Para a generalizagio ha maiores restrigdes quanto ao numero de neurdnios nas camadas
ocultas. Um numero excessivo de neurdnios pode levar a uma rede sem capacidade de
generalizagdo. Logo, ha um compromisso entre a precisdo do treinamento, que aumenta com o
numero de neurdnios, e a precisdo de generalizagao.

Uma maneira de resolver este problema, assim como a convergéncia para um minimo
local, é o emprego de técnicas de crescimento e corte (prunning) de rede.

Nos métodos de corte, parte-se de uma rede com muitas unidades de processamento nas
camadas ocultas e que ja foi treinada. O procedimento consiste em excluir algumas unidades das
camadas ocultas na tentativa de melhorar a capacidade de generalizacao.

J4 os métodos de crescimento de rede acrescentam neurdnios a camadas ocultas a partir
de uma rede com poucos neurdnios. O objetivo, neste caso, é melhorar o treinamento de forma
que apenas sejam treinadas as unidades necessarias e ndo uma rede com muitos neurénios.

Existem ainda maneiras mais simples para melhorar o desempenho das redes neurais.
Uma medida muito adotada é a adogdo de um termo que ajusta a origem da funcdo de
transferéncia. O efeito é similar ao ajuste do limiar num neurdnio de um perceptron. Para fins de
treinamento este termo é considerado como um peso treinavel que esta ligado a um entrada cujo
valor é mantido constantemente igual a um.

A despeito destas limitagdes, o algoritmo de back-propagation ¢ o mais aplicado. Foi a
obtencdo deste algoritmo que permitiu o retorno das pesquisas com redes neurais. Embora as

expressdes apresentadas possam parecer complexas, por conta dos indices, o algoritmo de retro-
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propagacdo ¢ facilmente implementavel em computador, sendo esta outra a razdo para o seu

SUCEssO.

2.7. Diretrizes para a aplicacio de RNAs

O desenvolvimento das redes neurais artificiais gerou o aparecimento de varias
aplicagdes para as mesmas. Entretanto, apesar das caracteristicas peculiares das RNAs, ¢
necessario tomar certos cuidados quando sdo propostas aplicagdes. Segundo WASSERMAN
[51]: "Usar uma rede neural onde no ¢ apropriado ira resultar sempre numa solugdo inferior,
sendo numa fatha completa". O objetivo deste topico ¢ fornecer algumas diretrizes para a correta
aplicacdo das RNAs.

A énfase das diretrizes apresentadas esta na adequagéo da rede neural ao problema a ser

resolvido e a geragdo do conjunto de dados de tremamento.

2.7.1 Adequagio da rede ao problema a ser resolvido

Conforme ja foi mencionado anteriormente, redes neurais artificiais ndo poder ser usadas
para resolver todos os problemas. Se ha um método matematico ou algoritmo conhecido para a
solucdo do problema, estes devem ser usados preferencialmente em relagéo as RNAs. No entanto,
se ndo é conhecido um algoritmo ou a dedugdo de um ndo é possivel na pratica pode-se pensar em
aplicar uma rede neural. Um exemplo de problema ndo indicado para ser resolvido usando redes
neurais € a inversdo de matrizes [51].

De uma forma geral, pode-se classificar as aplicagdes de redes neurais nas seguintes
categorias:

Classificacdo: Indicar a qual classe uma determinada entrada pertence.

Aproximagdo: Aproximar uma fungdo com minimo erro.

Associagdo: Uma vez dada parte de um padrao, obter o restante deste.

A tabela 2.7.1 apresenta as caracteristicas de treinamento e geragao de resultados para

alguns dos categorias citadas.
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Tipo de treinamento Aplicagao Formulacdo do Formulagdo do
treinamento calculo das saidas
Classificagdo Dados x;, o simbolo Dados x; e W
desejado (s;), achar | determinar o simbolo
W, t.q y=5; S
Supervisionado Aproximagio Dados x; e os valores | Dados x; e W, achar
esperados t;, achar W o valor de
Le 3 1t - o WP 7 i)
seja minima
Nao supervisionado Classificagao formacao de Dado x; determinar a
aglomerados qual grupo ele
pertence
Pesos fixos Associagdo Nao ha Dado W e x', achar o
X que ¢ minimo de
E(x,W)

Tabela 2.7.1 Formulagdes para treinamento e calculo das saidas (modificado a partir de
Kung[29])

2.7.2 Geragio do conjunto de dados de treinamento

Outro fator importante para uma satisfatoria aplicagdo de redes neurais artificiais € o
conjunto de dados disponiveis para o treinamento.

Segundo WASSERMAN [51], o conjunto de treinamento deve ser uma amostra
estatisticamente significativa do problema. Do contrario, a rede tera aplicagdo restrita uma vez
que a generalizagdo ndo garante que a rede possa extrapolar.

Outro ponto importante na montagem do conjunto de treinamento é o numero de dados de
treinamento. O tamanho deste conjunto € condicionado pelo tamanho da RNA. Quanto maior a
rede, e portanto com um grande nimero de pesos para serem determinados, maior deve ser o
conjunto de treinamento.

Da mesma forma que o numero de neurénios, ndo ha teoria para determinagdo do
tamanho 6timo do conjunto de treinamento. WASSERMAN [51] faz algumas consideragées a
este respeito baseando-se em experiéncias anteriores com o uso de redes neurais.

Para a verificagdo da generalizagdo ¢ necessario um outro conjunto de entradas com
saidas esperadas que deve ser distinto do conjunto usado no treinamento. Este novo conjunto, o
conjunto de dados de teste da RNA, tem caracteristicas similares ao de treinamento. A

verificagdo da generalizagio é feita pelo projetista da rede neural. O julgamento a respeito da



(98]
W

generalizagdo pode ser feito com base no erro cometido pela RNA quando esta é submetida aos

dados de teste.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
O objetivo desta revisdo bibliografica é apresentar o estado da arte no assunto estudado.
Foi feita uma divisdo em trés topicos principais que sdo, em esséncia, os mesmos apresentados
neste trabalho. S3o eles:
e Redes neurais artificiais e suas aplicagoes.
e Redes neurais artificiais aplicadas a detecgdo de defeitos em estruturas
o Ensaios ndo destrutivos baseados em modificagdes na resposta dindmica de
estruturas.
Para a selegio dos trabalhos analisados, além do critério de afinidade ao tema aqui
desenvolvido, também foram considerados os textos mais relevantes do ponto de vista do
desenvolvimento histérico do tema, ainda que hoje alguns conceitos apresentados nestes trabalhos

ja sejam considerados ultrapassados.

3.1 Redes neurais artificiais e suas aplicacdes

Neste grupo estio incluidos os trabalhos referentes ao desenvolvimento das redes neurais
desde a década de 40, bem como algumas aplicagdes de redes neurais artificiais. Maiores detalhes
a respeito das RNAs e de alguns trabalhos citados estio no capitulo 2 - Redes neurais artificiais.

A origem das redes neurais artificiais pode ser considerada como sendo a publicagdo por
McCULLOCH e PITTS [36] do trabalho "4 Logical Calculus of the ideas immanent in nervous
activity", embora existam trabalhos prévios a respeito de aprendizado e funcionamento do
sistema nervoso humano [3]. McCulloch e Pitts fazem neste trabalho a primeira descri¢do de
como deveria ser um neurdnio artificial e de como seria o funcionamento do mesmo. Este modelo
de neurdnio artificial, unidade basica de uma RNA, ¢ hoje conhecido como neurdnio de
McCulloch-Pitts. O modelo proposto em 1943 consistia num sistema binario, isto €, com duas
saidas possiveis. Convenientemente configurados os neurdnios de McCulloch-Pitts realizam
operagdes booleanas com E (AND)Y ¢ U (OR), com isto seria possivel encadear estes neurdnios
artificiais de forma que o conjunto deles implementasse qualquer fungdo booleana. Hoje sabe-se

que o modelo proposto em 1943 esta bastante distanciado dos neurdnios bioldgicos, entretanto,
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todos os modelos de neurdnio artificial desenvolvidos posteriormente conservam as mesmas
caracteristicas basicas do modelo de McCulloch-Pitts.

Continuando na linha iniciada por McCulloch e Pitts, o desenvolvimento subsequente
aparece no trabalho de ROSENBLATT [43] onde é proposto o perceptron, que pode ser
considerado a primeira rede neural artificial. Além desta caracteristica, este trabalho ainda
apresenta um primeiro algoritmo para treinamento de uma RNA. Posteriormente, foi
determinado que os perceptrons nio poderiam implementar todo o tipo de fungdo conforme era
esperado inicialmente. Outro ponto importante a respeito do trabalho de Rosenblatt é a
demonstragdo de alguns teoremas a respeito do aprendizado de uma rede neural artificial.

Um trabalho tedrico importante a respeito do treinamento é o de HEBB [17]. Nele sdo
postulados alguns dos principios que norteiam o desenvolvimento dos algoritmos de tremamento
das redes neurais artificiais.

MINSKY e PAPPERT [37] fizeram um estudo minucioso das capacidades e limitagdes
de RNAs similares aos perceptrons e afirmaram que muitas destas Hmitac;ﬁes ndo poderiam ser
sobrepujadas. Com isto, as pesquisas com redes neurais ficaram praticamente paralisadas por
quinze anos, periodo no qual os desenvolvimentos em redes neurais foram esporadicos e muitos
ndo tiveram continuidade.

O desenvolvimento que ocorreu apds a proposigdo dos perceptrons foi feito por
WIDROW e HOFF [53]. Curiosamente, o ponto principal deste trabalho ndo foi o tipo de rede
neural proposto, linear e com apenas um neurdnio artificial (ADALINE), mas sim a maneira
como esta rede foi treinada. Foi apresentada a regra do delta (delta rule) para o calculo do
gradiente de uma fungdo critério usada para a atualizagdo dos pesos das conexdes nas entradas
de um neurdnio artificial. A regra do delta foi modificada e posteriormente usada no algoritmo de
retro-propagacao dos erros, que é o mais usado para o treinamento de uma RNA.

O algoritmo de treinamento proposto por Widrow e Hoff era do tipo supervisionado. De
maneira distinta ao que fora proposto por ROSENBLATT [43], neste algoritmo de treinamento
havia a preocupagdo em encontrar o conjunto de pesos wj; com o qual obtém-se 0 minimo de uma

funcdo erro, no caso o erro quadratico médio entre saidas calculadas e as esperadas.
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Apds o ja mencionado periodo, durante o qual as pesquisas com redes neurais estiveram
paralisadas, houve um desenvolvimento de varias aplicagGes que usavam o algoritmo de retro-
propagagdo do erro para treinamento da RNA. Este algoritmo foi proposto por RUMELHART,
HINTON e WILLIAMS [45].

O algoritmo de retro-propagagio do erro é um desenvolvimento da regra do delta
proposta por WIDROW [53]. Este algoritmo foi obtido para o treinamento de redes que possuam
camadas ocultas de neurdnios. Segundo este algoritmo, a atualizagdo dos pesos relativos as
conexdes entre neurdnios de duas camadas é feita de acordo com o gradiente da fungdo erro
quadratico médio, de maneira que se encontre o minimo desta fungdo. Este erro é calculado para
os neurdnios na camada de saida da rede neural como sendo a diferenga, ao quadrado, entre
saidas esperadas e aquelas calculadas pela RNA. No entanto, a maneira de calcular este erro para
os neurdnios das camadas ocultas ndo ¢ tio trivial uma vez que ndo se conhece a principio quais
deveriam ser os valores esperados das saidas destes neurdnios. Segundo o algoritmo proposto,
este inconveniente ¢ contornado pela retro-propagagio dos erros calculados na camadas de saida
em diregdo a camada de entrada, passando entdo pelas camadas intermediarias.

Os trabalhos citados a seguir tratam de aplicagdes de redes neurais artificiais, que ndo a
detecgdo de defeitos em estruturas. Sdo apresentadas mais aplicagdes ligadas a identificacdo de
sistema, tema este mais proximo a linha mestra deste trabalho.

ALGUINDIGUE et alii[l] sugerem o uso de RNAs para a detecgdo de danos em
rolamentos de esferas a partir da analise de sinais de vibragdo. O objetivo da técnica proposta
pelos autores € automatizar este processo de detecgdo de defeitos. Além da identificagdo dos
defeitos, RNAs sdo usadas para condicionamento dos sinais colhidos pela instrumentagao.

BARDOU e SIDAHMED (5] apresentam uma aplica¢do onde uma rede neural artificial
foi treinada para detectar e diagnosticar vazamentos em motores € compressores a pistdo. Sdo
usados sinais colhidos por transdutores de vibragdo para a que a rede neural artificial encontre os
vazamentos. E feita uma comparagdo da classificacdo pela rede neural com outros métodos de

classificacao e vetores de padrdes a serem classificados.
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CHOW, SHARPA e HUNG [7], propdem o uso de redes neurais para a deteccdo de
falhas em motores elétricos. O trabalho foi dividido em duas partes, na primeira sdo apresentados
os métodos de deteccio de defeitos ¢ as RNAs. Na segunda parte sdo feitas consideragdes a
respeito do projeto da rede neural, bem como do seu desempenho, estabelecimento do conjunto de
dados de treinamento e dos critérios de parada do treinamento.

As RNAs também estdo sendo empregadas em controle ativo de estruturas.
GHABOUSSI e JOGHATAIE [13] propuseram que uma RNA fosse treinada inicialmente como
um emulador, para com isto prever qual seria a resposta da estrutura a partir das respostas
prévias de um sistema constituido pela estrutura e pelo atuador. Ja a rede neural controladora foi
treinada para aprender as relagdes entre as respostas do sistema e os sinais de controle enviados
para o atuador. A RNA treinada foi usada no controle de uma estrutura (que simula um pequeno
prédio) submetida a diferentes cargas dinamicas de origem sismica.

Ainda nos sistemas de controle, BAZ [4] propds o uso de RNAs como observadores para
sistemas dindmicos. Segundo o autor, através das redes neurais é possivel obter os estados de um
sistema dindmico com uso de um numero pequeno de sensores. Ha a comparagdo das RNAs com
outros métodos para estimagao dos estados de sistemas lineares e ndo-lineares.

SHOURESHI [46] faz uma compilacdo das técnicas usadas no que se chama de controle
inteligente, procurando verificar a aplicabilidade das mesmas em situagdes reais. Entre estas
técnicas estdo as redes neurais artificiais.

GHABOUSSI, WU e GARRET [14] apresentam o emprego de redes neurais artificiais
na modelagem do comportamento de materiais. O objetivo do trabalho ¢ substituir a maneira
atual de modelagem dos materiais que ¢ feita a partir de experimentagdo e dos modelos
matematicos de equagdes constitutivas. Neste caso, uma rede neural é treinada diretamente a
partir de dados obtidos de ensaios com os materiais e passam a implementar relagdes do tipo
tensdo x deformagao.

Mais voltados a solugdo de problemas inversos ha os dois trabalhos seguintes. COOK (8]

propde o uso das RNAs para determinagdo do carregamento ndo-linear que age sobre um
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helicoptero. Como entradas para a RNA sdo usados os parametros de voo da aeronave bem como
a posigdo dos comandos do piloto.

CRUSE e STEINKUHLER [10] empregam redes neurais para a solugdo dos problemas
cinematicos inverso e direto. O objetivo é obter o modelo de um brago manipulador para em
seguida projetar um sistema de controle. O modelo deste manipulador consiste num mecanismo
de trés pecas que trabatham num plano. A rede é capaz de calcular um conjunto completo de
variaveis de estado (os trés angulos do manipulador e as coordenadas espaciais da ponta do
mesmo) a partir de apenas parte deste conjunto de varidveis. O sistema também ¢ capaz de
encontrar os estados estaveis e uma solugio geometricamente correta apenas com parte das

variaveis de estado disponiveis como entrada da rede neural.

3.2 Redes neurais artificiais aplicadas a detecg¢iio de defeitos em estruturas

Os trabalhos contidos nesta série restringem-se a aplicagdo de RNAs a deteccdo de
defeitos em estruturas.

ELKORDY, CHANG e LEE [12] tratam de identificagdo de mudangas na assinatura
vibracional de uma estrutura como indicagio da presenga de defeitos nas mesmas. As redes
neurais artificiais sdo usadas para esta tarefa de identificagdo. O trabalho apresenta o
treinamento de uma rede neural a partir de estados de dano gerados analiticamente desde um
modelo da estrutura. A rede neural treinada foi testada com dados experimentais.

MANNING [35] indica o uso de redes neurais para deteccdo de defeitos em estruturas,
tendo como base os dados referentes aos polos e zeros das fungdes de transferéncia de alguns
membros estruturais. As modificacdes devidas aos danos fazem com que a estrutura passe a ter
uma fungio de transferéncia diferente e portanto com novos polos e zeros. Deve ser lembrado que
os pélos destas fungdes de transferéncias equivalem as frequéncias naturais.

PRATT e SANSALONE [40] apresentam o uso de redes neurais para a interpretagdo de
sinais de eco com intuito de automatizar este tipo de ensaio. Neste caso, a rede neural artificial
recebe como entrada o sinal de eco obtido da instrumentagdo de ensaio e fornece como saida a

probabilidade de se encontrar um determinado defeito a dada profundidade.
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RHIM e LEE [41] propdem o emprego de redes neurais para detecgdo de defeitos e
identificacdo de estruturas, neste caso constituidas por materiais compositos. Sdo consideradas
quatro classes de danos a estrutura, referentes a posi¢do dos mesmos. Como entradas para a rede
neural s3o usados os polos da fungdo de transferéncia da estrutura identificada.

UDPA e UDPA [49] empregam redes neurais para a interpretagdo de sinais provenientes
de transdutores eletromagnéticos usados em ensaios nio-destrutivos do tipo "eddy-current”. Neste
caso, detecta-se apenas a presenga ou ndo de defeitos sem no entanto haver preocupacdo com a
extens3o e localizagdo dos mesmos.

WU et alii [55] apresentam o uso de RNAs como maneira de automatizar ensaios de
deteccdo de danos estruturais. Neste caso, a rede ¢ treinada para indicar a perda de rigidez de
elementos estruturais. Como entradas para a rede neural artificial, os autores propdem o espectro,
tomado em intervalos constantes, em frequéncia da amplitude da aceleragdo medida numa
estrutura submetida a carregamento sismico. Uma desvantagem deste opgdo para entrada de rede
neural, é o fato de que a RNA fica com muitas entradas e por cohseguinte com um numero
elevado de pesos que precisam ser treinados. Neste trabalho sio feitas apresentagdes das redes
neurais artificiais e sdo fomecidas referéncias bibliograficas que permitem tragar o
desenvolvimento de ensaios nio-destrutivos, baseados nas modificagdes da resposta dindmica,
para estruturas de grande porte.

Um outro tipo de abordagem considera a localizagdo de defeitos em certos elementos
estruturais. YEH, KUO e HSU [56] propdem que redes neurais artificiais sejam treinadas para
diagnosticar pilares de concreto pré-tensionado. Os autores analisam varios aspectos do
treinamento da rede neural e da configuragdo da mesma. S&o também vistos alguns modos de

constituir o conjunto de dados de treinamento da RNA.

3.3 Ensaios nio-destrutives baseados em modificacdes na resposta dinamica de estruturas
A proposigdo do uso das variagdes da resposta dindmica de estruturas como ensaio ndo
destrutivo remonta a meados da década de 70. O trabalho mais antigo encontrado foi o de

VANDIVER [50] que propds este tipo de ensaio como método para deteccdo de defeitos em
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plataformas fixas de exploragdo de petrdleo, estruturas complexas onde outros métodos de
exame, como a inspegdo visual, apresentam uma série de inconvenientes, entre eles a seguranga
do pessoal responsavel pela analise e custo dos equipamentos empregados. Naquela época, com
Os recursos computacionais limitados, buscava-se apenas a avaliagdo do estado geral da
estrutura, isto é, se existem ou nio defeitos que ndo poderdo ser ou ndo foram detectados por
outros métodos de inspegdo. O autor apresenta um caso onde foi possivel avaliar a integridade de
uma estrutura a partir da comparagdo de frequéncias naturais medidas antes e depois de um
evento que teria gerado danos a estrutura. O autor também expde o uso da analise estatistica de
energia como método para a obtengdo rapida de estimativas para a resposta dindmica da
estrutura.

Os trabalhos subsequentes continuaram propondo a analise da resposta dinamica de uma
estrutura como meio para a detecgdo de defeitos em plataformas de exploragdo de petréleo.
LOLAND ¢ DODDS [33] apresentam uma metodologia para a monitoragdo deste tipo de
estrutura operando no Mar do Norte. Neste trabalho sdo apresentados requisitos basicos para que
um procedimento como o proposto possa ser usado com sucesso. Os autores testaram a
metodologia em trés estruturas diferentes e concluem pela aplicabilidade pratica do que propéem.
Para a detec¢do dos defeitos é proposta a analise do espectro de resposta da estrutura e
comparagdo com os obtidos previamente por pessoal especializado.

WOJNAROWSKI et alii [54] usaram um modelo em elementos finitos de uma
plataforma fixa para verificar os efeitos sobre a resposta dindmica de varios tipos de falhas e
modificagdes estruturais. Com isto seria possivel obter critérios para a avaliagdo da integridade
estrutural com uma analise ¢ comparacdo da resposta da estrutura tendo em mente os efeitos
verificados na simulagao feita.

COPPOLINO e RUBIN [9] fizeram uma analise de sensibilidade aos danos numa
estrutura de plataforma de exploragdo de petroleo. Esta analise foi feita a partir de modelos em
elementos finitos ajustados por dados experimentais.

KENLEY e DODDS [25] também analisaram a possibilidade de detectar defeitos usando

medi¢des da resposta dindmica. Segundo estes autores medigdes dos modos globais da estrutura
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permitem apenas detecgdo de defeitos muito severos, tais como a perda total de um dos elementos
estruturais, enquanto pequenos defeitos microscopicos ndo podem ser detectados. Para melhorar,
a sensibilidade do procedimento, os autores sugerem o uso de medidas para a deteccdo dos moc%os
locais de vibragao.

RUBIN [44] trata de problemas relativos a obtengdo em campo da resposta dinamica de
uma plataforma de exploragio de petréleo. O autor procura avaliar a precisdo do que foi medido,
sejam os modos de vibrar ou as frequéncias naturais. Avalia-se também o que era possivel medir
com a instrumentacdo disponivel até entdo.

TSAI e YANG [48] apresentam uma técnica para detecgdo de defeitos em estruturas
constituidas por materiais compdsitos. O método baseia-se na obtengdo de modelos matematicos
para a estrutura apds a medigdo da resposta dinamica. As variagdes dos parametros destes
modelos matematicos informam a respeito do defeito.

CHEN ¢ GARBA [6] propdem um método de deteccdo de defeitos onde sdo feitas
comparacdes entre as frequéncias naturais e modos de vibrar medidos para estrutura sem defeitos
e aqueles da estrutura defeituosa. Também € proposto um método para calculo das variagdes
devidas aos defeitos na matriz de rigidez de uma estrutura, tendo as matrizes de massa e rigidez
da estrutura sem defeitos e dos modos de vibrar medidos para a estrutura com defeitos. Os
autores, entretanto, afirmam que o método proposto ainda necessitava de confirmagdo
experimental, uma vez que s6 foram apresentadas simulagdes numéricas. Também afirmam ser
necessario verificar a influéncia da precisdo da medigdes, a relagdo entre numero de graus de
liberdades medidos e aqueles do modelo analitico e ainda a selegdo do melhor parametro modal a
ser usado para o ensaio.

RIZOS, ASPRAGATHOS ¢ DIMARAGONAS [42] apresentam um método para a
identificacdo de trincas transversais em estruturas que podem ser modeladas como uma viga. E
também apresentado um modelo analitico para uma viga com defeito e ¢ feita uma dedugéo
completa para uma viga engastada. A partir de dados experimentais, medigdes dos deslocamentos
em dois pontos da estrutura, é feito o ajuste dos pardmetros do modelo da viga com defeito

obtendo-se assim a localizagdo e profundidade do mesmo.
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Outros trabalhos como o de HUNT [18] apresentam aplicagdes para estruturas de grande
porte. Neste trabalho é apresentado um sistema para inspegao de alguns componentes do "Onibus
Espacial". Neste caso, o objetivo era a detecgdo apenas da existéncia de algum defeito em pecas
onde a inspegdo visual ou por outros métodos ndo é possivel. A deteccdo dos defeitos ¢ feita
verificando-se modificagdes nas frequéncias naturais e modos de vibrar.

PANDEY, BISWAS ¢ SAMMAN [39] apresentam uma metodologia distinta das vistas
até entdo. Os efeitos podem ser localizados apenas pela analise dos modos de vibrar da estrutura.
Neste caso, é comparada a curvatura dos modos de vibrar para que se encontre o dano
procurado. No entanto o autor aponta para o fato de que os modos de vibrar sejam obtidos com
precisdo para que o método funcione. Isto implica no uso de muitos sensores e medigdes em
varios pontos da estrutura.

LIANG, HU e CHOY [30] apresentam um método para detecgdo de miiltiplas trincas em
estruturas do tipo viga. E apresentada uma teoria que relaciona mudangas nas frequéncias
naturais com a posi¢io e extensdo dos defeitos.

ZIMMERMAN e KAOUK [57] procuram incorporar os dados modais medidos a um
modelo de elementos finitos refinado da estrutura para detectar e localizar defeitos.

Além da resposta dindmica, SOEIRO e HAJELA {47] usam resultados de ensaios
estaticos como informacdo adicional para a detecgdo de defeitos. Os autores comparam as
respostas da estrutura danificada com aquela obtida de um modelo analitico calibrado da
estrutura ndo-danificada, os valores que seriam necessarios para a atualizagdo deste modelo
analitico indicam a presenca ou nio de defeitos. A aplicagdo da metodologia proposta € feita para
materiais compositos.

DIRR, POPP ¢ ROTHKEGEL [11] utilizam uma técnica para detecgdo de defeitos em
eixos trabalhando em rotagdo. A técnica foi patenteada por Iman e baseia-se na comparagdo do
espectro dos sinais de vibragdo do eixo obtido para diferentes posi¢des angulares. Os autores
também desenvolvem um elemento finito do tipo viga que simula um defeito em determinda

posi¢do de uma estrutura.
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Para estruturas trelicadas, LIM ¢ KASHANGAKI [31] apresentam uma metodologia
segundo a qual o defeito ¢ localizado a partir do calculo da distancia euclidiana entre os modos de
vibrar medidos e os melhores autovalores obtiveis. Estes autovetores sdo projegdes dos modos
medidos no subespaco definido pelo modelo analitico refinado da estrutura e as frequéncias
medidas.

KIM [26] desenvolveu um sistema para monitoragdo de grandes estruturas. Neste caso, a
deteccdo do defeito é feita em duas etapas. Inicialmente, é identificada qual regido da estrutura
apresenta danos. Identificada esta regio, um modelo mais preciso permite determinar qual
componente estrutural esta danificado.

LYON [34] propde o uso dos zeros das fungdes de transferéncia medidas em diferentes
pontos da estrutura como parametro para a detecgdo de defeitos. Segundo o autor, os zeros destas
fungdes sdo bastante sensiveis a modificacdes dos modos de vibrar da estrutura que por sua vez
sdo bastante sensiveis aos defeitos presentes numa estrutura. A metodologia proposta ¢ aplicada
em um componente soldado de um automovel.

Dentro desta categoria de trabalhos existem alguns que apenas modelam o defeito e
detalhadamente apresentam os efeitos destes defeitos sobre as estruturas. GOMES e
MONTALVAO e SILVA [15] fizeram uma série de medi¢des numa viga com o objetivo de
determinar os efeitos de um entalhe sobre o comportamento dinamico da estruturas. Foram
ensaiadas vigas com o defeito em diferentes posigdes e profundidades em relagdo a altura da viga.

JOSHI ¢ MADHUSUDHAN [19] obtiveram expressdes analiticas para as frequéncias
naturais de vigas com um defeito, sob diferentes condigdes de vinculo. KRAWCZUK e
OSTACHOWICZ [28] desenvolveram um modelo para as vibragdes laterais de uma viga com
uma trinca que se fecha quando a estrutura vibra.

Outra categoria de trabalhos procura dar indicagdes mais genéricas para os métodos de
deteccdo de defeitos usando vibragdes, sem se limitarem a aplicagdo direta de um dos diferentes
algoritmos disponiveis. NATKE e CEMPEL [38] analisaram diferentes pardmetros com respeito
a suas sensibilidades a detec¢io de defeitos. Também sdo discutidos fatores como ordem dos

modos, condicdes de contorno e tamanho das falhas que influenciam a detecgdo dos defeitos.
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ZIMMERMAN et alii [58] aplicam a teoria de perturbagdo de minima ordem para a
deteccdo de defeitos, mas ndo se restringem a aplicagdo direta do algoritmo. Os autores propdem
que antes da aplicacdo direta do algoritmo proposto, seja feita uma analise do comportamento da
estrutura no que diz respeito a variagdo de sua resposta dindmica com a presenca de defeitos. O
objetivo desta analise é indicar quais modos sdo mais afetados por defeitos em determindas

regides, sendo que estes modos serdo usados no procedimento proposto.
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4. DETECCAO DE DEFEITOS EM ESTRUTURAS

O desenvolvimento da tecnologia levou a criagdo de diferentes técnicas para detecgdo de
defeitos em estruturas, estas técnicas ficaram conhecidas como ensaios ndo-destrutivos (END).
A funcdo destes ensaios é determinar se pecas, estruturas e equipamentos apresentam alguma
falha. O nome é devido ao fato de que estes elementos uma vez ensaiados ndo terminam sendo
inutilizados.

Deve-se primeiramente definir o que se entende por detecgdo de defeitos, localizagdo e
avaliacdo da extensdo destes. Por detecdo entende-se a determinagdo da integridade ou ndo da
estrutura, isto é, um método de deteccdo de defeitos deve indicar se uma estrutura possui ou ndo
defeitos. Ja um método de localizacdo de defeitos deve ser capaz de fomecer o local onde esta um
defeito detectado e isto pode ser feito através de coordenadas no espago, por exemplo, a posi¢do
do defeito em relacdo ao comprimento total de uma pe¢a ou indicando que o defeito estd num
determinado componente da estrutura, previamente identificado. Ja a avaliagdo da extensdo do
defeito consiste em fornecer a informagio a respeito da gravidade deste ultimo. Esta informagao
pode ser a profundidade de uma trinca, ou entalhe, ou ainda a perda de rigidez de um determinado
elemento de uma estrutura.

Ressalta-se que alguns métodos funcionam apenas para a detecgdo de defeitos enquanto
outros tem como objetivo deteccdo, localizagdo e determinacdo da extensdo destes. As limitagdes
estdo ligadas também ao numero de defeitos que sdo tratados por cada método. Alguns
conseguem apresentar a maior parte dos danos presentes numa Unica pega enquanto outros sdo
capazes de fornecer a localizagdo de um tnico defeito apenas em um estrutura complexa.

Uma outra distingdo a ser feita ¢ quanto ao carater de ensaio que pode ser /ocal ou
global. No primeiro caso, o ensaio é executado no local onde ha suspeita de existéncia de um
defeito. No outro tipo, a estrutura é ensaiada como um todo e o método indica se ha ou ndo
defeitos e pode forecer a localizagdo e extensdo dos mesmos.

Um exemplo de ensaio local é o de liquido penetrante, usado para a localizagdo de trincas
em regides criticas de pecas. Em estruturas complexas o uso de métodos locais fica inviabilizado

devido a necessidade da realizagdo do ensaio em diversas partes da estrutura, em outros casos
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certos pontos da estrutura sio de dificil acesso, o que também dificulta a realizagdo de qualquer
tipo de ensaio local. Nestes casos é recomendado o emprego de métodos globais.

Outras diferencas entre os ENDs diz respeito a natureza do defeito que pode ser
detectado (trincas, entalhes, defeitos de fundigdo, etc.) e quanto a sensibilidade do método em
relagdo a extensdo dos defeitos. Por exemplo, alguns ENDs so permitem a detecgdo de defeitos

macroscopicos enquanto outros permitem a localizagdo de defeitos que néo sdo visiveis a olho nu.

4.1 Ensaios nio-destrutivos baseados na analise dinimica de estruturas

Dentre os métodos globais de ensaio ndo-destrutivo estdo aqueles baseados nas variagdes
da resposta dindmica de uma estrutura. A validade do uso destas variagdes em ENDs vem do fato
de que defeitos, de maneira genérica afetam rigidez, amortecimento e , em menor escala, a massa
da estrutura. Esta influéncia faz com que a resposta dindmica da estrutura (Frequéncias naturais
e modos de vibrar) seja modificada, pois esta resposta é diretamente ligada aos parametros
massa, rigidez e amortecimento.

Seja, por exemplo, um sistema discreto (com numero finito de graus de liberdade) sujeito
a oscilagdes livres. O seu comportamento dindmico € dado por:

Mu+Du+Ku=0 (4.1.1)
Sem perda de generalidade pode-se desprezar o amortecimento resultando em:
Mu+Ku=0 (412

A resposta do sistema pode ser considerada como sendo uma composi¢do de termos

variaveis e ndo variaveis com o tempo:
u==>;sen(wmt) (4.1.3)

Sendo que ®; corresponde ao modo de vibrar i e @; a frequéncia natural associada a este

modo.

Substituindo 4.1.3 em 4.1.2 e separando os termos ndo dependentes do tempo obtém-se:

KO, - o/M®, =0 (4.14)
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Neste caso a equacdo 4.1.4 corresponde a um problema de autovalores e autovetores,
sendo os primeiros correspondentes a miz e os outros a @;. Fica clara, entdo, a influéncia da
massa e rigidez sobre a resposta dindmica, pois ©j ¢ ®@; sdo obtidos a partir de Ke M.

Este tipo ensaio comegou a ser desenvolvido em meados da década de 70 para a detecgdo
de defeitos em elementos submersos de plataformas offshore para exploragdo de petroleo [9, 25,
33, 44, 50, 54].

Devido as restrigdes existentes naquela época, este tipo de ensaio indicava apenas a
existéncia ou ndo de defeitos, sem fornecer a localizagdo dos mesmos nem a extensdo destes.

As primeiras proposigdes [50] estabeleciam que este tipo de END poderia ser usado
inicialmente como um método auxiliar as inspecdes visuais realizadas por mergulhadores em
plataformas offshore, isto é, caso alguma anomalia fosse detectada entdio procedia-se o mergulho
para exame visual da estrutura, do contrario esta operagdo ndo deveria ser realizada. A avaliagdo
da presenca, ou ndo do defeito era feita através da comparagdo das frequéncias naturais da
estrutura medidas em determinados periodos de tempo. Na época dé publicagdo dos primeiros
artigos ndo havia previsdo para que este processo de comparagdo fosse automatizado.

Desde estas primeiras experiéncias com este tipo de END fica clara a necessidade de um
modelo relativamente preciso para o comportamento da estrutura. A fungdo primeira deste
modelo era fornecer informagdes a respeito do comportamento da estrutura quanto a variagao de
sua resposta dindmica (frequéncias e modos naturais) quando da presenga de defeitos. Desta
forma, foi possivel fazer as primeiras estimativas da sensibilidade das variagcdes na resposta
dindmica em relagdo a presenca de defeitos [50] confirmando a possibilidade de uso destas
variagoes para detecgdo destes.

O desenvolvimento posterior envolveu o uso das variagdes nos modos de vibrar para a
deteccdo de defeitos. Isto ¢ devido ao fato dos modos de vibrar serem mais sensiveis a presenga
de defeitos do que as frequéncias naturais.

Além dos modos de vibrar outros parametros também foram empregados para a detecgdo
de defeitos entre eles esta a distribuicdo da energia cinética pela estrutura [6]. Entretanto, todas

estas novas metodologias necessitam modelos complexos e precisos para a estrutura e a medi¢io



em varios pontos da mesma para que os procedimentos e algoritmos apresentados sejam eficazes
na deteccdo e na avaliacdo da extensdo dos defeitos.

Segundo ZIMMERMAN [58] os procedimentos baseados em analise da resposta
dindmicas de estruturas podem ser divididos em 5 categorias:

e Uma primeira categoria é composta pelos procedimentos que empregam algoritmos
para modificagdo de matrizes, obtidas a partir de modelos de elementos finitos,
tendo como base a resposta dindmica medida. Estes métodos sdo variantes
daqueles propostos para a otimiza¢do de modelos de elementos finitos.

e Outros métodos para a atualizacdo das matrizes de massa e rigidez da estrutura em
ensaio sdo baseados na sensibilidade das derivadas dos parametros modais em
relagdo aos parametros fisicos da estrutura (massa e rigidez). Esta derivadas sdo
usadas no calculo de parametros que fazem com que o modelo da estrutura passe a
fornecer as respostas medidas (frequéncias e modos naturais). Este tipo de
procedimento ¢ encontrado em alguns programas comerciais de elementos finitos,
como 0 "MSC-NASTRAN" para otimizagdo de modelos, entretanto o seu uso
implica em grande esfor¢co computacional [31].

e A aplicacdo de métodos adaptados da teoria de controle também ja foi tentada
neste tipo de END. O objetivo é determinar o controlador que seria necessario para
que a estrutura, neste caso um modelo daquela sem defeitos, tivesse um
comportamento igual aquele medido. Este pseudo-controlador é em seguida
convertido em modifica¢des no modelo inicial.

¢ Uma quarta categoria é baseado na teoria de perturbagdo de minima ordem [58].

e Por fim existem aqueles métodos que ndo se preocupam em fazer modificagdes
num modelo ja existente para a estrutura. Neste grupo esta incluida a aplicagao de
redes neurais artificiais.

Vé-se claramente que os métodos desenvolvidos para ENDs, baseados na analise
dinamica de estruturas, dividem-se entre aqueles que se preocupam em solucionar o problema de

identificagdo (problema inverso) usando para tal diferentes técnicas e as proposigdes que



procuram contornar a resolugio do problema inverso. No primeiro grupo estdo as quatro
categorias iniciais acima citadas.

Os métodos englobados no primeiro grupo tiveram um desenvolvimento consideravel
gracas aos progressos obtidos nos ensaios de analise modal. Com isto, foram desenvolvidos
algoritmo para otimizagdo de modelos que foram estendidos para a detecgdo e localizagdo de
defeitos.

A extensdo destes métodos, apesar de atrativa do ponto de vista de desenvolvimento
tedrico, obriga que certas condigdes sejam satisfeitas para que estes métodos seja eficazes como
END. Por exemplo, um método que aplica a teoria de perturbagdo de minima ordem requer que
os parametros medidos sejam livres de ruido, as medigdes sejam feitas para todos os graus de
liberdade do modelo de elementos finitos e o numero de modos medidos deve ser superior a ordem
das matrizes de perturbagdo [58]. As duas primeiras condigdes sdo certamente muito dificeis de
serem satisfeitas na pratica, ndo existem medigdes sem ruido e se o modelo de elementos finitos
for razoavelmente completo, a segunda condigdo resulta também impossivel de ser atendida. Os
outros métodos apresentam condigdes semelhantes que se ndo sdo satisfeitas em sua totalidade
fazem com que o desempenho desses métodos seja degradado. ZIMMERMAN (58] afirma que é
possivel permitir que algumas destas condigdes sejam relaxadas fazendo-se uma analise prévia do
comportamento da estrutura e da resposta desta afetada por defeitos. Assim, apesar da perda de
precisdo ¢ ainda possivel empregar o método proposto, o que fica impedido ¢ a automac&o do
processo de deteccao de defeitos.

Os métodos englobados no segundo grupo procuram contomar todas estas desvantagens,
muitas delas inerentes a resolugdo do problema inverso. Entretanto, ndo sio muitos os metodos
que podem substituir os outros procedimentos com vantagens.

Uma aproximagdo usa as matrizes de flexibilidade da estrutura sem defeitos e da
estrutura com os mesmos. Uma multiplicagdo destas duas matrizes permite a obtengdo de

indicadores da presenga de danos [32].



Esta Giltima metodologia ¢ ainda ligada aos métodos de otimizagdo de modelos. Dentre as
metodologias que rompem com esta linha esta aquela proposta por WU et alii [55] que emprega

redes neurais para o processamento da resposta de uma estrutura sujeita a carregamento sismico.

4.2 ENDs empregando variagdes na resposta dinamica e RNAs

Dentre os métodos propostos que evitam a solugdo do problema mverso em ENDs
baseados na variagdo da resposta dindmica de uma estrutura, estd o uso de redes neurais
artificiais.

O uso das RNAs para o problema em questdo é indicado devido as caracteristicas de
reconhecimento de padrdes e aproximagcio de fungdes tipicas das redes neurais.

A primeira proposigdo foi feita por WU [55] e usava como entradas para a rede neural o
espectro da resposta dindmica de uma estrutura submetida a carregamento sismico. A saida da
rede neural fornece a fracdo de rigidez de alguns elementos estruturais. Trata-se portanto, de um
método de localizagdo e avaliagdo da extensdo do dano. Os modelos estruturais adotados sio
simples e o propésito do trabalho dos autores era verificar a aplicabilidade das RNAs ao
problema em questao.

Cabera a RNA o aprendizado da relagdo causa e efeito que existe entre a presenga dos
defeitos e a variacdo da resposta dindmica de maneira que ndo sera necessaria a obter
explicitamente uma equagdo que represente este comportamento da estrutura. Esta primeira etapa
equivale ao treinamento da RNA.

Terminado o treinamento da rede neural o proximo passo sera a verificagdo da
generalizacdo do aprendizado através de testes. Sdo apresentados a rede novos dados, nao usados
no treinamento, ¢ dependendo dos resultados obtidos considera-se que a rede ¢ genérica ou ndo.
Os processos de treinamento e teste s3o repetidos até que seja encontrada a rede ideal para o caso
estudado.

Embora seja atrativo, como método computacional, o uso de redes neurais requer que
alguns requisitos sejam satisfeitos. Entre estes esta a necessidade de um conjunto de dados para

treinamento da RNA. Este conjunto contém a resposta da estrutura sujeita a diferentes estados de
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dano. Caso este arquivo seja muito pequeno, ndo sera possivel treinar a rede neural, ou entdo, a
rede uma vez treinada ndo tera capacidade de generalizagéo.

Outro problema a ser tratado ¢ a escolha das entradas da rede neural e a maneira como
os defeitos serdo representados. Como ilustragdo para o primeira pode-se retomar o trabalho de
WU [55]. Neste caso, a escolha das entradas gerou uma rede neural com muitos neurdnios e que
necessitava de um conjunto de dados de treinamento com muitos elementos ndo excluindo ainda a
dificil convergéncia do processo de treinamento. Estes sdo algumas das questdes que devem ser
analisadas antes do emprego propriamente dito das RNAs.

Da mesma forma que as entradas, a representacdo dos defeitos deve ser feita com critério
para a garantia de um bom desempenho das RNAs. Esta representacdo dos defeitos deve levar em
conta desde a funcdo de transferéncia dos neurdnios da RNA até o numero destes na camada de
saida. Este numero ndo deve ser muito elevado pois, do contrario, gera-se uma rede muito
complexa de dificil tremamento.

Apesar destes inconvenientes citados, o uso de redes neurais artificiais é vantajoso sob
diferentes pontos de vista. Neste caso, é possivel treinar uma RNA para que defeitos sejam
localizados e tenham suas extensdes avaliadas tendo como informagéo disponivel apenas algumas
das frequéncias naturais. Logo, a medigdo a ser feita na estrutura é mais simples do que aquela
que ¢ realizada em outros métodos de detecgdo de defeitos. Do ponto de vista computacional as
redes neurais também sdo vantajosas. De maneira distinta de outras proposi¢des, ndo sdo feitas
operagdes que possam gerar instabilidades nos processos numéricos, tais como inversdes de
matrizes. As redes neurais sdo mais simples do que os métodos usados para a resolugdo do
problema inverso. Outra vantagem reside no fato das RNAs possibilitarem uma automatizacéo
dos ensaios ndo destrutivos pois, uma vez treinadas e testadas, dispensam a analise das medigoes
por parte de um especialista. Com isto fica vantajosa a sua aplicacdo onde deve-se monitorar

constantemente o estado da estrutura.
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4.2.1 Pré-processamento das entradas.

Basicamente, propde-se o uso das frequéncias naturais para a detecgdo de defeitos.
Entretanto, o uso direto destes valores como entrada da RNA pode ndo ser vantajoso. Um pre-
processamento das frequéncias naturais pode melhorar consideravelmente o desempenho da
RNA.

Nao ha uma regra que indique qual o melhor pré-processamento para cada caso. Nos
modelos testados, ficou claro, entretanto, que o uso direto das frequéncias naturais ndo ¢ a methor
opgdo. As caracteristicas das fungdes de transferéncia das RNA explicam tal fato. No caso da
funcdo logistica, por exemplo, as entradas devem estar no intervalo [-1, 1] para que as
caracteristicas de ganho variavel deste tipo de fungdo seja usada ao maximo, pois do contrario ha
risco de saturacdo do processo de treinamento. Como para as estruturas estudadas, bem como
para aquelas encontradas na bibliografia, as frequéncias naturais estdo fora deste intervalo ha
uma clara necessidade de executar um pré-processamento nos valores de entrada.

Este primeiro pré-processamento ¢ necessario para que as redes neurais possam ser
empregadas de maneira correta e pode ser feito a partir de uma normalizagdo dos valores medidos
para as frequéncias naturais. Entretanto, existem ainda outros parametros, calculados a partir das
frequéncias naturais (e apenas destas) que podem melhorar o desempenho da rede neural.

O primeiro parametro testado ¢ a diferenga ponderada entre as frequéncias naturais da
estrutura sem defeitos e aquelas da estrutura defeituosa. Este parametro é calculado para cada
modo de vibrar e denominado nfr;:

Boi — B

nfr, = —24——~ (4.2.1)
7

oi
Inicialmente, a idéia de aplicagdo deste parametro era transformar as frequéncias naturais
em entradas compativeis com as fungdes de transferéncia das RNAs. Entretanto, este parametro
possibilitou um melhor desempenho destas.
Outro parametro empregado foi denominado nfmn; e consiste numa normalizagdo do
anterior nfr;j:
nfm; = —n—fr‘— (4.2.2)

> nff;

i
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KAMINSKI [22] demonstra que este ultimo parametro depende apenas da localizagdo
dos defeitos, sendo portanto indicado para ensaios que visam apenas a localizagdo e ndo a
avaliagdo da extensdo destes. Ja o primeiro pardmetro, nfr;, ndo s6 depende da localizagdo como
também da variagdo da rigidez e portanto, da extensdo do dano quando este é modelado como
uma perda de rigidez. Logo, este parametro deve ser usado quando se quer um ensaio para
localizagdo e avalia¢do da extensdo dos defeitos.

Outro parametro, ainda a ser testado, ¢ a diferenca entre a frequéncia natural de um
modo de vibrar para outro.

Nota-se que, apesar dos parametros levarem a resultados diferentes, do ponto de vista do
ensaio nada foi modificado com a introdugdo destes. As grandezas medidas continuam sendo
algumas das frequéncias naturais. Por outro lado, a introducdo destes parametros ndo constitui-se
em complicador pois estes podem ser calculados facilmente sendo as frequéncias naturais
disponiveis.

Ainda quanto as entradas, deve-se limitar o numero desta ao numero de modos medidos.
Caso para algum elemento do conjunto de treinamento ndo seja disponivel uma das frequéncias

naturais, este elemento deve ser retirado do conjunto.



5. EXEMPLOS DE APLICACAO

Para ilustracdo do método proposto sio apresentados dois exemplos. Em ambos, ha
aplicacdo de diferentes conceitos vistos neste trabalho, desde o uso de diferentes parametros de
entrada da rede neural até formas distintas de representagio do defeito.

Embora tenham o mesmo objetivo inicial, os dois exemplos sdo bastante distintos. Num
deles é modelada uma estrutura mais simples onde o que se procura ¢ verificar a aplicabilidade
do método proposto a detecgdo de defeitos em componentes que podem ser elementos de uma
estrutura mais complexa ou ainda elementos de maquinas como, por exemplo, um eixo de
transmissdo. Ja o segundo exemplo, trata de uma estrutura mais complexa, onde o principal
objetivo é identificar qual ou quais elementos estdo danificados.

No primeiro exemplo ¢ ainda feito um estudo da variagdo da resposta dinamica da
estrutura para diferentes posicdes e profundidades de defeitos. Nesta parte ainda também ¢é
analisado o comportamento dos parametros NFR; e NFRN; segundo as mesmas condi¢des de
defeitos. Com isto, ¢ possivel verificar a influéncia das caracteristicas de um defeito (posigdo e
profundidade) nestes dois pardmetros propostos como entradas de uma RNA.

Nos dois exemplos as frequéncias naturais foram obtidas a partir de modelos em
elementos finitos, sendo que o programa usado foi o0 ANSYS REV 5.0. No primeiro os resultados
foram comparados com os resultados obtidos por GOMES E SILVA [15]. Verificou-se que o
modelo proposto tinha concordincia com os dados obtidos experimentalmente. A principal razio
para o uso de modelos em elementos finitos foi a possibilidade de obtencio rapida de valores de
frequéncias naturais para muitos casos de dano a estrutura. Desta forma, foi possivel obter com
facilidade os conjuntos de treinamento das RNAs. Entretanto, deixa de ser feito o ensaio
propriamente dito uma vez que os dados ndo foram obtidos experimentalmente. Ficam
desconsideradas as imprecisdes dos processos de medi¢do e ha o fato dos defeitos simulados nos
modelos de elementos finitos ndo provocarem exatamente o mesmo efeito, que os seus congéneres

reais, nas estruturas.
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5.1 Exemplo - 1: Viga livre - livre
O primeiro exemplo consiste numa viga com condi¢des de contomo livre-livre [2], tendo
comprimento igual a 0,8 m e segdo transversal quadrada de lado 0,03 m. Estrutura semelhante a
esta foi ensaida por GOMES E SILVA [15], onde o defeito foi considerado como sendo um
entalhe passante ao longo de toda a largura da se¢do transversal (ver fig. 5.1.1)
O material de composigdo desta viga é o ago carbono com as seguintes propriedades:
o Mbdulo de elasticidade: E =2,10 x 1011 N/m?
¢ Coeficiente de Poisson: v=10,3

o Massa especifica: p = 7860 kg/m3

\ i .

I Entalhe

Fig. 5.1.1 - Viga livre-livre com entalhe

Pode ser questionavel considerar o defeito como sendo um entalhe, principalmente
quando se pensa num defeito como sendo uma trinca, por exemplo, uma que se propaga num
fenoémeno de fadiga. Este tipo de defeito ¢ muito menor que o entalhe e ndo provoca as mesmas
modificacdes nas frequéncias naturais da viga. No entanto, a referéncia [15] foi a unica
encontrada onde ha uma listagem completa das medidas de frequéncia natural, o que possibilitou
uma melhor calibragio do modelo de elementos finitos usado.

No modelo empregado o entalhe foi simulado por um elemento de comprimento pequeno,
em comparagdo ao total da viga, e com propriedades geométricas da secdo transversal distintas
do restante da estrutura.

Foram simulados entalhes ocupando posicdes desde uma das extremidades até a metade
da viga em intervalos de 0,005m. As profundidades do entalhe sdo tomadas como sendo as
seguintes fragdes da altura total da segdo transversal: 0,1 0.2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7. Desta

forma tem-se o entalhe representado por dois nimeros.
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As saidas da rede neural serio justamente as fragdes do comprimento, Z;/L e as da
altura total py/h. Neste caso foram consideradas as cinco primeiras frequéncias naturais para
calculo dos parametros nff; e nfin;, usados como entradas da RNA.

Este modelo foi usado para a avaliagio das modificaces da resposta dinamica da

estrutura devido aos defeitos ¢ também do comportamento dos parametros nff; e nfm,;.
5.1.1 - Modifica¢des na resposta dinimica

O objetivo inicial desta analise foi entender como um defeito pode influenciar a resposta

dindmica de uma estrutura, ainda que simples como a deste exemplo.

Buscou-se identificar e separar os efeitos da posigdo e profundidade do defeito sobre
cada um dos modos de vibrar, para cada um dos parametros propostos. Para tanto, os resultados
obtidos a partir dos modelos em elementos finitos foram tabelados e sdo apresentados a seguir na
forma de graficos. (As tabelas com os valores das frequéncias naturais, usadas na construgdo

destes, estdo no anexo I).

Os graficos podem ser agrupados em trés categorias: Categoria I - pardmetro x pi/h,
para cada posicdo do defeito; categoria II - pardmetro x Zi/L, para cada profundidade de trinca e
categoria III - pardmetro x Z;/L, para cada modo de vibrar. Por pardmetro entende-se nfr; e

nfrni.

Para o pardmetro nfr; verifica-se que algumas frequéncias naturais ndo sofrem variagdo
consideravel quando o defeito ocupa determinadas posi¢des, sendo que estas correspondem a
"nos" nos modos de vibrar, isto é, pontos da estrutura onde ndo ha deformagdo naquele
determinado modo de vibrar. No anexo I estdo as formas modais para esta estrutura, bem como o

valor das frequéncias naturais.

Os graficos da categoria I permitem avaliar qual dos modos ¢ mais afetado por
determinada posigdo de trinca. Por exemplo, no grafico 5.1.3 é possivel observar que o segundo
modo € o mais af;etado para um defeito localizado na posigdo Z/L = 0,3. Cabe também notar que,
alguns modos de vibrar passam a ser modificados de forma mais intensa a partir de certas

profundidades.



Grificos da categoria - 1
Parametro nfr

59

nfr x p/h (ZIL = 0,1) - nfr x p/h (ZIL = 0,4)
= nfr1 = nfr1
0,04 % 0,05
003 1 = nir2 0,04 r | —=— ni2
N 0,02} y, ' . 0,03
£ 001 = —a— nfi3 c 0,()2l W ® —&—— nfr3
=g 0,01 o
Ao Toaen | o ObaiB BB a | O N
VS o ocoos — 07 LD @ P
oogdo oo o &
pih ® nfd o B = nfi5
Grafico-3.1.1 Grafico-5.1.4
nfr x p/h (ZIL = 0,2) ] nr x p/h (Z/L = 0,5)
0,05 o i ol nfr1
0,04 » = nf2 o0 s E
003 B s g vE
| = oo /| | TR s £ 002 4 = i
0,01 i gl | 0 I‘“lll_ S
Ob-sffopr] | o N wnak | —o— o
Al S i i R R -0,02
p/h nfr5 p/h - nfr5
QGrafico-5.1.2 Grafico - 5__1‘5

nfr x p/h (Z/L = 0,3)

005,

0.04 "
~ 003 ’
£ 0,02 o

0,01 ll'

e I R
[ rwse O o N wne T e O v Y s Y e 3
p/h

—#— nir

— @ nfi2

L nfr3
O nfr4
—&— nfrS

Grafico -5.1.3




0,0005 -

0,0004

0,0003

£ 0,0002

nfr

0,0001

-0,0001

0,0014
0,0012
0,001
0,0008
0,0006

0,0004 4
0,0002

Ogtt
-0,0002 -~

0.2

0,2

Graficos da categoria - I1
Parametro nfr

nfr x Z/L (p/h = 0,1)

03

ZIL

Grafico-5.1.6

nfr x Z/L {p/h = 0,2)

03
n

Grafico-5.1.7

0,4

04

05

60

-~ nfr1
= nfr2
L nfr3

——L—— nfr4

= nfr5




-~

N .Y

nfr

nfr

nfr x Z/IL (p/h = 0,3)

0,003
0,0025
] - "
0,002
b A
=,
0,0015
| |
w
0,001
|
[ |
0,0005 | = .
L v
04— SE—— - -
dh 0,2 0,3 0.4
-0,0005
ZiL
Grafico-5.1.8
nfr x Z/L (p/h = 0,4)
0,006 -
0,005
n ™ -
0,004 .
1]
s [ |
0,003 - I
2 -
0,002 -
[}
[ |
0,001 - 2
[ | r
[ — W
[ ]
o)1 02 0,3 0,4
0,001 L
ZiL

Grafico-5.1.9

0,5

61

—&— nfr1

—&— nfr2

" nfr3
——U— nfr4
55— nfr5

—&— nfr1
—8—— nfr2
—%— nfr3
—L—— nfr4

—&—— nfr5




nfr

&

0,012
0,01
n
0,008
)
0,006 _ =
o
0,004
0,002 *
0 — —
o1 0,2
0,002
0,025 -+
0,02 +
|
0,015 ¥
' 4
001 T
0,005 ¥
w
04 ;
o1 0,2
0,005 1

nfr x Z/IL {p/h = 0,5)

0,3

ZIL

Grafico-5.1.10

nfr x Z/L (p/h = 0,6)

03

ZiL

Grafico-5.1.11

0,4

0,5

0,5

62

E— nfr1

~—8&— nfr2

= nfr3
T nfr4
#— pfrS
— nfr1
L nfr2
& nfr3
& nfr4

—&— nftS




nfr

0,06

0,05

0,04

0,03 | -

0,02

0.01

0j1

0,01 -+

nfr x Z/IL {p/h = 0,7)

] = =

. ]

®
m

S

= B m

o
- I ; I ]
0,2 0,3 0,4

ZiL

Grafico-5.1.12

63

—&— nfr1
— #—— nfr2
& nfr3
“—— nfrd

— & nfiS




nfr1

nfr2

0,06 +

0,05

0,04

0,03

0,02 +

0,01

Grificos da categoria - 111
Parametro nfr

nfri x Z/IL

0|1
.0'01 |

0,045
0,04
0,035 -
0,03
0,025
0,02
0,015
0,01

0,005 =

O!—-——_—— =

0i1
-0,005 -

ZiL

Grafico-5.1.13

nfr2 x Z/L

3 |

— e

0.3 0.4
zZn

Grafico-5.1.14

05

64

E (p/h)=0,1
—m— (p/h)=0,2
—a—— (p/h)=0,3

——0—— (p/h)=0,4

s — (p/h)=0,5
= (p/h)=0,6
5 (p/h)=07

—— i (p/h)=0,1
® (pth)=0,2
= (p/h)=03

—0— (p/h)=0,4

—&— (p/h)=0,5

—=— (p/h)=0,6

—=— (p/h)=0,7



=

nfr

0,045

| |
004
0035
003 |
0025 |
002 | &
|
0015 4
001 | I~
0,005 ¥ =
. =
0.1 02
0.04 -
0,035
003 i
0,025 !
002 |
0,015
a
0,01 T
| = .
0005 & )
0 _l___—_:;__ __l_;_ =
0,1 0,2

Grafico-5.1.16

nfr3 x Z/IL
1
u
| .
- —H
—— =.2
0,3 0,4
ZiL
Grafico - 5.1.15
nfrd x Z/L
]
]
=
" o
- : ! - _._-:__-ll-- ——a
03 0,4
Z/L

0,5

65

—&— (p/h)=0,1

= (p/h)=0,2
= (p/h)=0,3

—LO— (p/h)=0,4

& (ph)=05
—#— (p/h)=0,6
—=— (p/h)=0,7
& (p/h)=0,1

——#—— (p/h)=0,2

= (p/h)=0,3
T (p/h)=0,4
—&— (p/h)=0,5
——a— (p/h)=0,6

—— (p/h)=0,7




66

nfrS x ZiL
0,04 -
[ |
0,035 - »
d ) -
| —m /h)=0,1
0,03 (p/h) |
—8— (p/h)=0,2
0,025 = (p/h)=03 |
£ 002 - ®Mm)=04 |
. | —®— (p/h)=0,5 |
0,015 ¥ . u (prh) ;
| —=— (pM)=08 |
&9l & = (plh)=0,7{
[ 1 "] ™ = ]
0,005 - _
w a
] ' - ]
iy = == e = |
0,1 0.2 03 0,4 05

Grafico-5.1.17

A forma das curvas nos graficos da categoria II n3o € substancialmente afetada pelo
efeito da profundidade do defeito. A tendéncia destas curvas é acompanhar as formas dos modos

de vibrar. Para maiores profundidades de trinca ha um aumento em valor absoluto de nfr;.

Os graficos do tipo III ilustram o efeito da posigdo e profundidade do defeito sobre um
determinado modo de vibrar. E também possivel verificar que, para algumas posigdes do defeito,
o valor de nff; aproxima-se de zero, como ja foi mencionado. Este efeito é pouco influenciado

pela profundidade.

Deste tltimo conjunto de curvas pode-se inferir que para uma dada frequéncia natural e
fixada uma posigdo para o defeito, o efeito da profundidade consiste em aumentar o valor de nff;,

desde que a posigéo do defeito ndo coincida com um "né" do modo de vibrar.

Nota-se também que, da mesma forma que alguns modos de vibrar ndo sofrem qualquer
influéncia em determinadas posigdes do defeito, outros modos passam a ser mais afetados que os
outros, ndo importando a sua ordem, isto é, um modo de ordem inferior pode ser mais afetado que

outro de ordem superior, para um defeito com as mesmas caracteristicas.
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Este uiltimo efeito é bastante influenciado pela profundidade, sendo que alguns modos
passam a ter este comportamento apenas para profundidades de defeito superiores a determinado
valor. Isto pode ser observado em alguns dos graficos da categoria I, quando ha cruzamento nas

curvas de cada modo.

Os graficos para o pardmetro nfm; demonstram que este parametro ndo ¢ influenciado na
pratica pela profundidade do entalhe. Isto pode ser verificado em qualquer um dos grupos de
graficos, mas, de maneira mais evidente, a partir dos graficos da categoria I e III. Nos primeiros,
as curvas aproximam-se de retas paralelas ao eixo das abcissas (p/h) conforme seria esperado. Ja
nos graficos da categoria trés ha superposicdo quase que total das curvas obtidas para cada modo
de vibrar. Assim fica evidente que, este parametro sé podera ser usado para a localizagdo dos
defeitos e nunca para determinagio da profundidade, pois ndo contém nenhuma informagéo a

respeito do efeito da profundidade do entathe sobre a resposta dindmica da estrutura.

E também possivel concluir destes graficos que, da mesma forma que para o parametro
nfr;, alguns modos ndo sdo influenciados por defeitos em determinadas posigGes e portanto nfn;
sera nulo, logo ndo trara nenhuma informagdo para a localizagdo do defeito caso este esteja nesta
determinada posi¢do. Por exemplo, no grafico 5.1.22 é possivel verificar que os segundo e quarto
modos (nfm, e nfmy, respectivamente) praticamente nio sio afetados por um defeito localizado
na posi¢do Z/L = 0,5. Neste mesmo grafico é também possivel verificar que dois modos distintos
sdo igualmente afetados por defeitos numa determinada posigdo. Neste exemplo, em particular,
os modos 3 e 5 (nfms e nfms, respectivamente) apresentam este comportamento. Estes ultimos
efeitos sdo particularmente mais evidentes quando se considera o parametro nfm; que nao é

influenciado pelo efeito da profundidade do entalhe.
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5.1.2 Rede neural adotada

A etapa de aplicacio de uma RNA ao problema estudado envolve, basicamente, duas
fases. Na primeira ¢é feita a construgdo dos conjuntos de dados de treinamento e teste. A segunda

fase consiste na obtencdo da configuragio da RNA mais apropriada para este problema.

Na montagem do conjunto de dados de treinamento, deve-se ter o cuidado de abranger
todas as possiveis respostas que a rede possa vir a ter que fornecer, isto ¢, este conjunto deve
conter os limites do dominio do problema, ou, ao menos, valores proximos a estes limites uma
vez que RNAs ndo s3o indicadas para extrapolagdes. O conjunto de dados do teste deve, por sua
vez, conter dados que ndo estejam presentes no conjunto da dados de treinamento, sendo inéditos

para a RNA.

Quanto ao estabelecimento da configuragdo da RNA mais apropriada, pode-se dizer que
este processo visa determinar todos os aspectos da RNA, desde o numero de camadas ocultas até
qual sera a fungdo de transferéncia dos neurdnios, passando ainda pelo ajuste dos parametros

como a taxa de aprendizado, n. Como sera visto mais adiante, este processo completo ndo €
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simples. Esta complexidade exige que sejam fixados desde o principio alguns dos parametros e

que se estabelega um procedimento para que seja encontrada a RNA mais adequada.

Para treinamento e teste das RNAs foram usados neste trabalho programas de redes
neurais disponiveis no mercado. Estes foram o NWORKS e o MATLAB 4.0, com o "toolbox" de
redes neurais. Dentre estes dois programas, o mais utilizado foi 0 NWORKS, por se tratar de um
sistema dedicado ao desenvolvimento de aplicagdes em redes neurais. O MATLAB foi usado
apenas para comparagdo de resultados, isto é, duas redes iguais mas simuladas em programas

diferentes, com o mesmo conjunto de dados de treinamento, devem fornecer resultados similares.
5.1.2.1 Conjunto de dados de treinamento e teste

O conjunto de dados usados no treinamento das diferentes configuragdes de RNA contém
os mesmos casos de defeitos adotados no item 5.1.1. Entretanto, foram retirados deste conjunto
trés casos da posigdes Z;/L = 0,4 (escolhida aleatoriamente). Estes casos, juntamente com mais
cinco, referentes a posi¢des nio treinadas, foram usadas como conjunto de dados de teste. A fonte
destes dados novos também foi a simulagido em elementos finitos de uma estrutura como a deste

exemplo. Na tabela seguinte sdo apresentados os dados de teste.

< Pos. Prof. Pos. Prot’
1 0.175 ().200 5 0.400 0.300
2 0.400 0.600 6 0.225 0.400
3 0.475 (.700 7 0.400 0.400
4 0.425 0.200 8 0.375 0.600

Tabela 5.1.1 Elementos do conjunto de teste.

A determinacdo do tamanho deste conjunto ndo segue nenhuma regra especifica. E sabido
que os seus elementos ndo devem pertencer ao conjunto de dados de treinamento. Mas, quanto ao
nimero de casos de teste, ndo ha regra definida para a sua determinagdo. Como em geral, ndo ha
disponibilidade de um grande nimero de dados e é dada prioridade para a constru¢do do conjunto
de dados de treinamento, o grupo de dados de teste acaba ficando restrito. De preferéncia, este
tltimo conjunto deve conter dados que cubram todo o dominio do problema ou, ao menos, boa
parte deste para que seja possivel determinar se a RNA treinada possui, ou ndo, capacidade de

generalizagdo. Deve ainda ser notado, que no caso deste conjunto de dados de teste, a posicdo do



79

defeito igual a Z/L = 0,4 também aparece no conjunto de treinamento mas nio nas profundidades

que foram consideradas no teste.

5.1.2.2 Determinacio da RNA mais adequada

Diferentes configuragdes de redes neurais artificiais foram tentadas até que se chegou a
uma que forneceu melhores resultados. No entanto, desde o inicio ja havia sido feita uma opgdo
pelas redes com o algoritmo de retro-propagagéo do erro, justamente pelo fato deste tipo de rede e
deste algoritmo serem os com maior documentagio disponivel e também pelo fato de ja terem
sido usados com sucesso em outras aplica¢des. Outra opgdo feita logo no inicio do tremamento
das RNAs foi quanto a fungdo de transferéncia dos neurdnios. Foi logo percebido que as redes
com neurdnios cuja fungdo de transferéncia era a logistica, apresentaram dificuldades de
convergéncia no treinamento, sendo que algumas efetivamente ndo convergiram. Tal fato ndo
ocorreu com as redes que usavam a tangente hiperbdlica como fungdo de transferéncia dos
neurénios. Usando esta fungio de transferéncia, todas as rede convergiram no processo de

trelnamento.

A determinacdo do namero de camadas e o numero de neurénios em cada uma destas €
claramente dividida em dois casos. Num primeiro, ha a determinagio do numero de neurdnios nas
camadas de entrada e saida da RNA. No caso das entradas o nimero de neurdnios ¢ dado pelo
nimero de modos de vibrar considerados, que neste caso, foi limitado a cinco modos, visando
executar a detecgdo de defeitos com um numero pequeno de frequéncias a serem medidas. Ja para
a camada de saida o numero de neurdnios ¢ dado pela as informagdes que se deseja que a rede

forneca, neste caso sdo dois neurdnios, um para a posigdo e outro para a profundidade do defeito.

O problema de determinagdo do nimero de camadas e de neurdnios nestas fica bem mais
complexo quando se considera o caso das camadas ocultas. N&o foi encontrada na bibliografia
nenhuma regra geral para, a partir de um problema e um conjunto de dados, determinar nem o
numero de camadas ocultas nem o de neurdnios nestas. Pelo contrario, as referéncias apontam

como uma desvantagem do emprego de redes neurais, justamente este problema [51].
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Caso fossem conhecidas a priori as regides de representagdo do problema seria possivel
determinar o numero de camadas ocultas (ver item 2.1). Entretanto, este ndo é o caso do
problema considerado. A saida, neste caso, foi seguir a tendéncia de configuragdes de redes
encontradas na bibliografia, isto é, para problemas semelhantes (problema inverso) com numeros
de saidas e entradas préximos aos deste caso e ainda com quantidade similar de dados de
treinamento, foram adotadas redes neurais com certa configuragdo. Esta mesma configuracao
seria entdo usada como tentativa inicial para rede neural a ser usada. Apds verificagdes na
bibliografia foi determinado que uma rede neural com duas camadas ocultas, com dez neuronios
em cada uma seria usada como configuragdo de partida para a procura da RNA mais adequada.
Cabe ressaltar que, as RNAs encontradas nas referéncias bibliograficas ndo formam um grupo
com caracteristicas semelhantes quanto a configuragdo e que este método para determinagio de
uma RNA inicial também nio é embasado em fundamentos tedricos, bem como néo esta descrito

em nenhuma das referéncias bibliograficas consultadas.

A RNA inicial sera treinada e em seguida testada com um conjunto de dados que néo
pertencem ao conjunto de dados de treinamento. Sera a partir deste teste que sera efetivamente
determinada a configuragdo mais adequada ao problema. Isto € conseguido comparando-se o erro
cometido pelas diferentes redes para o conjunto de dados de teste. As diferentes configuragdes de
RNA sdo obtidas desde a inicial por meio da adigdo ou subtragdo de neurdnios nas camadas
ocultas. Cada uma destas configuragdes deve ser treinada com o mesmo conjunto de dados de
treinamento que as outras e o mesmo vale para os dados de teste. A medida que vdo sendo
treinadas as RNAs, o erro cometido com os dados de teste é monitorado e assim ¢ direcionado o
processo de obtencdo da configuragio mais adequada. Aquela RNA que fornecer o menor erro
sera considerada a mais adequada. Deve-se ainda notar que, é considerado que as configuragdes
testadas apresentaram convergéncia no treinamento, pois caso esta ndo ocorra ndo ha sentido em
testar a rede com novos dados. Para tanto, foi considerado que uma rede havia convergido no

treinamento caso o erro quadratico médio para os dados do conjunto de treinamento fosse menor

que 0.01.
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A tabela abaixo apresenta o erro quadratico total (soma para todos os casos de testes)
para as redes consideradas. A coluna “neurdnios” corresponde ao nimero destes na primeira e

segunda camada oculta respectivamente.

Neuronios Erro na posi¢io Erro na profundidade
10-10 1,0350E-02 1,2198E-02
10 - 08 2,0717E-03 1,7150E-01
10 - 06 3,2110E-02 6,5561E-02
10 - 04 2,8492E-02 3,0172E-02
08 - 08 2,0125E-02 9,0749E-02
08 - 06 3,3245E-02 1,0205E-01
08 - 04 3,0594E-02 3,9553E-02
06 - 06 3,4625E-02 1,1307E-01
06 - 04 6,2339E-03 4.2636E-02
04 - 04 5,4785E-03 2,1604E-01

Tabela 5.1.2: Evolugdo do erro para diferentes RNAs
Neste exemplo, a rede que forneceu menor erro global para o conjunto de teste era
constituida por uma camada inicial composta por cinco entradas seguida por uma camada oculta
com seis unidades. A segunda camada oculta possuia quatro neurdnios e, finalmente, a camada de
saida contendo dois neurénios cada um correspondendo a uma saida, posicdo e profundidade do
entalhe. Como outros parimetros desta rede neural sdo ainda lembrados a taxa de aprendizado n =
0,3 e o coeficiente do termo de momento o = 0,4. No apéndice II estdo disponiveis os pesos das

conexdes entre neuronios desta RNA.

5.1.3 Resultados do exempio - 1

Os resultados obtidos para o conjunto de testes estéo listados na tabela seguinte. A seguir
sdo apresentados os mesmos resultados na forma de graficos comparativos do resultado obtido
frente ao que seria esperado. Nas abcissas destes graficos estdo os valores obtidos para a posigdo

do entalhe, em fragio do comprimento (Z/L) ¢ em fragdo da altura para a profundidade (p/h).
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Pos. Prof. Pos. Prof.
1 0.180 0,165 5 0431 0,300
2 0,399 0,600 6 0,229 0,438
3 0,472 0.751 7 0,410 0,405
4 0,426 0,203 8 0,373 0,599

Tabela 5.1.3 Resultados do primeiro exemplo.

Vé-se tanto a partir da tabela quanto dos graficos que os resultados obtidos estdo
proximos ao que seria esperado. Embora em alguns dos diagramas possa parecer que a diferenga
seja excessiva, uma analise levando em conta os valores marcados nas abcissas, e vistos na
tabela, mostra que esta diferenga ndo é tdo grande.

Neste caso, um conjunto de treinamento maior e algumas novas configuragdes da RNA,
isto &, outras redes com numero de camadas ocultas e de neuronios diferentes do que foi adotado,
diferentes funcdes de transferéncia e outros valores para os parametros do algoritmo utilizado,
poderiam levar a resultados mais precisos.

Mesmo com as pequenas diferencas encontradas, pode-se afirmar que a rede neural
conseguiu informar a posi¢do e a profundidade dos defeitos. Nas referéncias bibliograficas [19,
28, 39, 42] onde aparecem exemplos semelhantes ao adotado, isto €, uma viga com um defeito em
diferentes possiveis localizagdes e distintos graus de severidade, ndo foram vistos casos onde
fosse possivel detectar as posi¢des em qualquer ponto até o meio da viga, como neste caso, e a0
mesmo tempo determinar a severidade do defeito, em tantos graus distintos, e ainda usar apenas
as informacdes contidas nas frequéncias naturais, sem empregar qualquer informago a respeito

dos modos de vibrar.
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5.2 Exemplo - 2: Torre

apresentada na figura 5.2.1. [2]
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0 segundo exemplo consiste numa torre aporticada, composta por 48 elementos de viga,
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Fig. 5.2.1 Exemplo - 2 Torre aporticada - (a) Vista frontal. (b) Vista superior. (c) perspectiva isométrica

As vigas tem secdo transversal quadrada de lado 0,010m. As verticais possuem
comprimento igual a 1,0m e as horizontais a 0,5m. As barras diagonais (fig. 5.2.1 (a)) possuem
comprimento igual a 1,18m enquanto as reforgadoras dos planos horizontais (fig. 5.2.1 (b)) tem
0,71m de comprimento.

O material usado ¢ o mesmo do exemplo anterior. Da mesma forma que naquele caso, a
estrutura foi modelada em elementos finitos empregando elementos de viga. As condigdes de
contorno neste caso, estabelecem deslocamentos restritos para todos os nds que compdem a base
da torre. O programa de elementos finitos usado para a obtengdo das frequéncias naturais foi,
como no outro exemplo, 0 ANSYS REV 5.0. As frequéncias naturais e modos de vibrar para esta
estrutura estio no apéndice - |

O defeito foi modelado como uma perda de rigidez dos elementos. As seguintes fragdes
de rigidez foram adotadas: 1,0; 0,9; 0,7; 0,6; 0,5; 0,2; 0,1; 0,0 (A simulagdo de um elemento com
rigidez nula foi feita adotando-se um valor muito préximo de zero para evitar a interrupgdo do
programa de elementos finitos). A viga ndo danificada possui fragdo de rigidez 1.0 e a totalmente

danificada tem fracdo de rigidez igual a zero. Devido a simetria da estrutura foram testados
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modelos onde apenas os elementos assinalados na figura 5.2.1 foram danificados. A rede neural
devera fornecer como saida a fragao de rigidez destes elementos marcados.

Este tipo de modelo para o defeito ¢ indicado para estruturas de maior porte, com muitos
elementos, onde o objetivo principal é detectar se algum elemento pode estar danificado ou onde
se quer monitorar alguns elementos importantes. Caso se detecte algum elemento danificado, este
é em seguida avaliado em separado para um levantamento de seu estado.

O parametro de entrada para as RNAs usadas neste exemplo ¢ o nfri, foram consideradas
as frequéncias naturais referentes aos dez primeiros modos de vibrar da estrutura no calculo dos
parametros e, portanto, como entradas para a rede neural artificial.

Para o teste da rede foram adotados os seguintes valores para a fragdo de rigidez: 0,0;
0,4; 0,5: 0,8; 0,9. Os valores das frequéncias naturais, necessarios para a obtengéo dos conjuntos

de dados de treinamento e teste, estdo disponiveis no apéndice - L.

5.2.1 Rede neural adotada

Da mesma forma que no exemplo anterior foram testadas varias configuragdes de RNAs.
O processo para obtengdo da rede mais adequada é exatamente aquele descrito no primeiro
exemplo. Os resultados apresentados sio aqueles obtidos a partir da melhor configuragdo
encontrada.

A RNA inicial continha 16 neurdnios em cada uma das suas duas camadas ocultas. Na
camada de saida havia um neurdnio para cada elemento monitorado, perfazendo portanto, um
total de quatro neurdnios nesta camada. A rede possui dez entradas, uma para cada frequéncia
natural considerada. O processo de treinamento e teste de diferentes configuragdes levou a
obtencdo de uma RNA considerada mais adequada ao problema. Este processo ¢ ilustrado pela
tabela seguinte (5.2.1) que apresenta o erro quadratico total obtido para o conjunto de dados de
treinamento. A primeira coluna fornece o niimero de neurdnios nas camadas ocultas e as demais
colunas nesta tabela sdo referentes a cada um dos elementos monitorados. Logo, a coluna "Erro
1", p. ex. corresponde ao erro quadratico total cometido na avaliagdo da fragdo de rigidez do

elemento um da estrutura (ver fig. 5.2.1) para todo o conjunto de teste.
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A rede que apresentou melhor desempenho tinha, além dos dez neurénios da camada de
entrada e dos quatro da de saida, quatorze neurénios na primeira camada oculta € mesmo numero

na camada oculta subsequente.

Neuronios Erro 1 Erro 2 Erro 3 Erro 4
16 - 16 1,0579 0,0188 0,3384 0,0556
16 - 14 1,1978 0,0552 0,4583 0,0749
16 - 12 1,2447 0,1850 0,3734 0,1514
16 - 10 1,0361 0,0379 0,4009 0,0680
16 - 08 0,8813 0,0280 0,7055 0,1129
16 - 06 1,29640 0,2135 0,2961 0,0980
14 - 14 0,7702 0,0179 0,2669 0,0503
14 -12 0,8708 0,0695 0,2362 0,0845
14-10 1,2159 0,0829 0,5069 0,1142
14 - 08 1,2426 0,0436 0,9877 0,1087
14 - 06 0,7337 0,0303 0,5352 0,0963
12-12 1,1157 0,0693 1,0402 0,0632
12-10 0,8831 0,0272 0,3458 0,1011
12 -08 1,2126 0,0661 0,4663 0,2111
12 - 06 1,2616 0,0340 0,5684 0,1679
10-10 1,2251 0,0319 0,9430 0,1424
10 - 08 1,2364 0,0351 0,6721 0,0792
10 - 06 0,9946 0,0244 0,2824 0,0856
08 - 08 0,9155 0,0247 0,2961 0,0552
08 - 06 0,9663 0,0132 0,5343 0,0910
06 - 06 1,2667 0,0833 0,8608 0,1205

Tabela 3.2.1 - Evolugdo do erro para diferentes RNAS
Tal como no exemplo anterior, os neurdnios possuem como fungdo de transferéncia a
tangente hiperbdlica. As redes neurais artificiais usadas empregam o algoritmo de retro-
propagagio do erro para o treinamento. Ainda como parametros da rede neural tem-se a taxa de
aprendizado n = 0,25 e o coeficiente do termo de momento o = 0,4. Da mesma forma que no

exemplo 1, estdo disponiveis no apéndice II os pesos das conexdes para os neurdnios desta RNA.
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5.2.2 Resultados do exemplo - 2
Os resultados obtidos estdio apresentados sob a forma de tabelas e graficos. Na tabela
5.2.1 aparecem os valores esperados e obtidos para cada caso do conjunto de teste. Estes mesmos

resultados sdo apresentados na forma de graficos de barras.

ELEMENTOS ELEMENTOS
1 2 3 4 1 2 3 4

esperado 1,0 0,5 1,0 1,0 1,0 1,0 0,9 0,6
obtido 0,98 0,48 0,98 1,00 0,99 1,00 0,38 0,68
erro 2,0% 4,2% 2,0% 0,0% 1.0% 0.0% 2.2% 13%

esperado 1,0 1,0 0,4 1,0 0,0 1,0 1,0 0,4
obtido 0,92 0,92 0,33 0,96 0,0 1,00 0,95 0,38
erro 8,0% 8,0% 18% 4,0% - 0,0% 5.0% 5.0%

esperado 1,0 1,0 1,0 0,5 0,9 1,0 0,5 0,5

obtido 0,98 1,00 1,00 0,59 0,91 0,95 0,56 0,55
eITo 2,0% 0,0% 0,0% 18% 1,1% 5% 12% 10%

esperado 0,9 1,0 1,0 0,9 0,8 0,5 0,5 1,0
obtido 0,94 0,99 0,98 0,92 0,84 0,50 0,51 0,99
erro 4.4% 1,0% 2.0% 2,2% 5.0% 0,0% 2,0% 1,0%

esperado 0,8 1,0 0,5 1,0 1,0 0,0 0,0 0,0
obtido 0,80 0,90 0,50 0,90 0,98 0,00 0,02 0,02
erro 0,0% 10% 0,0% 10% 2.0% - - S
esperado 0.4 1,0 1,0 0.4 0.0 0.7 0,8 0.5
obtido 0,35 1,00 0,97 0,43 0,01 0,65 0,84 0,45
erro 13% 0% 3% 7.5% - 7.1% 5.0% 10%

Tabela -5.2.2 Resultados do arquivo de teste do exemplo 2.

Nos graficos, cada par de barras é correspondente a fragdo de rigidez de um dos
elementos assinalados na figura 5.2.1. Para cada um deste ha uma barra com a fragdo de rede

esperada e aquela obtida pela rede neural.
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Nos casos onde houve mais de um elemento danificado, a rede conseguiu identificar

quais dos elementos sofreu uma perda de rigidez. Entretanto, a avaliagdo da fragéo de rigidez ndo

foi precisa em alguns casos, 0 que ndo impede a identificagdo dos elementos danificados.

As barras nio defeituosas foram sempre identificadas como tendo fragdo de rigidez

proxima a unidade. Os elementos que tinham perda total de rigidez também foram identificados
pela RNA. Os pequenos valores encontrados se devem ao fato dos dados terem sido obtidos para

valores de rigidez pequenos, no entanto, diferentes de zero.

Na maior parte dos casos, a fragdo de rigidez foi determinada com precisdo de maneira

deste dano através da fragdo de rigidez.

que pode-se afirmar que a rede conseguiu ndo apenas indicar qual dos elementos monitorados

apresentava defeitos como também conseguiu fornecer uma informagdo relativa a severidade
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Analisando os resultados obtidos é possivel afirmar que as redes neurais demonstram ser
bons instrumentos computacionais, em substituicdo a outros métodos para resolugdo de um
problema inverso, quando se aplica as variages na resposta dindmica de um estrutura para a
deteccdo de defeitos na mesma (2, 23, 24].

As diferencas encontradas entre os valores obtidos pelas redes neurais e aqueles
esperados para os exemplos podem ser creditadas a imprecisdes intrinsecas as RNAs, que ndo
fornecem sempre resultados absolutamente exatos, ao fato dos arquivos de treinamento serem de
tamanho limitado e ainda a um prematuro término do treinamento das RNAs sem que estas
tenham sido modificadas até obter-se o menor erro possivel entre saidas calculadas e esperadas.
Outro motivo para as diferencas anotadas pode ser ligado a propria configuragdo das RNAs.
Neste caso, existem duas provaveis causas. Numa primeira, a rede estaria "super-dimensionada",
isto é, com um numero excessivo de unidades de processamento e portanto com muitos pesos
para serem determinados. Desta forma, o niimero de dados do conjunto de treinamento deveria
ser maior, havendo ainda o risco de obter-se uma rede que minimiza do erro no treinamento mas
ndo consegue generalizar [20]. Numa outra causa, o numero de neurdnios pode ser muito
pequeno para representar o problema e, portanto, a rede € insuficiente para a solugdo daquele
problema.

Outro fator, que também pode ter levado as diferencas observadas, ¢ o fato dos numeros
de frequéncias naturais usados nos dois exemplos serem insuficientes para a representagao dos
defeitos. Logicamente, o fato de ter-se limitado o numero de frequéncias naturais empregadas
levou a uma perda de informagdo de como os defeitos afetam o comportamento dinamico da
estrutura, afinal as frequéncias naturais ndo consideradas, provavelmente também séo afetadas
pelos defeitos. Entretanto, um dos objetivos iniciais era obter um ensaio mais simples, usando um
ndimero minimo de sensores. Assim, o numero de frequéncias que podem ser medidas fica
realmente comprometido, havendo portanto, um compromisso entre a precisdo do meétodo

proposto € o numero de frequéncias naturais medidas.
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De forma global, observou-se que, os resultados indicam que a rede neural artificial
conseguiu detectar os defeitos na estrutura e ainda determinou a sua localizagdo e extensdao com
precisdo razoavel, menos de 10% de erro, na maioria dos casos usados para teste.

As diferencas entre os exemplos apresentados indicam que o método proposto tem
aplicagdes em diversas categorias de estruturas e em diferentes situacdes de defeitos. Esta
caracteristica ndo é muito comum em outros tipos de END baseados nas modificagdes da
resposta dinamica.

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir duas linhas basicas de atuagdo. Uma primeira
linha refere-se a melhoria do desempenho das redes neurais artificiais aplicadas ao problema. A
segunda linha compreende o desenvolvimento do ensaio como um todo.

Para o desempenho das redes neurais, sugere-se o desenvolvimento de novos parametros,
obtidos como pré-processamento dos dados medidos, que possam ser mais sensiveis a presenga de
defeitos.

Uma outra possibilidade é o emprego de novos algoritmos ou de desenvolvimentos dos
que ja existem. Redes neurais ainda estdio sendo desenvolvidas do ponto de vista tedrico e muitos
algoritmos tem desempenho melhor do que o algoritmo de retro-propagagio empregado neste
trabalho.

Um exemplo deste ultimo ponto ¢ a possibilidade de usar métodos que vao variando a
configuragdo da RNA, extraindo ou colocando neurénios de maneira a obter a melhor rede
possivel para uma determinada precisdo especificada.

Ja no caso do desenvolvimento do ensaio de uma forma geral, a primeira sugestao ¢ fazer
uma verificacdo experimental do que foi proposto. Nos dois exemplos, os modelos para os
defeitos ndo sdo tdo proximos do que se encontraria na realidade. Uma verificagdo experimental é
fundamental para que se tenha uma comprovagio final da aplicagdo pratica da metodologia. Esta
verificacdo poderia ser feita com estruturas similares as dos exemplos.

Outro ponto importante e que liga as duas vertentes de atuagdo proposto ¢ a maneira de
construcio do conjunto de dados de treinamento da RNA. Este conjunto deve conter o maior

numero de dados disponiveis para que seja possivel treinar a rede neural, sendo que, alguns casos
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ainda devem ser reservados para o teste da RNA. A obtencdo de todo este comjunto de
treinamento por meio de ensaio ndo parece ser muito produtiva, dado o numero de casos
necessarios. Um estudo a ser feito deve levar em consideragdo a possibilidade de treinar a rede
com dados obtidos, tanto de forma experimental, como de modelos em elementos finitos, por
exemplo. O grau de complexidade e precisdo destes modelos também devem ser determinados.

Um outro tépico a ser explorado diz respeito ao numero de frequéncias a serem medidas
que devem ser usadas quando se quer uma determinada precisio. Uma outra linha de acdo
visaria, dado o defeito que se esta procurando, determinar quais os modos sdo mais afetados e
portanto seriam medidas as frequéncias mais sensiveis a este defeito.

Uma vez que tenha sido comprovada experimentalmente a metodologia proposta, um
desenvolvimento posterior englobaria o projeto de sistemas de ensaio e monitoragéo de estruturas
que automaticamente executariam todos as tarefas, deste a medigdo dos dados até o fomecimento
dos resultados de interesse. Redes neurais artificiais estdo sendo implementadas em circuito
eletrénico digital [29] e ndo é dificil imaginar "caixas pretas” que possam ser instaladas em

estruturas e sejam responsaveis pela monitoragdo da integridade destas por exemplo.
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