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Resumo — A fim de desenvolver uma forma eficiente para a identificac@o e caracterizagdo de falhas estruturais,
este artigo teve por objetivo demonstrar uma aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para tal problema.
Portanto, através de um modelo dindmico para a representacdo de uma estrutura predial, desenvolveu-se uma
RNA ARTMAP-Fuzzy por ser uma rede flexivel e estavel em relagdo a sua habilidade em se adaptar as mudan-
¢as imprevistas do ambiente externo, para identificar tais falhas.
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1. INTRODUCAO

As falhas estruturais sdo danos na estrutura que implicam em mudangas nas suas propriedades fisicas, e
consequentemente nas caracteristicas dindmicas. Essas estruturas podem ser prédios, pontes, plataformas,
etc., em que tais falhas podem influenciar no desempenho geral da estrutura, bem como causar conse-
quéncias desastrosas, de acordo com [1]. Devido a isso, muitas empresas e industrias aplicam a manuten-
¢do preventiva ndo apenas para evitar estas falhas, mas também para reduzir gastos e aumentar a confiabi-
lidade e seguranca destas estruturas, conforme [2].

A necessidade de desenvolver métodos eficazes para a deteccdo de falhas estruturais vem crescendo no
decorrer dos anos. Segundo [3], estes métodos baseiam-se no fato de que os pardmetros modais (frequén-
cias, amortecimento ¢ formas modais) representam fungdes das propriedades fisicas da estrutura (massa,
amortecimento e rigidez). Portanto, quando estas propriedades fisicas sofrem alguma alteragdo, por e-
xemplo, a reducdo de rigidez, as propriedades modais apresentardo alteracdes detectaveis.

Assim sendo, a aplicagdo de técnicas de monitoramento da integridade de estruturas em geral torna-se
uma questdo muito importante para a seguranga da populagdo, pois através destas técnicas, falhas podem
ser detectadas em seu estagio inicial, auxiliando e promovendo a melhor forma de manutencdo destas
estruturas, garantindo que as mesmas continuem em pleno funcionamento.

Em [4] citam que o processo de implementagdo de estratégias na identificagdo destas falhas, seja na en-
genharia mecéanica, civil ou no ambiente aeroespacial, ¢ conhecido como Monitoramento da Satude Estru-
tural (SHM). Em [5], sdo citadas algumas técnicas de SHM, como: emissdo acustica, raios X, correntes de
Eddy, métodos de campo magnético e outros. Os principais beneficios que os sistemas de SHM apresen-
tam sdo: a diminui¢do dos custos com manutencdo e a maior confiabilidade das estruturas projetadas,
gerando uma maior segurancga de vida.

De acordo com [2], apesar das técnicas tradicionais de SHM possuirem bons equipamentos e serem
bem formuladas, elas ndo satisfazem as necessidades atuais das industrias, principalmente quando se refe-
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re a detecg¢do de falhas em tempo real. Portanto, novas técnicas veem surgindo utilizando-se dos conceitos
de redes neurais artificiais.

Em geral as Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo algoritmos computacionais utilizados na resolucdo
de problemas complexos. Seu processamento baseia-se no funcionamento do sistema nervoso biolédgico.
Segundo [6] as RNAs possuem uma habilidade natural em armazenar conhecimento experimental e dis-
ponibiliza-lo para uso posteriormente.

Uma das arquiteturas de redes neurais que vem se destacando na literatura sdo as redes neurais baseadas
na teoria da ressonancia adaptativa denominada redes ART (Adaptive Resonance Theory). Segundo [7,8]
esta arquitetura preserva duas caracteristicas fundamentais para o processamento da rede: a estabilidade e
a plasticidade que proporcionam a rede uma aprendizagem estavel e convergéncia rapida.

Este trabalho tem como objetivo utilizar a rede neural artificial ARTMAP Fuzzy como um sistema de
deteccao de falhas estruturais, sendo que os dados (com e sem falha) utilizados na fase de treinamento e
diagnéstico da rede neural sdo gerados a partir de um modelo matematico de um edificio.

2. REDE NEURAL ARTIFICIAL ARTMAP FUZZY

Para [9] a rede neural ARTMAP Fuzzy ¢ uma rede mais sofisticada, que emprega o treinamento super-
visionado, ou seja, é baseado em estimulos de entrada-saida. E composta por dois modulos ART fiizzy:
ARTa e ARTD interconectados através de modulo de memoria associativa inter-ART, Fab, que possui um
mecanismo auto-regulador denominado match tracking, que tem a incumbéncia de maximizar a generali-
zagdo e minimizar o erro da rede.

A rede neural ARTMAP Fuzzy incorpora a teoria de conjuntos fizzy em seus calculos e, como tal, € ca-
paz de aprender categorias estaveis em resposta a padrdes de entradas analdgicos ou binarios.

A estrutura da rede neural ARTMAP Fuzzy é mostrada na Fig. 1.

O fluxograma do algoritmo da rede neural ARTMAP Fuzzy € ilustrado na Fig. 2. Através do Fluxogra-
ma ¢ possivel verificar os passos a serem executados para o funcionamento da rede.

3. METODOLOGIA

A metodologia proposta ¢ baseada em trés etapas:
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Fig. 1. Rede neural ARTMAP Fuzzy ([2]).
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Fig. 2. Fluxograma da rede neural ARTMAP Fuzzy ([2]).
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2. Treinamento da rede ARTMAP Fuzzy;
3. Diagnostico da rede ARTMAP Fuzzy.

Para a execucdo do algoritmo da rede ARTMAP Fuzzy, tanto para o treinamento quanto para o diagnos-
tico, utilizou-se a plataforma Matlab®, por ser uma plataforma da facil manuseio e por ser especifica na
resolucao de problemas matematicos.

3.1. Aquisicao dos Dados

A aquisicdo dos dados foi feita por meio de um modelo matematico formado por um sistema de equa-
¢oes diferenciais modelando uma estrutura predial, sendo utilizado o integrador numérico Runge Kutta de
quarta ordem. Para realizar as simula¢des das condigdes normais (base-line) e anormais (falha estrutural)
no edificio, alteraram-se as massas (m; e m,) dos andares na estrutura.

Conforme [10] a Fig. 3 ilustra o modelo que representa o comportamento dindmico de um edificio, on-
de se derivam as equacdes do movimento para um portico plano simples, com consideracdo do encurta-
mento das barras devido a flexdo das mesmas, sob excitacdo na dire¢do vertical.

Os parametros utilizados neste modelo foram:

e my,m,- Massa da Estrutura
o kyi,k,- Coeficiente de Rigidez Elastica da Estrutura
® (,Cp - Coeficiente de Amortecimento viscoso da Estrutura
* 4.9y - Coordenadas Generalizadas
* X, X3 - Velocidade
o X5, X, - Aceleragado
o S - Excitacdo Externa
e S - Velocidade da ac¢do do sismo
e § - Acelerograma da a¢do do sismo
* W,wy - Frequéncia Natural
o f - Frequéncia
e T - Amplitude da Excitagdo Externa
em que:
n=a+tS+q
M2
K2 # I.+_! C2
Ml

EIX

[ BASE ]

Fig. 3. Modelo Dinamico ([10]).
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X2=b+S+q2

S = Acos(Af)
A energia cinética total (T) do sistema é:
T=2lmS 4 f e mS ] (M)
A energia potencial total (V) do sistema é:
V=2l kg ] @)
O Lagrangeano (L=T-V) é:
L= S+, ma(S+ 4 kg k(@ - 0] (3)

A equacdo de Lagrange para a coordenada generalizada g, é:

ml(%+S)+k1ql_k2(Q2_Q1):_C1ql (4)
A equacao de Lagrange para a coordenada generalizada g, é:
mz(q2+s)+kz(Q2_%):_Cz(q.z_%) (5)

Assim, o sistema pode ser modelado pelo sistema de equagoes:
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E fazendo as seguintes consideragdes

X =4



8 J.S. Chaves et al./ Revista Iberoamericana de Ingenieria Mecanica 21(1), 03-11 (2017)

Tabela 1. Parametros do Modelo Matematico.

Parametros Valores
m; 7kg
m, 7kg
Cy 0.6 N.s/m
Cy 0.7N.s/m
Xi 0.01 m
X, 0.01 m
X3 0.01 m
X4 0.01 m
W) 1 rad/s
w> 2 rad/s

S Acos(tt)
10°
T 1
X, =4,
X3 =4,
Xy =4,

Tem-se o sistema de equagdes descrito pela Equagao (9).

X, =X, )
k c
2 2 1
X, =~ X, T—=x;——x, = 8§
1 1
X, =X,

.2 C
X, = w; (X, —)63)~|-m—2(x2 -x,)-S
2

sendo S uma excitagdo periddica.

Os valores dos parametros iniciais utilizados no modelo matematico estdo descritos na tabela 1, sendo
aplicado o integrador Runge-Kutta de quarta ordem na equacdo (9) e para as condi¢des iniciais x;=0;
x=0; x3=0 ¢ x,=0 no tempo considerando amostras de 0 a 200, sendo 4 uma constante ¢ 7 ¢ a frequéncia
de excitagao.

3.2. Treinamento da Rede ARTMAP Fuzzy

O treinamento de uma rede neural artificial ¢ feito através do ajuste ou adaptagdo dos pesos sinapticos.

A arquitetura da ARTMAP Fuzzy ¢ composta por um par de redes ART, também chamadas de modulo
ARTa e ARTb. Durante o treinamento, o médulo ARTa recebe padrdes de entrada (a®) e ARTD, padrdes
de entrada (b)), onde b® ¢ a previsdo correta dada aos padrdes de entrada a®.

Os modulos ARTa ARTD estdo ligados por um terceiro modulo denominado inter-ART, que correspon-
de a0 médulo de memoria associativa.

Se as duas entradas no modulo inter-ART combinam, ou seja, se o prognostico da rede ¢ confirmado
pela categoria selecionada, a rede aprendera modificando os prototipos das categorias escolhidas em AR-
Ta e ARTb , segundo um critério de treinamento.

Se as duas entradas ndo combinam, um sinal de reset é gerado e um processo denominado match
tracking que ativara uma nova busca na qual escolhera uma nova categoria no modulo ARTa, cujo prog-
nostico sera combinado novamente com a categoria atual do ARTb.
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Todos os pesos relacionados ao ARTa, ARTDb e ao inter-ART inicialmente possuem valor “1” indicando
que as categorias ndo estdo ativas, ou seja, inicialmente nenhuma categoria foi selecionada. Apds a sele-
¢do das categorias elas tornam-se ativas.

Além do vetor de pesos sinapticos para cada modulo (wa, wb e wab), de acordo com [2] para o treina-
mento da rede ARTMAP Fuzzy os seguintes pardmetros sao utilizados:

e Parametro de escolha;

e Taxa de Treinamento;

e Parametro de vigilancia (P.V.) de ARTa;
e Parametro de vigilancia (P.V.) de ARTD;
e Parametro de vigilancia (P.V.) de ARTab.

Os padrdes de entrada da rede neural sdo representados pelos deslocamentos, x,, avaliado no tempo, t, e
os padroes de saida da rede neural sdo representados pelo estado do sistema, ou seja, sistema normal ou
sistema com falha. Matematicamente, tem-se:

X(h) = [x:]
1  sistema normal
Y(h) = :
0 sistema com falha
sendo:
X(h) : entrada da rede ARTMAP Fuzzy;
Y(h) : saida da rede ARTMAP Fuzzy;
h : quantidade de padroes.

3.3. Diagnoéstico da Rede ARTMAP Fuzzy

Para realizar o diagnostico da rede, foi apresentado um novo conjunto de dados, diferente do conjunto
utilizado no treinamento, pois, uma vez treinada, a rede neural ARTMAP Fuzzy deve ser capaz de através
do reconhecimento de uma categoria, classificar os dados ndo treinados, identificando assim, um sinal de
condi¢do normal ou anormal.

Durante o diagndstico € realizado apenas o processo do moédulo ARTa. A saida gerada por este modulo
¢ entdo, comparada com o conhecimento adquirido durante o treinamento e é feito o reconhecimento e,
consequentemente, encontrada a saida desejada.

4. RESULTADOS

Para a realizacdo do treinamento e diagndstico da rede ARTMAP Fuzzy, obteve-se 221 sinais, sendo
que, 9 sinais representavam a condi¢do normal e os outros 212 sinais representavam a condi¢ao de falha,
sendo 170 sinais representando falha no 1° andar e 42 representando falha no 2° andar. A quantidade de
sinais gerada foi obtida ao alterar a massa da estrutura m; de 8 até 9 com variagdo de 0,5 eamyde 1 a7
com varia¢do de 0,5.

Portanto, o teste realizado consistiu em classificar os sinais em sinal normal, sinal com falha no primei-
ro andar e sinal com falha no segundo andar. E para realizar a identificagdo desta falha, ou seja, se a falha
se encontra no primeiro ou segundo andar, adotou-se a seguinte estratégia:

e Os sinais que representavam a condi¢do normal do edificio (base-line) tiveram uma saida dese-
jada com uma representagdo bindria composta por dois “bits ”, ou seja, 0 0;

e Para os sinais que representam a condi¢do de falha no 1° andar, a saida desejada ¢ representada
pelos “bits”, 0 1;

e Para os sinais que representam a condi¢do de falha no 2° andar, a saida desejada é representada
pelos “bits”, 1 0;



10 J.S. Chaves et al./ Revista Iberoamericana de Ingenieria Mecanica 21(1), 03-11 (2017)

Tabela 2. Parametros do Treinamento da rede ARTMAP Fuzzy.

Parametro de Escolha Taxa de Treinamento | P. V.1 ARTa P. V. ARTb P. V. Inter-ART
0,1 1,0 0,7 1,0 1,0

Tabela 3. Pardmetros da ARTMAP Fuzzy para o melhor resultado.

Treinamento
Parametro de Escolha 0,1
Taxa de Treinamento 1,0
P. V. ARTa 0,7
P. V. ARTb 1,0
P. V. ARTab 1,0

Diagnostico
P. V. ARTa 0,7
Acertos (%) 100

O conjunto de dados para o treinamento foi formado por 80% dos sinais normais e 80% dos sinais com
falha selecionados aleatoriamente. Os valores dos pardmetros da rede ARTMAP Fuzzy utilizados na fase
de treinamento sdo mostrados na tabela 2.

O conjunto de dados para o diagnoéstico foi composto por 20% dos sinais normal e 20% dos sinais com
falha que nao foram utilizados na fase de treinamento. Os pardmetros utilizados na fase de treinamento e
diagnostico da rede ARTMAP Fuzzy que geraram o melhor resultado ¢ ilustrado na tabela 3.

A partir do resultado mostrado na tabela 3, realizou-se um teste cruzado no qual o treinamento da rede
neural ARTMAP Fuzzy foi realizado 100 vezes e, observou-se que a rede neural apresentou uma média
de porcentagem de acerto de 93,89% como melhor resultado.

Observou-se que apesar da quantidade pequena de sinais (padroes) a rede neural mostrou um 6timo de-
sempenho. O melhor resultado obtido no primeiro teste foi de 100% de acerto, ou seja, a rede neural
ARTMAP Fuzzy conseguiu identificar um sistema normal ¢ um sistema com falha, além de classificar
onde a falha se encontrava.

5. DISCUSSOES E CONCLUSOES

Este trabalho expds a importancia da detec¢ao de falhas em estruturas prediais e apresentou um método
utilizando uma rede neural ARTMAP Fuzzy como uma forma de realizar o Monitoramento da Satde Es-
trutural para um modelo matematico de um edificio.

Observou-se através dos testes realizados que a rede neural comportou-se de forma esperada, apresen-
tando um resultado positivo em relagdo ao reconhecimento e classificagdo de sinais.

Em relagdo ao teste em que a rede deveria classificar os sinais em sinal normal, sinal de falha no 1° an-
dar e sinal de falha no 2° andar, a rede neural ARTMAP Fuzzy demonstrou um 6timo desempenho ao
obter 100% de acerto. Outro ponto positivo observado foi o resultado do teste cruzado, que apresentou
uma porcentagem de acerto de 93,89% de acerto.
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ARTMAP-FUZZY ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPLIED IN
RECOGNITION OF STRUCTURAL FAULTS

Abstract — In order to develop an efficient way to identify and characterize structural faults, this paper aimed to
demonstrate an application of Artificial Neural Networks (ANNs) for this problem. Therefore, through a dy-
namic model for the representation of a building structure, an ARTMAP-Fuzzy RNA has been developed be-
cause it is a flexible and stable network in relation to its ability to adapt to unforeseen changes in the external
environment to identify such failures.

Keywords — Artificial Neural Networks, Fault Recognition, ARTMAP-Fuzzy.








