FERNANDO AUGUSTO FREITAS

Aplicacao da Teoria dos Conjuntos Fuzzy no
Estudo da Impedancia Eletromecanica

®

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE MATEMATICA
2021



FERNANDO AUGUSTO FREITAS

Aplicacao da Teoria dos Conjuntos Fuzzy no
Estudo da Impedancia Eletromecanica

Dissertacao apresentada ao Programa de Péds-
Graduagao em Matematica da Universidade Federal de
Uberlandia, como parte dos requisitos para obtencao do
titulo de MESTRE EM MATEMATICA.

Area de Concentragao: Matematica.
Linha de Pesquisa: Matematica Aplicada.

Orientador(a): Prof.* Dra. Rosana Sueli da Motta
Jafelice.

UBERLANDIA - MG
2021

i



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

F866  Freitas, Fernando Augusto, 1993-

2021 Aplicacao da Teoria dos Conjuntos Fuzzy no Estudo da
Impedancia Eletromecanica [recurso eletrdnico] /
Fernando Augusto Freitas. - 2021.

Orientadora: Rosana Sueli da Motta Jafelice.

Dissertacao (Mestrado) - Universidade Federal de
Uberlandia, Pés-graduacédo em Matematica.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2021.389

Inclui bibliografia.

Inclui ilustracdes.

1. Matematica. |. Jafelice, Rosana Sueli da Motta,
1964-, (Orient.). Il. Universidade Federal de
Uberlandia. Pés-graduacdo em Matematica. lll. Titulo.

CDU: 51

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:

Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091




03/09/2021 SEI/UFU - 2834110 - Ata de Defesa - P6s-Graduagao

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Coordenacdo do Programa de Pés-Graduacdo em Matematica
Av. Jodo Naves de Avila, 2121, Bloco 1F, Sala 1F 160 - Bairro Santa Ménica, Uberlandia-MG, CEP
38400-902
Telefone: (34) 3239-4209/4154 - www.posgrad.famat.ufu.br - pgmat@famat.ufu.br

ATA DE DEFESA - POS-GRADUACAO

Programa de
Pés-Graduagdo | Matematica
em:
Defesa de: Dissertacao de Mestrado Académico, 96, PPMAT
L Hora de
Data: 18 de agosto de 2021 Hora de inicio: 14:00 15:30
encerramento:

Matricul

atriculado | 41915mAT003
Discente:
N d .

.Ome N Fernando Augusto Freitas
Discente:
Titulo do N . . A . A
Trabalho: Aplicagdo da Teoria dos Conjuntos Fuzzy no Estudo da Impedancia Eletromecanica
Areade "

o Matematica

concentragao:
Linhad " .

inha .e Matematica Aplicada
pesquisa:
Projeto de L . e . A .

. Aplicagdo de transdutores piezelétricos em sistemas mecanicos para monitoramento de

Pesquisa de . . :

. ~ integridade estrutural para tanques de armazenamento, CENPES - Petrobras
vinculagdo:

Reuniu-se em web conferéncia pela plataforma Mconf-RNP, em conformidade com a PORTARIA N° 36, DE
19 DE MARCO DE 2020 da COORDENACAO DE APERFEICOAMENTO DE PESSOAL DE NiVEL SUPERIOR -
CAPES, pela Universidade Federal de Uberlandia, a Banca Examinadora, designada pelo Colegiado do
Programa de Pds-graduagdao em Matematica, assim composta: Professores Doutores: Estevdo Esmi
Laureano - UNICAMP; Marcos Antdnio da Cadmara - FAMAT/UFU e Rosana Sueli da Motta Jafelice -
FAMAT/UFU, orientadora do candidato.

Iniciando os trabalhos a presidente da mesa, Dra. Rosana Sueli da Motta Jafelice, apresentou a Comissao
Examinadora e o candidato, agradeceu a presenca do publico, e concedeu ao Discente a palavra para a
exposicdo do seu trabalho. A duragao da apresentagao do Discente e o tempo de arguicao e resposta
foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor(a) presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos(as)
examinadores(as), que passaram a arguir o(a) candidato(a). Ultimada a arguicdo, que se desenvolveu
dentro dos termos regimentais, a Banca, em sessdo secreta, atribuiu o resultado final, considerando o(a)
candidato(a):

Aprovado.

Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtencdo do titulo de Mestre.

O competente diploma serd expedido apds cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do
Programa, a legislacao pertinente e a regulamentacgao interna da UFU.

https://mww.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arwvore_visualizar&id_documento=3188776&infra_sistema=10000...

12



03/09/2021 SEI/UFU - 2834110 - Ata de Defesa - P6s-Graduagao

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apds lida e

achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

E|I Documento assinado eletronicamente por Estevao Esmi Laureano, Usudrio Externo, em
ﬂmmm d 18/08/2021, as 16:08, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do
| eletrénica Decreto n?2 8.539, de 8 de outubro de 2015.
ell Docu mento assinado eletronicamente por Marcos Antonio da Camara, Professor(a) do Magistério
.;sj:m.uuu L‘j Superior, em 18/08/2021, as 16:10, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art.
| eletrdnica 62, § 12, do Decreto n28.539, de 8 de outubro de 2015.
-

EII Documento assinado eletronicamente por Rosana Sueli da Motta Jafelice, Professor(a) do
-~ d Magistério Superior, em 18/08/2021, as 16:10, conforme horario oficial de Brasilia, com

assinatura

| eletrénica fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n2 8.539, de 8 de outubro de 2015.

wi
.E“:".i“i:- A autenticidade deste documento pode ser conferida no site

-T'-‘E_ https://www.sei.ufu.br/sei/controlador_externo.php?
"h.'u-:-._-_'

E|F.r_'r. e 0 codigo CRC E7AE7603.

acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cddigo verificador 2834110

Referéncia: Processo n2 23117.038178/2021-54 SElI n2 2834110

https://mww.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arwvore_visualizar&id_documento=3188776&infra_sistema=10000...

22



Agradecimentos

Agradego primeiramente a Deus por me permitir viver essa jornada, me auxiliando a todo
instante.

A minha orientadora, a professora Rosana Sueli da Motta Jafelice, e ao professor José Wal-
demar da Silva, o qual considero meu coorientador, pela contribuicao e todos os conhecimentos
transmitidos ao longo deste periodo. O apoio de vocés tornou possivel a conclusao desta etapa.

Aproveito para agradecer aos professores, titulares e suplentes, que aceitaram participar da
banca examinadora desta dissertacgao.

A Universidade Federal de Uberlandia e aos intimeros amigos que tive a oportunidade de
conhecer.

A Petrobras - Petréleo Brasileiro S.A. - R&D Center. RJ. Brasil (CENPES), pelo suporte fi-
nanceiro e oportunidade de trabalhar neste projeto, que me proporcionou grande aprendizado.
Em especial, a toda equipe que integra o projeto de pesquisa e desenvolvimento intitulado:
Aplicagao de Transdutores Piezelétricos em Sistemas Mecanicos para Monitoramento de Inte-
gridade Estrutural para Tanques de Armazenamento.

A meus familiares, pelo apoio e for¢a a todo momento.

A minha noiva pelo apoio e auxilio nesta caminhada, a toda sua familia pelo acolhimento,
como mais um integrante da familia que tenho orgulho também de chamar de minha.

vi
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mecanica. 2021. (64 pag) p. Dissertagao de Mestrado, Universidade Federal de Uberlandia,
Uberlandia-MG.

Resumo

O Structural Health Monitoring (SHM) pode ser realizado através da impedancia eletromecanica.
A assinatura da impedancia eletromecanica é alterada em relagao a referéncia, com a modi-
ficacao da estrutura. Dois grandes desafios do SHM sao a normalizacao dos dados coletados
da impedancia e a determinacao de estratégias para avaliar o nivel de danos em estruturas e
equipamentos de engenharia no decorrer do tempo. Os objetivos deste trabalho sao propor uma
nova técnica de normalizacao de dados de impedancia e modelar o nivel de danos de uma viga de
aluminio, ambas utilizando Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRFs) que sao gerados por
meio do Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). Para o primeiro objetivo, o treina-
mento do ANFIS é realizado com os dados das varidveis de entrada: temperatura e frequéncia;
e de saida: os valores de impedancia de assinatura baseline. O efeito da temperatura pode ge-
rar alteragoes na assinatura da impedancia, levando a diagndsticos estruturais incorretos. Para
tanto, é necessario compensar o efeito dessa variavel para posterior previsao das assinaturas de
impedancia sem danos, em temperaturas que nao necessariamente foram observadas na coleta
de dados. Os resultados obtidos na validacao, em que uma parte dos dados de um experimento
foi utilizada para a obtencao dos SBRFs e outra parte destinada a validacao, ambos entre os
dados de baseline, indicam boa acuracia das assinaturas previstas sendo que o maior indice de
dano do Correlation Coefficient Deviation (CCD) obtido foi 0,003800021. Para avaliar o nivel
de dano, construiu-se SBRF's com as variaveis de entrada sendo dois indices de danos, estabele-
cidos pelas assinaturas da impedancia eletromecanica. A média das porcentagens de acertos dos
SBRFs é de 95%. Este resultado pode indicar possiveis entradas para SBRFs com o objetivo
de identificar os niveis de danos, quando nao se tem conhecimento destes valores de saida dos
SBRFs. Assim, a metodologia proposta neste trabalho pode ser utilizada para o processo de
detecgao de danos em um experimento relacionado a corrosao em estruturas metalicas.

Palavras-chave: Impedancia eletromecéanica; Conjuntos Fuzzy; ANFIS; Normalizacao dos da-
dos; SHM.
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Abstract

Structural Health Monitoring (SHM) can be performed by electromechanical impedance.
The impedance signature is changed in relation to the reference, with the modification of the
structure. Two major challenges for SHM are the normalization of the collected impedance
data and to determine strategies to assess the level of damage to engineering structures and
equipment over time. The objectives of this work are to propose a new data normalization te-
chnique and to model the damage level of an aluminum beam, using Fuzzy Rule-Based Systems
(FRBSs) that are generated by means of Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). For
the first aim, the training is carried out with the input variables temperature and frequency,
and the output data are baselines signature impedance values. The temperature effect can
generate changes in the impedance signature, leading to incorrect structural diagnoses. Be-
cause of that, it is necessary to compensate for the effect of this variable for later prediction
of impedance signatures without damage, at temperatures that were not necessarily observed
in the data collection. Results obtained in the validation, in which a part of the data was
used for training the FRBSs and another part intended for validation, both among the baseline
data, indicate good accuracy of the predicted signatures since the highest Correlation Coeffici-
ent Deviation (CCD) damage index obtained was 0,003800021. To evaluate the damage level,
FRBSs were constructed with the input variables being two damage indices, established by the
electromechanical impedance signatures. The FRBSs average hit percentages are 95%. This
result can indicate possible inputs for FBRSs in order to identify the damage levels, when these
FRBSs output values are not known. Finally, the methodology proposed in this work is used
for damage detection process in an experiment to detect corrosion related damage in metallic
structures.

Keywords: Electromechanical impedance; Fuzzy sets; ANFIS; Data normalization; SHM.
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Introducao

A técnica de impedancia eletromecanica (EMI) permite detectar alteragoes estruturais utili-
zando transdutores de ceramica PZT (Titanato Zirconato de Chumbo), que sao colados ou
embutidos na estrutura monitorada. Esta técnica permite a redugao dos custos diretos e in-
diretos de manutencao por meio de uma abordagem de monitoramento on-line e quase em
tempo real. Também melhora a seguranca, por meio da deteccao de falhas estruturais em seu
estagio incipiente. Isso é possivel, uma vez que os transdutores PZT sao excitados em faixas de
alta frequéncia, permitindo uma alta sensibilidade as mudangas estruturais, detectadas através
de mudancas nas curvas de impedancia obtidas. Essas alteragoes sao parametros qualitativos
e podem ser convertidos em quantitativos por meio de modelos estatisticos e indices de da-
nos, que comparam as curvas de impedancia obtidas no estado puro ou basal com a curva de
impedancia no estado atual investigado (RABELO et al., 2017). O EMI pode ser aplicado a
estruturas complexas, como painéis de aeronaves (MARUO et al., 2015), estruturas de concreto
refor¢ado com fibra de ago (SILVA et al., 2020) e vérios outros tipos de aplicagoes.

Esta técnica apresenta diversas vantagens que a tornam promissora, tais como: pode ser
aplicada em estruturas complexas; os transdutores podem ser instalados em locais de dificil
acesso; tem alta sensibilidade a falhas incipientes; os dados de medicao sao faceis de interpretar;
pode ser implementado on-line; e estd adaptado para monitoramento continuo, o que pode
reduzir o nimero de paradas para manutengao (PARK et al., 1999).

Uma limitacao importante dessa técnica, entretanto, é a escolha da faixa de frequéncia ideal
utilizada para o processo de monitoramento. Este parametro é geralmente determinado expe-
rimentalmente em uma regiao com alta densidade de pico, o que indica um bom acoplamento
eletromecanico na faixa. Vale ressaltar que a largura da faixa de frequéncia pode influenciar a
capacidade de detectar falhas estruturais, de modo que uma faixa muito estreita pode ser limi-
tante em termos da variedade de tipos de danos detectaveis, enquanto uma faixa de frequéncia
muito ampla pode conter regioes de baixo nivel de acoplamento eletromecanico, e pequenas
alteracoes podem nao ser perceptiveis em uma regiao especifica da faixa de frequéncia, devido
a um baixo acoplamento eletromecanico local (RABELO et al., 2017). Portanto, é necessério
utilizar varios pontos de frequéncia e assumir que, pelo menos em alguns deles, a impedancia
serd modificada na presenca de danos. Alternativamente, a faixa de frequéncia também pode
ser determinada usando técnicas de inteligéncia artificial (MOURA; STEFFEN, 2004).

Assim, a técnica da impedancia eletromecanica (£2) permite a detecgao precoce de falhas
estruturais, o que pode aumentar a seguranca no ambiente de trabalho, além de reduzir os custos
de manutencao. A presenca ou auséncia de modifica¢oes estruturais, em geral, é verificada a
partir de indices de dano, ou métricas, que sao computados a partir da comparagao entre
assinaturas de referéncia, conhecidas como baseline, e assinaturas investigadas.

Os indices de dano, ou métricas, que foram utilizados sdao o RMSD1 (desvio da raiz média
quadrética), o CCD (desvio do coeficiente de correlagao) e o ASD (diferenca média quadrada)
(PALOMINO, 2008). O indice RMSD1 pode ser calculado através da equagao (1), a ASD
por meio da equagao (2), enquanto que o CCD é computado por (3), que envolve, também, a



diferenca entre um e o coeficiente de correlagao (CC), dado pela equagao (4), conforme segue:

n
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RMSDL = |} “”Z—Q”) (1)
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j=1

CCD = 1-CC, 3)

1 & [ [Zoy — 23] (21, - 2]
- - ’ : 4
cC - ; { 5,5, , (4)

em que Zp,; ¢ a parte real da assinatura baseline na frequéncia j e Z;; é a parte real da
assinatura investigada na frequéncia j, ambas considerando n pontos de frequéncia, Z5 e Z;
sao as médias das assinaturas baseline e investigada, respectivamente, na faixa de frequéncia
selecionada, Sz, é o desvio padrao da assinatura baseline e Sz, ¢ o desvio padrao da assinatura
investigada, considerando todos os pontos de frequéncia de cada uma.

Se a estrutura nao mostrar mudancas significativas no momento da investigacao em relagao
ao estado da baseline, espera-se que o indice de danos determinado a partir das duas assinaturas
seja relativamente pequeno.

Flutuacoes ou mudangas na assinatura de impedancia devido a outros fatores, além do
proprio dano, podem inflar o indice de dano, levando a um diagndstico falso. Isso é especial-
mente verdadeiro se as mudancas de temperatura nao forem compensadas adequadamente, o
que pode levar a falsos positivos quanto a presenca de danos. Portanto, é necessario utilizar
metodologias que permitam compensar os efeitos da temperatura para que as mudancas de im-
pedancia detectadas na anélise sejam devidas, principalmente, a mudancas estruturais, e nao a
efeitos ambientais.

O termo normalizacao de dados, em sistemas de SHM, refere-se a um procedimento de pro-
cessamento de dados, que pode incluir variacoes causadas nas assinaturas de impedancia devido
a efeitos ambientais e/ou operacionais. Existem muitos estudos sobre a normalizagao de assi-
naturas de impedancia eletromecénica, como Krishnamurthy, Lalande e Rogers (1996); Bhalla,
Naidu e Soh (2003); Zhou et al. (2009); Sepehry, Shamshirsaz e Abdollahi (2011) e Bastani
et al. (2012), cujos resultados podem ser aplicados em condigoes especificas. Existem também
outros estudos como Sun et al. (1995), Park et al. (1999) e Koo et al. (2009) sobre a correc¢ao
da variacao da assinatura da impedancia, causada pelo efeito da temperatura, maximizando a
correlagao entre a assinatura baseline e a assinatura recolhida para investigacao da estrutura.
Nessas abordagens, uma condi¢ao necessaria para validacao é que uma baseline em um nivel
de temperatura especifico deve ser armazenada a fim de ser usada para fins de compensacao.
Isso pode ser uma limitacao importante se uma baseline em uma determinada temperatura nao
tiver sido armazenada durante seu procedimento de aquisicao de baseline devido a restricoes
de tempo ou clima.

Uma técnica para remover o efeito da temperatura, baseada no ajuste de polinomios de
regressao, é proposta em Gianesini et al. (2021). Porém, a aplicacdo dessa técnica é feita em
duas etapas: a primeira para ajustar o deslocamento horizontal da assinatura e a segunda para
ajustar o vertical.

Entretanto, essas técnicas apresentam limitagoes, como o tamanho da banda de frequéncia
e, no caso do ajuste via andlise de regressao, ha premissas a serem levadas em consideracao,
como homogeneidade, normalidade e independéncia sobre os residuos do modelo, o que nem
sempre ¢é possivel garantir, e, portanto, a normalizacao dos dados seria comprometida.

Outra dificuldade importante encontrada neste método é conseguir quantificar danos a partir



destas métricas coletadas em suas respectivas temperaturas, pois nao se tem informacao se o
comportamento do incremento de dano e valores de métrica estao, ou nao, diretamente ligados.

Assim, o objetivo central deste trabalho é buscar uma alternativa para normalizacao dos
dados coletados de impedancia eletromecanica e uma forma de quantificar essas mudancas
estruturais encontradas pela técnica. A hipdtese encontrada é a utilizacao de Sistemas Baseados
em Regras Fuzzy (SBRFs), devido a possibilidade de manipulacdo de informagoes incertas ou
a capacidade de representar matematicamente a imprecisao.

A modelagem matematica do estudo da impedancia eletromecanica pode ser compreen-
dida através do esquema da Figura 1. As atividades intelectuais da modelagem matemaética
esbocadas na Figura 1 sao:

1. Experimentacao: Atividade laboratorial onde se processa a obtencao dos dados;

2. Abstracao: Formulagao do modelo matematico, para selecionar as variaveis, formulacao
dos problemas tedricos na linguagem propria da area em estudo, formulacao das hipéteses
e simplificagao do problema;

3. Resolugao: Etapa em que o problema é resolvido utilizando teoria analitica ou numérica;
4. Validagao: E o processo de aceitacao ou nao do modelo proposto;

5. Modificacao: Esta etapa é realizada quando as previsoes do modelo nao condizem com o
esperado, na qual sera feita uma revisao do trabalho e uma nova tentativa de modelagem.

‘ I - Problema nao |

Matem

atico

!

|

|
N2

2 - Abstracao

‘III - Modelo Matematico

3 - Resolucao: Estudo
Analitico e Numérico

‘ 1 - Experimentagao

‘ 5 - Modificagao

ket N3

IV - Solugao ’

‘ 6 - Aplicacao

Figura 1: Esquema de uma modelagem matemaética: as setas continuas indicam a primeira
aproximacao e as setas pontilhadas a busca de um modelo matemético que melhor descreva o
problema estudado (BASSANEZI, 2002).

A ferramenta matematica utilizada na modelagem dos problemas em estudo é a teoria
dos conjuntos fuzzy, que foi proposta por Zadeh (1965). Essa teoria tem se mostrado uma
ferramenta matematica eficiente para quantificar e caracterizar incertezas em varios contextos.
Para exemplificar, no trabalho de Ferreira (2011), a modelagem matematica da luminescéncia
é realizada a partir de experiéncias com um feixe de luz focalizado em um ponto na superficie
de uma amostra vitrea; em Nardez (2015), exige-se a determinagdo e o posicionamento de
pontos com alta acurdcia, utilizando-se o Global Navigation Satellite System (GNSS), em que é
necessario conhecer os deslocamentos do centro de fase das antenas GNSS; no trabalho de Alfaro
(2019), a dinamica do Human Immunodeficiency Virus (HIV) com retardo sob tratamento
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antirretroviral em individuos soropositivos com dois parametros fuzzy é simulada. Nos dois
primeiros trabalhos, o ANFIS foi utilizado para determinar SBRFs aplicados nas modelagens
destes fenomenos.

Na construgao e elaboracao de SBRFs se depara com a necessidade do auxilio de um especia-
lista da area, para encontrar sua melhor configuracao e elaboracao de suas regras. Dessa forma,
o ANFIS (FRESNO; LLERA; FERNANDEZ, 2015) tem se mostrado uma ferramenta interes-
sante como auxilio para esta etapa de configuracao do SBRF, quando tem-se o conhecimento
dos dados das variaveis de entrada e de saida.

Assim, o objetivo deste trabalho é determinar SBRFs por meio do ANFIS que tornem
possivel a normalizacao de dados de impedancia eletromecanica e identificacao do nivel de
dano.

e A parte que trata da normalizacao ocorreu em duas fases, dadas por:

1: O primeiro consiste no uso de dois grupos distintos de assinaturas de impedancia ti-
radas das assinaturas de baseline, em que um grupo foi usado para treinar o modelo e
o outro para validacao. A validagao do SBRF foi realizada por meio de comparagoes
entre as assinaturas que ficaram fora do treinamento e a baseline criada pelo SBRF,
em suas respectivas temperaturas. Ressalta-se que ambas as assinaturas utilizadas
no calculo do indice de danos na fase de validacao, utilizando as assinaturas de im-
pedancia e o CCD (desvio do coeficiente de correlagao), sao baselines. Espera-se que
esta metodologia obtenha taxas de danos relativamente baixas, pois sao comparagoes
entre medidas realizadas no estado sem mudanca estrutural;

2: A segunda etapa consiste na determinagao de novos SBRFs levando em consideragao
todas as assinaturas coletadas no estado da baseline, que serao usadas para criar
assinaturas de baseline em toda a faixa de temperatura dos dados. Além disso, é
mostrada uma comparacao dos sinais de impedancia da estrutura com sinais de dano
e baseline, onde os sinais foram criados a partir dos SBRF's, por meio de um grafico
(assinaturas de impedéncia) e do CCD. Assim, o problema da falta de equivaléncia
do efeito da temperatura nas assinaturas da baseline e na fase de investigacao deve
ser resolvido por meio dos SBRF's obtidos pelo ANFIS.

Nesta etapa, a metodologia proposta sera capaz de construir assinaturas de impedancia
de baseline, correspondente a cada temperatura, da assinatura investigada dentro da faixa
de temperatura inicial.

e A parte de identificacao do nivel do dano consiste em computar inicialmente os valores
das métricas RMSD1 (equacao (1)) e CCD (equagao (3)) e, a partir disso, usando estas
métricas como entradas do SBRF, realizar o treinamento, por meio do ANFIS, para gerar
o SBRF que consiga identificar o nivel de dano na estrutura.

Ademais, no Capitulo 1 deste trabalho é apresentado os principais conceitos da teoria dos
conjuntos fuzzy, que fundamentam a incerteza encontrada nos SBRFs. No fim deste capitulo
ainda é colocado um exemplo que ilustra esta metodologia empregada no contexto da im-
pedancia eletromecanica voltada para detectar niveis de dano.

No Capitulo 2 é apresentada a principal ferramenta para a obtencao dos principais SBRF's
construidos neste trabalho, o ANFIS. Neste capitulo, sao colocadas, inicialmente, as teorias
matematicas essenciais para o entendimento desta ferramenta.

O Capitulo 3 é dedicado a implementacao das teorias estudadas no contexto de EMI. Assim,
nele sao expostos dois experimentos para aplicar o estudo na obtencao de uma proposta para
a normalizacao dos dados e o outro para o nivel de dano na estrutura.
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Finalmente, no Capitulo 4 sao apresentadas as conclusoes, os produtos obtidos a partir dos
resultados encontrados e sugestoes de trabalhos futuros.

Fernando Augusto Freitas
Uberlandia-MG, 18 de agosto de 2021.



Capitulo 1

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy foi proposta inicialmente por Zadeh (1965), sendo voltada para
modelar situacoes incertas. Assim, diferentemente da teoria cléssica de conjuntos que determina
de maneira muito bem definida a insercao de um elemento no conjunto ou nao, na légica fuzzy
os elementos sao inseridos em diferentes grupos, com equivalentes graus de pertinéncia, con-
forme Pourjavad e Shahin (2018). Dessa forma, um conjunto fuzzy é utilizado para apresentar
matematicamente conceitos imprecisos na caracterizacao de modelos matematicos.

Desta forma, na proxima secao tem-se a definicao formal deste conceito e alguns exemplos,
de acordo com Jafelice, Barros e Bassanezi (2012), Barros e Bassanezi (2015).

1.1 Conjuntos Fuzzy

Definigao 1.1. Um conjunto fuzzy A do universo U é caracterizado por uma func¢ao de per-
tinéncia: pa: U — [0,1]. Esta fungdo é chamada de pertinéncia do conjunto fuzzy A. O valor
pa(x) da funcao € interpretado como o grau com que o elemento x pertence ao conjunto fuzzy
A, ou seja, pa(x) = 0 indica a nao pertinéncia do x a A, e o pa(x) = 1 indica pertinéncia
total ao conjunto (ZADEH, 1965).

Um conjunto fuzzy também pode ser representado por um conjunto cldassico de pares orde-
nados: A = {(z,pa(zx))|x € U}.

Neste contexto, o intuito é estabelecer, a cada elemento de um conjunto, um valor entre 0
e 1, que é considerado o grau de pertinéncia e serve para expressar o quanto o elemento pertence
ou nao a um subconjunto deste conjunto.

Definicao 1.2. Um conjunto singleton é um conjunto fuzzy com uma funcdao de pertinéncia
que € a unidade em um unico ponto do universo considerado e zero em qualquer outro lugar.

Exemplo 1.1. Considere o conjunto fuzzy A dos nimeros reais proximos de 0. Pode-se carac-
terizar uma fungao de pertinéncia em A por ua : R — [0, 1], que vai associar cada nimero real
x ao valor de proximidade de 0 da maneira mais pertinente. Desta forma, pode-se expressar
tais fungoes como ji1,, fa, € ls,, dadas por:

2522
@) =c 2, (L1)

0 se x € [-1,—-0.5) U (0.5, 1]
po,(z) =< 2x+1 sex€[-0.5,0] (1.2)
1—2x sex € (0,0.5]
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0 sex €[—1,-0.6)U (0.6, 1]
B 25x 415  sex e [-0.6,—-0.2]
Haa(r) = 1 sex € (—0.2,0.2] (1.3)

—25x+ 1.5 sex € (0.2,0.6).

que sao representadas nas Figuras 1.1, 1.2 e 1.3, respectivamente.

0
T

Figura 1.1: Exemplo de fungao de pertinéncia do tipo gaussiana dado pela fungao (1.1).

Figura 1.2: Exemplo de fungao de pertinéncia do tipo triangular dado pela funcao (1.2).

K3,

xr

Figura 1.3: Exemplo de fungao de pertinéncia do tipo trapezoidal dado pela funcao (1.3).



Ademais, qualquer uma das fungoes, dadas pelas equagoes (1.1), (1.2) ou (1.3) podem re-
presentar o conjunto A dos numeros proximos de 0, fornecendo conjuntos fuzzy diferentes.
Portanto, a escolha do tipo de funcao de pertinéncia utilizado vai depender do problema estu-
dado e do parecer de um especialista na drea.

Quando se trata de conjuntos fuzzy, é possivel pensar a respeito de operacoes que se pode
realizar neste contexto. Assim, as operacoes de uniao, intersecao e complemento de conjuntos
classicos podem ser aplicadas aos conjuntos fuzzy, e serao abordadas na subsecao a seguir.

1.1.1 Operacoes com Conjuntos Fuzzy

Definicao 1.3. Dados A e B dois conjuntos fuzzy com pa e pup suas respectivas funcgoes de
pertinéncia, pode-se definir as operagoes de uniao (1.4) (Figura 1.4(b)), intersecao (1.5)(Figura
1.4(c)) e complementar (1.6)(Figura 1.4(d)) dos conjuntos fuzzy A e B, para todo x € U, dadas
por:

paup () = max{pa(z), pp(z)}, 1.4)
prans(x) = min{pa(z), pp(z)}, 1.5)
parle) = 1= pa(a),
onde 1 representa a func¢do constante.
1 fha Hg 1 N fp

Faup

(a) Conjuntos fuzzy A e B.

A

(¢) Conjunto fuzzy AN B em roxo. (d) Conjunto fuzzy complementar A" em roxo.

Figura 1.4: Representacao das operacoes dos conjuntos fuzzy por meio das funcoes de per-
tinéncia.

Na préxima subsecao ¢ definido as normas triangulares.

1.1.2 Normas Triangulares

Definicao 1.4. Uma co-norma triangular (s-norma) é uma operagdo bindria s : [0,1] x [0, 1] —
[0, 1], denotada por s(x,y) = xsy, satisfazendo as sequintes condigoes:
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o Comutatividade: sy = ysx;
o Associatividade: xs(ysz) = (rsy)sz;
o Monotonicidade: Se x <y e w < z entdo rsw < ysz;
e Condicoes de fronteira: vs0 = x e xsl = 1.
Exemplo 1.2.
a) Unido Padrao: s :[0,1] x [0,1] — [0,1] com zsy = max(x,y), Figura 1.5(a);
b) Soma Algébrica: s :[0,1] x [0,1] = [0,1] com xsy = x +y — xy, Figura 1.5(b);
c) Soma Limitada: s : [0,1] x [0,1] = [0, 1] com xsy = min(1,z + y), Figura 1.5(c);
d) Uniao Drdstica: s : [0,1] x [0,1] — [0, 1] com

r sey=0;
zsy=1< y sex=0; Figura 1.5(d).
1 caso contrdrio;

0.8

06

Xsy
X8y

0.4

0.2

-

(b) Soma algébrica.

XSy

(c) Soma limitada. (d) Unido dréstica.

Figura 1.5: Representacao das superficies geradas pelos exemplos de s-normas.

Definicao 1.5. Uma norma triangular (t-norma) é uma operagdo bindria t : [0,1] x [0,1] —
[0, 1], denotada por t(x,y) = xty, satisfazendo as sequintes condigies:
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o Comutatividade: xty = ytx;
o Associatividade: xt(ytz) = (xty)tz;
e Monotonicidade: Se x <y e w < z entdo vtw < ytz;
e Condigoes de fronteira: Otx =0 e ltx = x.
Exemplo 1.3.
a) Intersecao Padrao: t: [0,1] x [0,1] — [0,1] com xty = min(z,y), Figura 1.6(a);
b) Produto Algébrico: t:[0,1] x [0,1] — [0,1] com xty = xy, Figura 1.6(b);
c¢) Diferenca Limitada: t : [0,1] x [0,1] — [0, 1] com xty = max(0,z +y — 1), Figura 1.6(c);
d) Intersecao Drdstica: t : [0,1] x [0,1] — [0,1] com

r sey=1;
xty =< y sex=1, Figura 1.6(d).
0 caso contrdrio;

08

0.6

xty

0.4

0.2

0.2
¥ 0o x

(a) Intersegao Padrao. (b) Produto Algébrico.

XSy

(¢) Diferenga Limitada. (d) Intersegao Dréstica.

Figura 1.6: Representacao das superficies geradas pelos exemplos de t-normas.

Na subsecao que segue, tem-se o conceito de a-niveis de um conjunto fuzzy que sao impor-
tantes para se determinar um conjunto fuzzy.
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1.1.3 a-niveis de um Conjunto Fuzzy

Definigao 1.6. Sejam A um conjunto fuzzy e o € [0,1], definimos como a-nivel de A o
subcongunto [A]* C U definido por

[A]* ={z € Ulpa(z) > a} para 0 < a < 1.

Definigao 1.7. O suporte de um conjunto fuzzy A sao todos os elementos de U que tém grau
de pertinéncia diferente de zero em A e denota-se por

supp(A) = {z € Ulua(z) > 0},
Com isso, definimos um conjunto fuzzy de nivel zero da seguinte forma.

Definicao 1.8. O nivel zero de um conjunto fuzzy A do universo U, em que U é um espago
topoldgico, € o fecho topoldgico do suporte de A, isto é

[A]° = supp(A).

Na préxima subsecao é definido ntimeros fuzzy e apresenta-se dois exemplos.

1.1.4 Numero Fuzzy

Definicao 1.9. Um conjunto fuzzy A é chamado de numero fuzzy quando o conjunto universo,
onde A estd definido, € o conjunto dos numeros reais e satisfaz as sequintes condi¢oes:

o FExiste xg € U tal que pa(xo) =1, isto é equivalente a dizer que A é normal;
e [A]* é um intervalo fechado para todo o € (0, 1];

e O suporte de A € limitado.
A forma analitica dos nimeros fuzzy triangulares e trapezoidais sao definidas a seguir.
Definigao 1.10. Um niumero fuzzy A € dito triangular se sua fun¢ao pertinéncia é da forma

.
0 sex <a
r—a

sea<zr<su

pa(x) =< 5% , (1.7)
seu<xz<b

u—>b
0 sex >0

\
em que a,b,u € R. O grifico da funcao de pertinéncia de um numero fuzzy triangular tem a
forma de um triangulo, tendo como base o intervalo [a,b] e, como unico vértice fora desta base,
o ponto (u,1).

Definicao 1.11. Um numero fuzzy A € dito trapezoidal se sua funcao de pertinéncia é da forma

(T —a

sea<r<b
b—a
1 seb<zr<c
pa(x) =9 4_ ¢ 7 (1.8)
sec<x<d
d—c
. 0 sex<aoux>b

em que a,b,c,d € R. O grdfico da fun¢ao de pertinéncia de um numero fuzzy trapezoidal tem
a forma de um trapézio, tendo como base o intervalo |a,d| e, como vértices fora da base, 0s
pontos (b,1) e (¢, 1).

Na subsecao seguinte, tem-se o Principio da Extensao de Zadeh, que é uma ferramenta
muito importante no contexto da teoria dos conjuntos fuzzy, pois ¢ implementado com éxito
em muitos problemas matematicos.
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1.1.5 O Principio da Extensao de Zadeh

O principio da extensao de Zadeh consiste em encontrar um novo conjunto fuzzy a partir de
outro dado e uma funcao entre seus universos.

Definigao 1.12 (Principio da extensao de Zadeh unidimensional.). Sejam f uma fun¢do tal
que X =Y e A um conjunto fuzzy de X. O principio da extensao de Zadeh de f é uma fungao
f do que, aplicada a A, fornece o conjunto fuzzy f(A) deY, cuja fungdo de pertinéncia é dada
por

fiay(y) = sup pa(z),
zef~1(y)

em que f~1(y) ={z: f(z) =y}, conforme Figura 1.7.

bW

w10
A
1.0

Figura 1.7: Imagem de um subconjunto fuzzy a partir do principio de extensao para uma funcao
f (JAFELICE; BARROS; BASSANEZI, 2012).

As operacoes aritméticas para conjuntos fuzzy podem ser caracterizadas como casos parti-
culares do principio da extensao de Zadeh, que serao definidas na proxima subsecao.

1.1.6 Operagoes com Numeros Fuzzy

Definicao 1.13. Considere A e B dois niumeros fuzzy e 5 € R.
e Soma: Temos que a soma dos numeros fuzzy A e B € o numero fuzzy A+ B, que possui

funcao de pertinéncia dada por

pasp(z) = sup minfpa(z), ps(y)] (1.9)
(2,9)€6(2)

em que ¢(z) ={(z,y) :x+y =z}

e Multiplicacao por escalar: Tem-se que a multiplicacdo de um escalar 3 pelo niumero
fuzzy A € o numero fuzzy BA, que sua funcdo de pertinéncia € dada por:

sup [pa(z)]  se f#0
ppa(z) = sup [ua(z)] = q {z:be=:}
{z:fa=2} X0y (2) se =0
ppa(z) = { ifo(ﬁg) 2 iy g ig (1.10)
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em que X0y € a fungdo caracteristica de {0}.

e Diferenca: A diferenca do numero fuzzy A pelo B € o numero fuzzy A — B, que possui
funcao pertinéncia

pa-p(z) = sup minfpa(z), pp(y)] (1.11)
(z.9)€6(2)

em que (z) = {(2,y) 1w —y = z}.

e Multiplicagao entre nimeros fuzzy: Considere A e B dois numeros fuzzy, a multi-
plicacao entre eles A - B, € dada pela funcao de pertinéncia:

pap(z) = sup  minfua(z), pp(y)] (1.12)
(z.y)€d(2)

em que §(z) = {(x,y) 1z -y = 2}.

e Divisao: A divisio do nimero fuzzy A pelo nimero fuzzy B, se 0 ¢ supp(B) é dada pela
funcao de pertinéncia

pasp(z) = sup  minfpa(x), np(y)] (1.13)
(z.y)€d(2)

em que ¢(z) = {(z,y) 1 x/y = z}.

A seguir, é abordada uma técnica importante da teoria dos conjuntos fuzzy para este tra-
balho, os sistemas baseados em regras fuzzy.

1.2 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

O Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) é um processo de mapeamento de um conjunto de
entradas para um conjunto de saidas. Para introduzir um Sistema Baseado em Regras Fuzzy,
é necessario definir o que sao variaveis linguisticas.

1.2.1 Variaveis Linguisticas

Segundo Jafelice, Barros e Bassanezi (2012), as varidveis linguisticas sao utilizadas para quan-
tificar dados ou informacoes utilizando expressoes da comunicacao humana.

Definicao 1.14. Uma varidvel linguistica € uma varidvel cujo valor € expresso qualitativamente
por um termo linguistico, fornecendo um conceito a varidvel, e quantitativamente por meio da
funcao de pertinéncia. Assim, a varidvel linguistica € composta por uma varidvel simbdlica e
por um valor numérico.

Exemplo 1.4. Considerando a varidvel linguistica alteragao estrutural em placa de aluminio,
variando de 0 a 1, assumi-se seus termos linguisticos como: pequena, média e grande. FEstes
valores sao representados por meio de conjuntos fuzzy conforme Figura 1.8.
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Varidvel Linguistica
| Alteracio estrutural em placa de aluminio |

Termos | Linguisticos

b

[

Grau de Pertinéncia

=]

0.3 05 0.7
Alteracao Estrutural

Figura 1.8: Varidvel linguistica alteracao estrutural em placa de aluminio.

Com a definicao de variaveis linguisticas, pode-se ir além para o conceito e estruturacao de
SBRF, que sera feito na proxima subsecao.

1.2.2 SBRF

Um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF) é composto por quatro componentes, sendo o
processador de entrada, uma base de regras, uma método de inferéncia fuzzy e um processador
de saida, em que sao conectados conforme mostra a Figura 1.9.

Processador Processador
Xe— de —— Método de inferéncia fuzzy —— de —Yy
Entrada T Saida

Base de regras

Figura 1.9: Arquitetura do SBRF.

Segundo Jafelice, Barros e Bassanezi (2012) podemos definir cada componente como:

e Processador de Entrada (Fuzzificagao)
Neste componente as entradas do sistema sao traduzidas em conjuntos fuzzy em seus
respectivos dominios.

e Base de Regras

Este componente, juntamente com a método de inferéncia, pode ser considerado o niicleo
dos sistemas baseados em regras fuzzy. Este, é composto por uma colecao de proposicoes
fuzzy descrita na forma linguistica

Se:r;léAle:rgéAge... e:z:néAn
entao y; ¢ Biey, é Boe ... e yn € B,
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em que Ay, ..., A, sao os conjuntos fuzzy das entradas e By, ..., B, sao os conjuntos fuzzy
das saidas.

e Método de Inferéncia Fuzzy

E neste componente que cada proposi¢ao fuzzy é traduzida matematicamente por meio
das técnicas de raciocinio aproximado. Os operadores matematicos serao selecionados
para definir a relacao fuzzy que modela a base de regras. Desta forma, a maquina de
inferéncia fuzzy é de fundamental importancia para o sucesso do sistema fuzzy, ja que
fornece a saida a partir de cada entrada fuzzy e da relacao definida pela base de regras.

— Método de Mamdani

A caracterizagdo de uma regra, dada por Se (antecedente) entao (consequente), é
dada pelo produto cartesiano fuzzy dos conjuntos fuzzy que compoem seu antecedente
e consequente. O método de Mamdani agrupa o operador l6gico OU, configurado
pela operacao do maximo na t-norma, e o operador E, configurado pela operacao do
minimo na s-norma, em cada regra, conforme Figura 1.10. Dadas as regras a seguir:

Regra 1: Se (z1 é Ay e x9 é By) entao (y é C);
Regra 2: Se (x1 é Ay e x5 é By) entao (y é Cy).

Tem-se, na Figura 1.10, a representacao da saida y por meio do método de inferéncia
do tipo Mamdani para as entradas x; e x5, usando a composi¢ao max-min.

mMin

A A, 4 B, A c
A ‘42 Xln B, X5
Reras 2 /\ __________ /\ ____________________________________________
}'(1 3(2 Y
maz(uniao)

4

T T2 C

C=Clucy

Figura 1.10: Método de inferéncia de Mamdani com composi¢ao max-min.

— Método de Takagi-Sugeno
Este método é caracterizado pelo consequente de cada regra ser uma funcao depen-
dendo das variaveis de entrada. Logo, tem-se que dado as entradas x; e x5, a saida
para cada regra é dada uma combinagao linear destas entradas. Dessa forma, dadas
as regras a seguir:
Regra 1: Se (x1 é Ay e x5 é By) entao (y = fi(x1,22));
Regra 2: Se (x5 é As e x5 é Bs) entao (y = fao(xy, 22)).
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Dessa forma, a Figura 1.11 representa a saida y, por meio do método de inferéncia
de Takagi-Sugeno para as entradas x; e 22, com k;; € R, i =1,2¢e j =0,1,2.

Regras 1
w y1 = k1o + knxy + kpxs
1
A
Regras 2
Y2 = koo + k11 + Koaxo
w2
Média
Ponderada

L1 9

g = + ways
w1 + wo

Figura 1.11: Método de inferéncia de Takagi-Sugeno.

A generalizacao destes métodos de inferéncia podem ser encontradas em Barros e Bassa-
nezi (2015).

e Processador de Saida (Defuzzifica¢io)

A defuzzificagao é um processo de se representar um conjunto fuzzy por um numero real.
Em sistemas fuzzy, em geral a saida é um conjunto fuzzy. Assim, devemos escolher um
método para defuzzificar a saida e obter um niumero real que a represente. O método
mais comum de defuzzificacdo é o seguinte:

— Centro de gravidade

Este método de defuzzificacao é semelhante a média ponderada para distribuicao de
dados, com a diferenca que os pesos sao os valores pc(y;) que indicam o grau de
compatibilidade do valor y; com o conceito modelado pelo conjunto fuzzy C.

Para um dominio discreto, tem-se:

n
> yise(vi)
i=0

GCO)=—F—
Z pic (y:)

, (1.14)
em que y; pertence ao dominio de C.

Na proxima secao sera apresentado um exemplo de sistema baseado em regras fuzzy utili-
zando o método de inferéncia de Mamdani.
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1.3 Exemplo de SBRF: Usinagem em Vigas de Aluminio

O experimento utilizado para obtencao dos dados examinados foi realizado em vigas de aluminio,
em que a modificagao estrutural foi causada por meio de usinagem, que é um processo de des-
gaste mecanico da estrutura. Os dados foram obtidos por meio da técnica de impedancia
eletromecanica, de modo que o experimento foi realizado em camara climatica, conforme Fi-
gura 1.12, com controle de temperatura e umidade, no Laboratério de Mecanica de Estruturas
(LMEst) da Faculdade de Engenharia Mecanica da Universidade Federal de Uberlandia. Este
experimento foi escolhido devido ao comportamento crescente, a partir do terceiro ciclo, das
métricas referentes aos dados de impedancia eletromecanica obtidos.

Figura 1.12: Camara climética.

1.3.1 Experimento

Neste experimento, foram utilizadas quatro estruturas do tipo vigas de aluminio. As vigas de
aluminio sao de 500 mm de comprimento, 38 mm de largura e 3,2 mm de espessura. Em cada
uma delas foi colada uma pastilha PZT de 1 mm de espessura e 20 mm de diametro a 100 mm
da borda da estrutura.

Os mecanismos de falhas, ou dano simulado, utilizados no experimento foram usinagem
superficial em uma das faces das vigas com 30mm de largura a 70mm da extremidade oposta
e mesma face em que foi colada a pastilha PZT. Foram considerados nove niveis de dano no
total, sendo dois baseline e sete niveis de remocao de espessura por usinagem. O corpo de
prova 4 foi utilizado como mecanismo de controle, sendo removido da camara junto aos outros,
porém nenhum mecanismo de falha foi introduzido nele. A diferenca encontrada na Tabela 1.1
é proveniente de falha no mecanismo de medicao.

A Figura 1.13 apresenta os quatro corpos de prova ensaiados na condi¢ao de contorno bi-
apoiados. As vigas foram apoiadas sob a espessura, e nao sobre a largura.

E importante notar que para este ensaio foram projetados em impressao em plastico ABS
os cavaletes para posicionamento das estruturas dentro da camara. Os pés dos cavaletes sao
arredondados, para diminuir a interferéncia do piso da camara com as estruturas, e possibilitou o
embutimento de conectores nos préprios corpos de prova. Assim, as estruturas eram removidas
do interior da camara para usinagem e retornavam para a camara, para continuidade das
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Figura 1.13: Quatro corpos de prova utilizados no ensaio.

medicoes com menor interferéncia possivel dos cabos, uma vez que eles foram colocados na
mesma posicao dentro da camara, conforme Figura 1.14.

Figura 1.14: Posicionamento dos corpos de prova no interior da camara.

A faixa de temperaturas realizada foi crescente em 3°C, abrangendo 13 a 40°C em 10 ciclos.
Para cada configuracao: corpo de prova, temperatura e condicao de dano foram realizadas 30
amostragens de assinaturas. Assim, no total de 10 ciclos de temperatura, 9 niveis de dano, 4
corpos de prova e 30 repeticoes, foram coletadas 10800 assinaturas de impedancia.

Considerando que o processo de insercao de falhas foi realizado manualmente através de
uma esmerilhadeira, optou-se por adotar duas varidveis como resposta de cada corpo de prova
apos a inser¢ao do dano. A primeira resposta é a massa, considerando a perda de massa do
estado anterior. Para esta resposta foi utilizada uma balanca de precisao de duas casas decimais
do grama e eram realizadas oito medigoes para obtencao da média. A segunda resposta é a
espessura na regiao delimitada para usinagem, considerando a perda de espessura em relacao
ao estado anterior. Para esta segunda resposta foi utilizado um micrémetro com resolucao de
0.0lmm e foi registrada a média de 10 medicoes aleatorias da espessura da area delimitada
pela usinagem. Uma imagem de um dos estados usinados é representada pela Figura 1.15, que
apresenta a distancia do ponto do cavalete e a regiao usinada.

Os resultados das medigoes de massa para cada corpo de prova sao apresentados na Ta-
bela 1.1 e para as espessuras em cada corpo de prova na Tabela 1.2, que constam de oito
condigoes, uma vez que os baseline foram colocados no mesmo parametro por terem mesmos
dados. Neste experimento, tem-se os dados de cada dano atribuido a estrutura, através das
medicoes de massa e espessura; porém, a técnica de SHM é utilizada para verificar a mudanca
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estrutural a partir dos dados de impedancia eletromecanica, sem se preocupar com os valores
apresentados nas tabelas. Assim, tais valores servem para mostrar que a perda de massa e

Figura 1.15: Usinagem caracterizando o dano 2 no corpo de prova 1.

espessura para este experimento foram pequenas.

Tabela 1.1: Medigdes das massas (gramas) dos corpos de prova.

Condicao | Corpo de Prova 1 | Corpo de Prova 2 | Corpo de Prova 3 | Corpo de Prova 4
Baseline 191,36 192,42 192,86 195,89
Dano 1 191,20 192,27 192,69 -

Dano 2 191,16 192,02 192,58 -

Dano 3 190,95 191,82 192,39 -

Dano 4 190,41 191,48 192,02 -

Dano 5 189,96 190,54 191,33 -

Dano 6 189,16 189,42 189,78 -

Dano 7 187,44 188,57 188,37 195,83

Tabela 1.2: Medigbes das espessuras (mm) dos corpos de prova.

Condigao | Corpo de Prova 1 | Corpo de Prova 2 | Corpo de Prova 3 | Corpo de Prova 4
Baseline 3,17 3,17 3,19 3,18

Dano 1 3,09 3,11 3,09 -

Dano 2 3,01 2,96 2,99 -

Dano 3 2,97 2,93 2,95 -

Dano 4 2,85 2,85 2,89 -

Dano 5 2,72 2,49 2,63 -

Dano 6 2,44 2,23 2,09 -

Dano 7 1,93 1,92 1,83 3,18

Conforme pode ser observado em todas as estruturas, pela Tabela 1.2, os danos inseridos nos
trés corpos de prova jamais excederam 50% da espessura e os dois tltimos niveis de usinagem
aplicados foram mais severos, para observar esse maior crescimento (progressdes menores e
maiores) na perda de espessura. A técnica de impedancia eletromecanica busca analisar a
mudanca estrutural; porém, quando a mudanca é minima, conforme encontrada para os danos
iniciais do experimento, a metologia por meio das métricas pode nao acusar tal modificacao
estrutural. Quando nao consta esta mudanca, considerou-se que a modificagdo estrutural é
irrelevante, pois a métrica teve valor muito proximo as métricas da estrutura, comparando
assinaturas no estado baseline.
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Na aquisicao dos dados ocorreu um problema com o PZT1; assim seus dados nao foram
utilizados no experimento.

1.3.2 Ciritérios de avaliagao e construcao dos SBRF's

Uma grande dificuldade em criar-se SBRF's para a classificacao de dano é a enorme variabilidade
das assinaturas de acordo com o material e configuragoes do experimento. Um experimento
configurado em condigoes proximas pode variar, e muito, em suas assinaturas.

O SBRF foi construido considerando as métricas CCD e ASD como variaveis de entrada.

Entradas

CCD Saida

T SBRF

Método de Inferéncia

/ Mamdani

Nivel do Dano

ASD
Figura 1.16: Arquitetura do SBRF.

Para avaliar a qualidade do SBRF, foi utilizada a combinacao de CCD e ASD para estipular
o dano em que cada combinacao assume. Estipulou-se trés termos linguisticos para a variavel
de saida nivel do dano: irrelevante, baixo e médio. Nao houve caracterizacao de dano alto,
devido aos danos na estrutura nao terem ultrapassado 50% de alteracao do estado original,
quando olhado a Tabela 1.2 de espessura dos corpos de prova.

1.3.3 Resultados da Fase de Avaliacao do Modelo

Considerando os dados do experimento para o PZT2 e PZT3, foram calculados o CCD e a ASD
a partir das assinaturas baseline e as investigadas. Para a variavel de saida, nivel do dano, o
termo linguistico irrelevante corresponde a assinatura baseline e aos danos 1, 2 e 3; o pequeno
aos danos 4 e 5; e o médio ao 6 e 7, em que os danos de 1 a 7 sao os da Tabela 1.1.

Para a construgao do SBRF, foi considerado para as entradas a CCD e ASD, conforme
mencionado, por conta do comportamento parecido dessas duas métricas de acordo com os
danos, conforme pode ser visto nas Figuras 1.17.

rremas
-

seesnss =
*

Grau de Perti
.-

Grau de Pertinéncia

- sms

- mms = sms

5
cco ASD

(a) Comportamento da CCD de acordo com os danos.  (b) Comportamento da ASD de acordo com os danos.

Figura 1.17: Comportamento das métricas CCD e ASD com respeito aos danos.
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A partir da andlise do comportamento da CCD e ASD, para o PZT2, foram estabelecidas
fungdes de pertinéncia trapezoidais, conforme equagao (1.8), para cada entrada e saida, que s@o
dadas por:

e Entradas, conforme Figura 1.18:

— Valores do CCD: o dominio [0, 0.1}, representando as faixas [0,0.025], [0.02,0.045] e
[0.04,0.1], com os termos linguisticos: Baixo, Médio e Alto, respectivamente.

— Valores da ASD: o dominio [1.2 x 10% 3.5 x 107], representando as faixas [1.2 x
10°,7.089x10], [6.09%10%,1.2x107] e [1.1x 107, 3.5% 107], com os termos linguisticos:
Baixa, Média e Alta, respectivamente.

e Valores de Saida: o dominio [0, 2], representando por fungoes singleton em 0, 1 e 2, com os
termos linguisticos: Irrelevante, Pequeno e Médio, respectivamente, conforme Figura 1.19.

3
ASD %107

(a) Funcao de pertinéncia para a varidvel CCD. (b) Fungéo de pertinéncia para a varidvel ASD.

Figura 1.18: Fungoes de pertinéncia para as entradas do SBRF.

0
Nivel do Dano

Figura 1.19: Funcgoes de pertinéncia para a saida do SBRF.

A partir disso, estabeleceu-se as seguintes regras para o SBRF:

21



Regra 1 :
Regra 2 :
Regra 3 :
Regra 4 :
Regra 5 :
Regra 6 :
Regra 7 :
Regra 8 :
Regra 9 :

Se (
Se (
Se (
Se ( )
Se (CCD ¢é Médio)
Se ( )
Se (
Se (
Se (

CCD é Baixo

) e (ASD ¢ Baixa) entao a Nivel do Dano ¢ Irrelevante;
CCD ¢ Baixo)
)

(ASD é Média) entao a Nivel do Dano ¢é Irrelevante;
(ASD ¢é Alta) entao a Nivel do Dano é Pequeno;
(ASD ¢é Baixa) entao a Nivel do Dano é Irrelevante;
(ASD ¢é Média) entao a Nivel do Dano é Pequeno;
(ASD é Alta) entao a Nivel do Dano é Médio;

e
e
CCD ¢ Baixo) e
CCD ¢é Médio) e
e

CCD é Médio) e
CCD ¢ Alto) e (ASD é Baixa) entdao a Nivel do Dano é Pequeno;
CCD ¢é Alto) e (ASD é Média) entao a Nivel do Dano é Pequeno;

e (

CCD ¢ Alto) e (ASD é Alta) entao a Nivel do Dano é Médio.

O SBRF gera a superficie apresentada na Figura 1.20.

Nivel do Dano

A partir disto, foi realizada a validacao dos dados, comparando o nivel de dano gerado pelo
SBRF e o esperado por meio do experimento. A comparacao foi realizada, calculando o valor
absoluto da diferenca entre o nivel de dano obtido pelo SBRF com o do experimento. Se este
valor for menor que 0.5, é considerado compativel com o termo linguistico esperado. Caso

Figura 1.20: Superficie para o SBRF gerado.

contrario, é considerado incompativel.

Para os dados do PZT2, foi encontrada uma taxa de acerto de 92,21%, mostrando que
a metodologia conseguiu identificar o nivel de dano, em grande parte dos dados, para um
Este mesmo SBRF foi utilizado para verificar o nivel de dano para o
PZT3 e encontrou-se para este PZT, um percentual de acerto de 81,93%. Dessa forma, o nivel
de acerto global, independente dos dois PZTSs, foi de 87,03%, que é um nivel satisfatério, visto

problema complexo.

a dificuldade encontrada em efetuar tal andlise.
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No segundo capitulo é abordada a fundamentacao tedrica do ANFIS e exemplos pertinentes
aos métodos numeéricos, utilizados para sua implementacao computacional.
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Capitulo 2

Sistema de Inferéncia Fuzzy Baseado
em Rede Adaptativa

Segundo Fonseca (2012), o Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) é uma técnica
hibrida, de inteligéncia artificial, que infere conhecimentos utilizando os principios da teoria
dos conjuntos fuzzy e acrescenta a essa estrutura a possibilidade de aprendizagem inerente as
redes neurais artificiais. Dessa forma, esse sistema hibrido resolve um dos maiores problemas
da utilizacao da teoria dos conjuntos fuzzy, que é a sintonia das func¢oes de entrada e de saida
de um SBRF. Na primeira secao deste capitulo serd apresentada uma fundamentacao tedrica
para o entendimento do ANFIS, no intuito de, assim, explicar sua estrutura e como funciona o
seu treinamento.

2.1 Fundamentacao Teorica do ANFIS

Nesta secao serd apresentada uma explicacao de redes neurais artificiais, seguido dos dois
métodos que sao utilizados no treinamento do ANFIS, o método dos minimos quadrados e
o algoritmo da retropropagacao do erro (ou gradiente descente).

2.1.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) podem ser vistas como um método computacional que,
através da experiéncia, adquire conhecimento no qual baseia-se na estrutura dos neuronios
biolégicos do cérebro humano, conforme Figura 2.1. Tem-se que o cérebro humano é um sistema
de processamento paralelo que, por mais lento que possa ser individualmente (cada neurénio),
é capaz de processar trilhoes de operagoes simultaneamente (BEZERRA, 2016).

Segundo Valenca (2008), o neurénio biolégico (Figura 2.1) é composto por um corpo celu-
lar, de onde saem ramificacoes, conhecidas como dendritos. O corpo celular e o telodendro,
conhecido como terminal, sao ligados pelo axonio. A transmissao do impulso nervoso entre dois
neuronios ocorre do axonio de um neurénio para o dendrito do seguinte, sempre nesta ordem.
A regiao em que ocorre a transmissao do impulso é conhecida como sinapse.

Um conceito importante para entender o funcionamento do neurénio biolégico ¢ a intensi-
dade do estimulo, chamado de limiar excitatério, a partir do qual o neuronio dispara, ou nao,
o impulso nervoso. Portanto, se o estimulo for muito pequeno, sua intensidade sera inferior
ao limiar excitatorio e nao ocorrera nenhum impulso nervoso. Por outro lado, passado esse
limiar, o potencial de agao do neuronio sera sempre o mesmo, qualquer que seja a intensidade
do estimulo.
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TELODENDRO —

CORPO CELULAR

DENDRITOS

Figura 2.1: Representagao de um neurénio biolégico. Fonte (VALENCA, 2008).

Dessa forma os primeiros a introduzir em um modelo artificial este neurénio biolégico foram
McCulloch e Pitts (1943), de modo que o modelo proposto deste neurdnio é apresentado na
Figura 2.2. Valenca (2008) afirma que este modelo procura representar o neurénio bioldgico a
partir de uma regra de propagacao e uma funcao de ativacao.

Limiar
b

ry o——— Ny
Funcao de
ativacao  Qaida

Entradas { T2 0 iy @ @ Y

Iy o——— 'y

Pesos

Figura 2.2: Neuronio computacional de McCulloch e Pitts. Fonte (BEZERRA, 2016).

Assim, considere x1, x9, x3, como sendo as varidveis de entrada do neurénio de saida y. A
entrada > é dada pela seguinte regra de propagacao:

3
E W;T; — b,
i=1

em que w; Sa0 0s pesos sinapticos e b é o limiar excitatorio. A partir disso, é possivel calcular
a f(>_), conhecida como fungao de ativagao, fornecendo, assim, a saida desejada y = f(>_).

As redes neurais sao comumente estruturadas em camadas, em que cada unidade pode
estar relacionada a unidades da camada anterior. Existem as camadas de entrada, em que
sao indicados os padroes a rede, as intermediarias ou ocultas, onde sao realizados a maior
parte do processamento de aprendizado da rede, e a de saida, que apresenta o resultado final
(ANTOGNETTI; MILUTINOVIC, 1991).

As fases de processamento sao duas; a de aprendizado e a de utilizacao propriamente dita
em que sao processadas em dois momentos bem distintos, sendo efetuadas em tempos distintos.
Ademais, no aprendizado, os dados inseridos sao visualizados em dois conjuntos. O primeiro é o
treinamento da rede onde sao retiradas as regras basicas a partir dos dados reais apresentados,
e o segundo testa a qualidade do primeiro conjunto. A utilizacao é o modo em que a rede
corresponde ao estimulo de entrada sem a ocorréncia de modificacdo na estrutura (BRAGA;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

No caso do ANFIS, em seu treinamento é necessario a utilizagdo do método dos minimos
quadrados e do gradiente descente, que serao apresentados a seguir.
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2.1.2 Método dos Minimos Quadrados

Considere um sistema linear Az = b, onde A é uma matriz m x n com m > n e b € R™. Desta
forma, tem-se que este sistema possui uma tunica solugao, infinitas ou nenhuma solucao. O
método dos minimos quadrados consiste em buscar de um x € R” tal que ||r(z)|| = ||Az — b]|,
que é a norma residual do vetor, seja minimizado. Segundo Datta (2010), quando a norma
euclidiana é usada, essa solugao é denominada solucao de minimos quadrados para o sistema
Az =b. O termo “solu¢ao de minimos quadrados” se justifica por ser uma solug¢ao que minimiza
a norma euclidiana do vetor residual.

2.1.2.1 Interpretagao Geométrica do Método dos Minimos Quadrados

Considere, entao, uma matriz A que seja m X n, com m > n. Dessa forma, tem-se A como
uma fungao linear de R* — R™, em que Im(A) é um subespago de R™. Assim, todo vetor
u € Im(A) pode ser escrito como u = Az, onde x € R". Para um vetor b € R™, a norma
Euclidiana de ||Az — b|| é a distancia entre os pontos finais de b e Az. Conforme a Figura 2.3,
é claro que a distancia é minima quando Ax — b é perpendicular a Im(A), e assim obtém-se
que ||Ax — b|| é a distancia entre o ponto final de b e Im(A).

E b— Az

Im(A)

Figura 2.3: Interpretacao geométrica da solucao dos minimos quadrados.

A partir disso, é possivel identificar que o método dos minimos quadrados para o sistema
linear tem sempre uma solucgdo. Isso ocorre porque pode-se projetar b no subespaco I'm(A)
para obter um vetor u € Im(A), e terd um z € R" tal que v = Az, no qual este x serd a
solucao.

Como b — Ax é perpendicular a Im(A) e cada vetor em Im(A) ¢ uma combinagao linear de
vetores coluna e A, o vetor b — Az é ortogonal a todas as colunas de A. Ou seja,

AT(Az —b) =0 (2.1)

ou

AT Az = ATb. (2.2)
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O sistema de equagdes (2.2) é chamado de Equagoes Normais.
A seguir serd apresentada a demonstracao do resultado da existéncia e unicidade para a
solugao de minimos quadrados.

2.1.2.2 Existéncia e Unicidade de Solugoes para o Método dos Minimos Quadrados

Primeiramente, definir-se-a alguns instrumentos para o resultado principal do capitulo, a existéncia
e unicidade de solugoes para o método dos minimos quadrados.

Definicao 2.1. Considere uma matriz A tal que A € R™ ™, assim:

e O posto linha (coluna) da matriz A € o nimero de linhas (colunas) linearmente indepen-
dentes;

e Uma matriz tem posto completo se posto(A) = minimo{m,n}, isto é, se o posto é o maior
valor possivel entre m e n.

Ademais, para caracterizar solucoes de minimos quadrados, precisamos do seguinte lema,
conforme (CHONG; ZAK, 1979):

Lema 2.1. Seja A € R™*" com m > n. Entao, posto(A) = n se, e somente se, posto(ATA) =
n (isto é, AT A é nao singular).

Demonstracio. [=] Suponha que AT A é singular. Entao AT Ax = 0 para algum vetor z nio
nulo (HOFFMAN; KUNZE, 1979). Logo, 27 AT Az = 0. Assim, |[|[Az||> = 0 = Az = 0,
implicando que A nao possui posto completo, provando o resultado.

[«<] Suponha que A ndo tenha posto completo; logo, existe um vetor x nao nulo, tal que
Az = 0. Entao, AT Az = 0. Assim, AT A é singular, concluindo o resultado. n

O teorema a seguir caracteriza as solugoes de minimos quadrados.

Teorema 2.1. Considere uma matriz A € R™ ™, comm > n e posto(A) = n. O dnico vetor z*
¢ dado pela solucio da equacio AT Ax = ATb, isto é, x* = (AT A)~LATb.

Demonstragdao. Considere x* = (AT A)"tATD, e note que

1Az —b|* = [|A(z — 2") + (Az" — )|
= [A(x — o) + (Az* — b)|]T[A(z — 2%) + (Az* — b)]
= |4 — &)1 + [[(Az™ = b)|]” + 2[A(z — 2")]" (A" — ) (2.3)

Mostramos agora que o ultimo termo da equagao (2.3) é zero. De fato, substituindo z* no
ultimo termo da equacao acima, obtém-se

[A(z — 2*)|T(Az* —b) = (v —a2*)TA T[ (AT AL ATH — b]
= (z — 2*)TAT[A(ATA)~TAT — L,]b
(x — :L'*)T[(ATA)(ATA) AT — ATTh
= éx —a*)T (AT — AT)b

*

Assim, tem-se

[ Az = bl|* = [|A(z — 27)[]* + [|(Az" — )| |".

Se x # x*, entao ||A(z — x*)|| > 0, pois posto(A) = n. Dessa forma, tem-se que para todo

xr # x¥,
Az = bI]* > ||(Az" — D).

Portanto, z* = (AT A)~1ATb é o tinico vetor que minimiza ||Az — b||%. O
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Um método alternativo para o problema dos minimos quadrados é através da derivada da
funcio f(x) = ||Az — b||>. Note que,

fla) = ||Az - b]|*
= (Az — b)T(Az —b)
= 2T (AT A)x — 27 (2ATD) + b7.

Entao, f é uma funcao quadratica, e seu termo quadratico é positivo, logo assume valor de
minimo em seu ponto critico, calculado por:

Vf(z) =2AT Ax — 2ATh =0,

em que V é o gradiente de f (LIMA, 1981), sendo que a unica solugdo para Vf(x) = 0 é
o* = (ATA)1 AT,

Observagao 2.1. Para o caso discreto, conforme Ruggiero e Lopes (1988), considere os pontos
(x1,11), (T2,92), -y (T, Ym), COM Ty, Ta, ..., T, pertencentes a um intervalo |a,b|, desta
forma, ajustar uma curva a estes pontos consiste em escolher n fungoes gj(a:) continuas em
la,b] e obter constantes o, j =1,...,n, tais que ¢(x) = a191(x) + a2ga(x) + - - - + angn(x), se
aprorime ao mazrimo de yp quando aplicada em xy, para k =1,2,...,m. Isto €, busca-se que o
desvio em relagao a funcao aproximada

er = |yr — (),

seja 0 menor possivel.
Assim, o método consiste em escolher os a; que minimizem a soma dos quadrados dos
desvios. Logo:

Ms

%

[y — ¢(ar)]
k=1
m
= Z[yk — a1 g1(w) — aage(r) — - — angn (k)]

k=1
em que m € a quantidade de pontos tabelados. Isto €, encontrar os parametros a;, j =1,---,n
que minimizam a funcao:

m
flar, ag, ...« Z Yk — a1g1 (k) — azga(ty) — -+ - — angn(y))?

k=1

sendo f quadrdtica, e satisfazendo f(a) = 0,V a € R", logo limitada inferiormente e possuindo,
assim, ponto de minimo. O ponto critico de f(«) é encontrado igualando seu gradiente a zero:

0
a_f = 07 J = 17 27 , I
Q; (a1,02,...,0n)
Dessa forma, tem-se:
2 Z Yr — arg1(zr) — aaga(zy) — - -+ — angn(zr)](—g;(zx)) = 0, J=12...,n
k=1

A qual pode ser reescrita da sequinte forma:
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Yo gi@)gi(@e) | o+ | D ga(wr)gr(@e) | o+ -+ | D galen)ar(mn) | an =D yrgi ()
k=1 | k=1 |

> gi(wn)ga(@e) | ar+ | Y ga(m)ga(an) | az -+ | gn(@)ga(@n) | an =D yrga(as)
L k=1 | Lk=1 | k=1

Lk=1 |
> @) gn(ze) | on+ | D g2(wi)gnlan) | oz + - + Zgn(fck)gn(ﬂck)] O = > Yrgn(a1).
L k=1 k=1 k=1 k=1

Assim, para encontrar os o basta resolver o sequinte sistema:

Ay A A oo Ag, aq by m
Aoy Az Agz oo+ Agy 65) by Aij = Z 9i(z)g; ()
Az Ay Azz -0 Ay as [ =| b3 | em que =l
: ; : " : : : b, = Zykgz(xk)
Anl AnZ An3 T Ann (7% bn k=1

Na proxima secao, sera apresentado um exemplo, para melhor entendimento deste método
dos minimos quadrados.

2.1.3 Exemplo de Minimos Quadrados

Considere um ensaio de tragao (¢(t/m?)) em uma barra de um tipo de ago, em que tém-se os
dados apresentados na Tabela 2.1, pela deformacao d = f(t), retirados de (FRANCO, 2006).

tt/m?] 08 18 28 38 48 58 68 7.8 88 98
d |05 052 0,76 1,12 147 1,71 2,08 2,56 3,19 435

10,0 10,2 104 10,6 10,8 11,0 11,2 114 116 11,8
4,55 5,64 6,76 817 10,1 12,7 16,2 20,3 30,0 60,0

Tabela 2.1: Dados experimentais.

Sera dividido o exemplo em trés partes, uma considerando os 10 primeiros pontos, Fi-
gura 2.4(a), outra considerando os préximos 7 pontos, Figura 2.4(b), e, por fim, os ltimos 3
pontos, Figura 2.4(c).
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(a) Gréfico dos 10 primeiros pontos de tragao e deformagao.
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(b) Gréfico dos pontos 11 a 17 de tragao e deformagao.
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(c) Gréfico dos 3 ultimos pontos de tracdo e deformacao.

Figura 2.4: Graficos dos pontos de tracao e deformagcao separados por partes.

Observando os diagramas de dispersao apresentados na Figura 2.4, foi considerado o ajuste

30



linear para as Figuras 2.4(a) e 2.4(c), e quadrético para a Figura 2.4(b).

Para a primeira parte do experimento, busca-se realizar uma regressao linear. Assim, con-
sidere g1(z) = 1 e go(x) = z, dessa forma, busca-se a escolha adequada de valores a; e ap tal
que a fungao ¢(x) = a191(r) + azg2(x) se aproxime dos dados tabelados. Logo, tém-se:

k=1

10 10

Apn = Zgl(tk)gl<tk) = Zl =10
=1
10

A = Zgl(fk)gz(tk) = Z 1(tx) = 53

k=1 k=1
10 10
A = ga(te)gr(te) = > (1)1 =53
k=1 k=1
10 10
Ay = ga(ti)ga(ts) = > (t)* = 363,4
k=1 k=1
10 10
by= Y drgi(te) = Y _ d = 17,9100
k=1 k=1

10 10
b= diga(te) = Y _ dit, = 129,228
k=1 k=1

10 53 ap 17,91

53 363,4 ap )\ 129,228
encontrando que a; = —0,4128 e as = 0,4158. Ademais, a Figura 2.5 apresenta a curva
ajustada para o problema.

fornecendo o sistema:

45‘ T T T T T T T T T

# Dados tabelados
—— Ajuste Linear y=a, ta, X

-
-
-
2.5
.-""
-

tt/m?)

Figura 2.5: Ajuste linear para a primeira parte dos dados.
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Para a segunda parte, busca-se realizar uma regressao quadratica. Assim, considere g (z) =
1, g2(x) = z e gs(x) = 2%, dessa forma, busca-se a escolha adequada de valores a;, as e as
tal que a funcdo ¢(x) = a191(z) + aega(x) + azgs(z) se aproxime dos dados tabelados. Assim,

tem-se:

Ay = Z g1(tr)g1(te) =

17
21:7

! o
A=) qilte)galts) = > 1(tx) = 74,2
k=11 k=11
17 17
A=Y gilti)gs(ts) = > 1(t7) = 787,64
k=11 k=11
17 17
Ay =Y golti)gi(ty) = > (t)1 = 74,2
k=11 k=11
17 17
A =Y ga(ti)ga(te) = > (tx)* = 787,64
k=11 k=11
17 17
Ags =Y galti)gs(ts) = > (t)® = 8372,728
k=11 k=11
17 17
Azt =Y gs(t)ga(te) = D (tx)* = 787,64
k=11 k=11
17 17
Agp = Z 93(tr)g2(te) = Z(tk)g = 8372,728
k=11 k=11
17 17
Ass =Y gs(t)gs(te) = D> (tx)* = 89128,76
k=11 k=11
17 17
b= digi(ts) = D di = 64,12
k=11 k=11
17 17
bg = Z dkgg(tk) = Z dktk = 690, 154
k=11 k=11
17 17
by =Y dpgs(te) = Y dity = T437,8204
k=11 k=11
fornecendo o sistema:
7 74,2 787,64 o 64,12
74,2 787,64  8372,728 ay | = 690,154
787,64 8372,728 89128,76 s 7437, 8204

encontrando que «; = 594,075, as = —119,9232 e ag = 6,0982. A Figura 2.6 apresenta a
curva ajustada para o problema.
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t(t/m?)

Figura 2.6: Ajuste quadratico para a segunda parte dos dados.

Para a terceira parte, busca-se realizar uma regressao linear. Assim, considere g;(z) = 1
e go(z) = z, desse modo, busca-se a escolha adequada de valores a; e ay tal que a funcao
() = a1g1(x) + agga(x) se aproxime dos dados tabelados. Assim, tém-se:

21_3

Ay = 291 tk) g1 (tr)

k 18 k 18
A = Z 91(te)g2(tr) = Z 1(t) = 34,8
k=18 k=18
20 20
A =) galt)gn(ts) = > (1)1 =348
k=18 k=18
20 20
Ay =Y ga(ti)ga(te) = > (1) = 403,76

k=18 k=18
20 20

by = Z dig1 (tr)

k=18
20

b= digalty)

k=18
fornecendo o sistema:

3 34,8
34,8 403,76

ajustada para o problema.

=Y dp=110,3

k=18
20

=) dpty, = 1287,42

k=18

a\ [ 110,3
as ) T\ 128742

encontrando que a; = —1114,5333 e ap, = 99,25. Por fim, a Figura 2.7 apresenta a curva
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60 1 # Dados tabelados *
— Ajuste linear (x) = o, Fer, X

_15 i i i i i i i i i
11.4 11.45 11.5 11.55 11.6 11.65 1.7 11.75 11.8

tit/m?)
Figura 2.7: Ajuste linear para a terceira parte dos dados.

O outro método utilizado para o treinamento do ANFIS é o algoritmo de retropropagacao
do erro, baseado no método do gradiente descendente, que sera apresentado na proxima secao.

2.1.4 Algoritmo de Retropropagacao do Erro

Quando o erro para uma determinada amostra é dado pelo erro médio quadratico, entre o valor
desejado y4 e o valor obtido y, tem-se:

1

E=3(y—ya)" (2.4)

Dessa forma, quando se trabalha com dois parametros a e b a serem corrigidos, sendo
y = g(a, b) para uma funcao g escolhida anteriormente, o erro F é caracterizado por um grafico
de um paraboloide, conforme Figura 2.8. Neste método, busca-se o ponto de minimo deste
paraboloide.

Tendo efetuado este calculo de E, é possivel aplicar uma corre¢ao sobre os parametros a e
b. Assim, o erro é proporcional a derivada parcial, dada por:

OE OE 0y
%—%'%7 (2.5)
OE OF oy
%—a_y'%’ (2.6)

que representa os fatores de sensibilidade, que determinam a direcao vetorial da busca da
correcao dos parametros a e b.
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Figura 2.8: Paraboloide caracterizando o erro quadratico com dois parametros a e b.

Assim, é possivel definir correcoes a serem aplicadas em a e b, que sao obtidas pelas derivadas
parciais do erro retropropagado por 0E/0a e OE /0b, respectivamente, em que estas corregoes
sao calculadas pelas equagoes (2.7) e (2.8), dadas por:

a=a-— aaa—f, (2.7)
OFE

em que o > 0 € a taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagacao, e seu sinal negativo
em (2.7) e (2.8) indica a descida do gradiente no espago dos parametros, sendo denominado
também por método do gradiente descendente.

Na secao seguinte, sera apresentado um exemplo, para melhor entendimento deste método.

2.1.5 Exemplo do Gradiente Descendente

A fim de entender melhor o funcionamento do algoritmo do gradiente descendente, considere
134 dados para x4 € y4 que satisfazem y; = 5 + 324 + €, em que € é um numero aleatério no
intervalo de [—2,2] gerado aleatoriamente pelo (R Core Team, 2020). Dessa forma, tem-se a
Figura 2.9 representando os dados gerados. Assim, procura-se encontrar os parametros a e b,
por meio do gradiente descendente, que definam uma reta que melhor encaixe estes dados.

Considere a funcao y = g(a,b) = ax + b. A partir disso, é computado o erro para todos os
valores y,, em relagao a reta y, por meio da equagao:

134

4
1 (y_ydz')Q 1 = (axdi +b_yd¢)2

134 24
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Figura 2.9: Valores de x4 e y4 que satisfazem y; =5+ 3x4+ € .

Agora, aplica-se a correcao dos valores de a e b, no qual necessita-se das derivadas parciais
de E com respeito a a e b.

oFE  O0F Oy
- .2 2.
da Oy 0da’ (2.9)
oFE O0F Oy
= =g 2.1
ob Oy b’ (2.10)
que podem ser simplificadas por:
23 - (y - ydi)xdi
- = Z TV (2.11)
OB _ <~ (y — ya)
== > TR (2.12)

i=1

Para a realizacao da correcao, é necessario ainda informar o valor da taxa de aprendizagem
para o modelo. Neste caso, foi utilizado a = 0.01. Assim, pode-se aplicar as correcoes destes
dois parametros por meio das equagdes (2.13) e (2.14), em que o valor de a determina o tamanho
do passo em direcao ao minimo da funcao F, dadas por:

8E(a-,1)
a; = a1 — Q- 8—;, (213)
OE(bj-1)
bj = bj—l — Q- 8—5, (214)
em que j =1,---, N, considerando N iteracoes para o método.

O método consiste em escolher um chute inicial. Para este caso, os valores foram ay =
7,676777 e by = 3,738475, escolhidos arbitrariamente, gerando, assim, a reta yy = apx + by, em
que nao se aproxima tao bem dos dados, conforme Figura 2.10.

36



0
o | o
on
S ]

N
2_
~
o_
S
|
o
o o
T 00050
@D
| |
-10 10

Figura 2.10: Configuragao da reta, configurada pelos valores do chute inicial, em respeito aos
dados.

Por meio das equagoes (2.13), (2.14) e dos valores iniciais ag e by, construiu-se uma uma
rotina no (R Core Team, 2020) e encontrou-se a Figura 2.11. Nesta figura, a reta em azul
corresponde ao chute inicial; em verde, as retas sendo corrigidas por meio do método; e, em
vermelho, a reta com os coeficientes com 600 iteragoes.

D g
S //'. °
& OO
QT 2L
.‘—.‘}< .- 1)
= /8220
A z
~ OQ Z oJ
S - o ra'//"‘
S
=
|
=
(‘\]_

Figura 2.11: Retas encontradas apds cada parametro encontrado pelo método em 600 iteracoes.

O método encontrou na ultima iteracao computada, os valores de agog = 3,036118 e bgog =
5,009076, gerando um erro de aproximadamente £ = 6 x 1074,

O ANFIS, desenvolvido por Jang (1993), é um sistema neuro-fuzzy utilizado para ajustar
as fungoes de pertinéncia e as regras de um SBRF para encontrar a resposta mais adequada
para este sistema (SODRE; MOTA; ALENCAR, 2016). Na préxima se¢ao serd apresentada
especificamente a teoria.
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2.2 ANFIS

O ANFIS pode ser visto como uma rede neural artificial de cinco camadas interligadas através de
pesos unitarios. Cada camada é responsavel por uma operacgao que resultara em uma saida equi-
valente a encontrada, em uma determinada etapa de um sistema fuzzy do tipo Takagi-Sugeno.
Na Figura 2.12 é mostrada a arquitetura equivalente o ANFIS. Para facilitar o entendimento
da rede neuro-fuzzy, é apresentado um esquema contendo apenas duas entradas, x; e xs, € uma
saida, .

22 camada 4% camada

Ay I N

T A, I W N k
By I1 N B =
x9 A % A camada

12 camada 32 camada

Figura 2.12: Arquitetura ANFIS.

O ANFIS implementa quatro regras fuzzy do tipo Takagi-Sugeno:

Regra 1: Se (z1 é Ay) e (x4 é By) entdo y = f1 = k1o + k1121 + k1axo;
Regra 2: Se (z1 é Ay) e (x2 é By) entao y = fo = koo + ko121 + kaoo;
Regra 3: Se (z1 é Ay) e (x2 é By) entdo y = f3 = k3o + k3121 + ksao;
Regra 4: Se (x1 é Ay) e (z2 é Bs) entdo y = f1 = kyo + ka1x1 + kaoxo; (2.15)

em que A; e Ay sao conjuntos fuzzy do universo Xi; By e By sao conjuntos fuzzy do universo X;
e ki, ki1 e ki sao os conjuntos de parametros da regra i. A Figura 1.11 mostra o mecanismo
para se obter o método de inferéncia a partir das regras (2.15).

De acordo com (JANG, 1993), apds a leitura dos dados, seus valores sdo computados por
fungoes de pertinéncia que identificarao a compatibilidade de cada entrada com seus respectivos
termos linguisticos associados a este né. A funcao que é computada nesta camada é dada por:

4 -
ygl) = up,_,(xs) parai = 3,4,

pa,(z1) para i = 1,2 ou

em que x; ou xra é uma entrada do no i, A; ou B;_» é o conjunto fuzzy relacionado a este né e
1 , .
yz( ) ¢ a safda na primeira camada.

Para melhor entendimento vamos pressupor que as fungoes de pertinéncia sao do tipo gaus-

sianas, conforme seguinte equacao:
1 (:c - a) 2
ulx) =e 2 b (2.16)

Observe que cada neuronio desta camada possui como funcao de ativacao funcoes de per-
tinéncia em que os parametros de cada uma destas fungoes sao adaptativos, ou seja, os parametros
a e b sao ajustaveis.
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Na segunda camada, os neurénios possuem fungoes de ativagdo nao ajustaveis [[. Em um
ANFIS, a conjungao dos antecedentes da regra é avaliada pelo produto do operador (utilizando
alguma t—norma), em que a saida é dada por:

(2)

Y1 = w1 = pa, (71) - g, (2),
ys? = 1wy = pia, (1) - i, (w2),
ys) = ws = pray(11) - 1, (w2),
Y = wi = prag(11) - i, (w2),

em que yz@ ¢ a saida deste neurdnio obtida pela {—norma do produto algébrico.

Na terceira camada, tem-se mais uma camada com nés fixos, denominados por N, nao
ajustaveis que normaliza os graus de pertinéncia de cada regra. Sua funcao é dada por:
3) Wy

v =w, = i=1,2,3,4.
w1 + Wa + W3 + wy

Na quarta camada, tem-se novamente nés adaptativos, em que sua funcao é composta por
um conjunto de parametros (ki, ki1 e ki2) denominado de parametros consequentes. Estes
parametros aparecem linearmente na saida de cada regra, conforme a seguinte funcao:

@ — G f =W (koxy + ke zo + ki
yi - = wifi = wi(kiox1 + kinze + kiz),
em que w; € o nivel de ativacao computado na camada anterior.
Na tltima camada, tem-se, novamente, uma camada com um tinico né fixo denominado »_,

em que ¢ calculada a saida correta do sistema neuro-fuzzy englobando todas as entradas, dado
pela funcao:

4
4 sz’fi

Z/z@ = Z@ifi = —i:i :
i=1

D
i=1

O ANFIS utiliza um algoritmo de aprendizagem hibrido que combina o estimador de
minimos quadrados e o método de gradiente descendente (JANG, 1993). Primeiramente, as
fungoes de ativacao inicial sao atribuidas a cada neuronio associado. Os centros das fungoes
dos neuronios conectados a entrada x; sao definidos de modo que o dominio de x; seja dividido
igualmente, e as larguras e inclinagoes sao definidas para permitir a sobreposicao suficiente das
respectivas fungoes.

No algoritmo de treinamento ANFIS, cada época é composta de um passo para frente e
um passo para tras. Na passagem para a frente, um conjunto de treinamento de padroes de
entrada (um vetor de entrada) é apresentado ao ANFIS, as saidas dos neurénios sao calculadas
camada por camada e os parametros consequentes da regra sao identificados pelo estimador de
minimos quadrados. Ja os parametros antecedentes sao ajustados por meio do algoritmo de
retropropagacao do erro. Assim, na proxima secao é apresentado como ocorre este treinamento.

2.2.1 Treinamento do ANFIS

No método de inferéncia Takagi-Sugeno, conforme apresentado na Figura 1.11, uma saida, f,
¢ uma funcao linear. Assim, dados os valores dos parametros de adesao e um treinamento

39



conjunto de padroes de entrada-saida p = 1,--- , P, podemos formar P equacoes lineares em

termos dos parametros consequentes como:

(V,(1)
Ys(2)

I
&l &l

1(2)f1(2) +

(1) f1(1) + @mﬁ®+m+mmh@

Ya(p) = wi(p) f1(p) + Wa(p) f2(p) + - - + Wn(p) fn(p)

Ya(P) = wi(P) fi(P) +Wa(P) f2(P) + - - + Wn(P) fu(P)

( Yu(1) =wi(1)[kio + kiixi(1) + kraza(1) + - - + ki@ (1)]
0 (1) [kao + ka1 (1) + kagwa (1) + - -+ + kg (1)] + - -
+0,, (1) [kno + kn1z1(1) + koo (1) + -+ - + kpm @i (1)]
}/;l(z) = ml(Q)[k‘lo + k‘11$1( ) + k;12;132(2) 4+ k1m$m(2)]
+W3(2)[k20 + k2171(2) + kaow2(2) + - - 4 ko (2)] + - - -
+0,,(2)[kno + kn1$1( )+ knozo(2) + -+ k@i (2)]
Yd(p) 1(p)[k10 + kllxl(p) + kioxo(p) + -+ - + kim@m(p)]

2(p)[kao + ka121(p) + koo (p) + - - - + kam@im(p)
Wy (p)[Fno + kn11(p) + knawa(p) + -+ + knm@m (p)]

Yd(P) = wl(P) [k’lo + k’l'liEl(P) + klng(P) + -4 k:lmxm(P)]
+Wo (P)[kao + ko121 (P) + koo (P) + - - + ko (P)] + - - -
L +0,, (P)[kno + kn121(P) 4 kpoxa(P) + « - + kpm@om (P)]

(2.17)

(2.18)

onde m é o numero de variaveis de entrada, n é o niimero de neurdnios na terceira camada e

Ya(p) é a saida geral desejada do ANFIS para as entradas z(p), - - -

Pode-se escrever a equagao ()2.18), da forma:

ya = Ak,
em que yy ¢ um vetor de saida P x 1 desejado,
CYV,(1) T
Ya(2)
Ya = Yd.(p) )
- Yd(P) - Px1
A é uma matriz P X n(1 + m),
[ @1(1) wl(l)xl wl(l)l’m“.) wn(l)flfl(l)
w1(2)  wi(2)x w1(2)7n(2) Wy (2)z1(2)
Y wme) men o m@eam) - Ba@a)
| T(P) WPy - W(P)an(P) -+ Wa(P)ay(P)
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e k é um vetor n(1 4+ m) x 1 de parametros consequentes desconhecidos

k=[ko kn ki oo ki ko kn ke oo Rom o Kno Kt bz oo K ]

Normalmente, o nimero de padroes de entrada-saida P usados no treinamento é maior do
que o numero de parametros consequentes n(1 + m). Isso significa que estamos lidando com
um problema sobredeterminado e, portanto, a solu¢ao exata para a equacao (2.19) pode nem
mesmo existir. Assim, deve-se encontrar uma solucao k£* por meio de minimos quadrados que
minimize o erro quadratico ||Ak — y,||, determinado por:

kK= (ATA)" 1Ay, (2.20)

em que, AT é a transposta de A, e (AT A)~1 AT ¢ a pseudoinversa de A se (AT A) nao for singular.
Assim que os parametros consequentes da regra sao estabelecidos, pode-se calcular um vetor
de saida de rede real, y, e determinar o vetor de erro e,

€=Ya— Y,

assim o algoritmo de propagacao da fase backward é aplicado. Os sinais de erro sao propagados
de volta e os parametros antecedentes sao atualizados de acordo com a regra da cadeia.

Considera-se uma corregao aplicada aos parametros a e b da fungao de ativagao Gaussiana,
equagao (2.16), usada no neurénio A;. Expressa-se a regra da cadeia, conforme as equagoes
(2.22) e (2.23), para os parametros a e b, respectivamente. O valor do erro quadratico £ para
o neuronio de saida do ANFIS, é dado por:

1
E = 562 = —(ya—1y)* (2.21)

De acordo com Sandmann (2006), as derivadas parciais sao dadas por:

OE OF Oe dy 0w, f;) Ow; Ow; Oua,
da  de Oy Owf) Ow; Ow; Opa, Oa
OE O0E Oe dy o(w;f;) ow; Ow; Oua,
b de oy O(wf) Ow; Ow; Owa, Ob

(2.22)

(2.23)
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Note que

o8 _ (1(62)) =¢; (2.24)

ve _ = —1; (2.25)

= =1; (2.26)

= fis (2.27)

awl awZ n 2 wz ) (228)
=1
T (2.29)
-3(552)°
aILLAz _ a <6 > I —%(L;a)z (:C — a) . (2 30)
da Oa —© b2 ’ '
s, e 3CT)) ey (@ —a)?
S = 5 — o3 (5%) ) (2.31)
(2.32)

As expressoes de a e b, considerando a taxa de aprendizagem «, serao corrigidas utilizando
as equagoes (2.22) e (2.23), dadas por:

r—a

_l(
a:a—i—a(yd—y)fi@i(l—wi)-MLAi-e2 b ((‘”_a)>, (2.33)

b= bt alys — ) f(l — ) - —— - e_% <93 5 a)2 (M) . (2.34)

KA,

Dessa forma, conforme o ANFIS sugerida por Jang (1993), verifica-se que tanto os parametros
antecedentes quanto os parametros consequentes sao otimizados. Na passagem para frente, os
parametros consequentes sao ajustados enquanto os parametros antecedentes permanecem fi-
xo0s. Na passagem para tras, os parametros antecedentes sao ajustados enquanto os parametros
consequentes sao mantidos fixos. De acordo com Negnevitsky (2005), em alguns casos, quando o
conjunto de dados de entrada e saida sao relativamente pequenos, as fungoes de pertinéncia po-
dem ser descritas por um especialista humano. Em tais situacoes, essas fungoes de pertinéncia
sao mantidas fixas ao longo do processo de treinamento, e apenas os parametros consequentes
sao ajustados.

No préoximo capitulo sao exibidas aplicagoes do ANFIS utilizando experimentos relacionados
a SHM.
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Capitulo 3

Resultados Obtidos Utilizando o
ANFIS

Neste capitulo sao apresentados os resultados deste trabalho, a partir de dois diferentes ex-
perimentos. Assim, sera abordada em duas secoes a configuracao de cada experimento e dos
resultados alcancados a partir dos dados coletados. O primeiro experimento visa realizar a
normalizacao dos dados, isto é, corrigir as condi¢oes que afetam as assinaturas coletadas por
meio da técnica de impedancia eletromecanica, de modo que a validagao do método proposto
para este caso foi dividida em duas partes. No segundo experimento, é identificado o nivel de
dano em vigas de aluminio.

3.1 Experimento de Corrosao Acelerada

O experimento realizado neste estudo consiste em investigar a capacidade da técnica impedancia
eletromecanica em detectar falhas associadas a corrosao em vigas de aco. O processo de corrosao
é gradual, permanente e promove desgaste crescente. As vigas foram submetidas a corrosao em
ambiente externo ao laboratdrio, por meio da exposicao a névoa acida, em um experimento de
longa duracao, enquanto a impedancia era medida ciclicamente. Este trabalho esta submetido
no Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engineering (FREITAS et al.,
2021a).

3.1.1 Experimento

Um transdutor PZT foi conectado a cada viga para coletar as assinaturas de impedancia. Cada
assinatura foi adquirida com 8.000 pontos de frequéncia. O analisador de impedancia utilizado
foi desenvolvido por Finzi Neto et al. (2010), que é um dispositivo portétil e de baixo custo.

Trés corpos de prova (vigas de ago 1020) com dimensoes de 300mm x 50mm x 3,06mm e
massa de 354, 15¢g foram instrumentados com PZT, com diametro de 30mm e espessura de 2mm
cada. As pastilhas de PZT foram coladas com adesivo a base de resina epdxi e, posteriormente,
protegidas com selante. Um sensor de temperatura foi acoplado a cada um dos trés corpos de
prova usados para compensar o efeito da variacao da temperatura nos sinais obtidos. A Figura
3.1(a) ilustra os corpos de prova instrumentados com insergoes de PZT.

Em seguida, as amostras foram levemente lixadas para remover as camadas de éxido for-
madas e para configurar a condi¢do intacta inicial (baseline).

O experimento foi realizado com o objetivo de utilizar como agente corrosivo uma névoa
acida que interagisse com os corpos de prova. Para tanto, uma estrutura localizada fora do
prédio do laboratério foi adaptada para conter os corpos de prova em ambiente hermético, em
local de acesso restrito. Ainda assim, embora o ambiente de teste fosse aberto ao ambiente,
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esse ambiente possuia uma cobertura para protecao contra rajadas de fortes ventos e chuva.
Para controlar a regiao dos corpos de prova submetidos a névoa corrosiva, foi desenvolvida uma
caixa de controle. Esta caixa foi desenhada em um software de projeto 3D, mostrada na Figura
3.1(b).

(a) Corpos de prova instrumentados com as (b) Caixa de controle do experimento corro-
pastilhas PZT. sivo em névoa &cida.

Figura 3.1: Corpos de prova instrumentados e caixa de controle.

A Figura 3.1(b) representa a caixa que delimita uma regiao intermedidria, e consideravel,
dos corpos de prova que permanecem sujeitos a névoa corrosiva. Dentro da caixa, pequenos
reservatorios foram inseridos, para adicionar uma pequena quantidade de acido cloridrico, pro-
porcionando o ambiente corrosivo. A caixa de controle foi confeccionada em impressao 3D. A
montagem final do experimento pode ser vista nas Figuras 3.2(a) e 3.2(b).

(a) Caixa de controle impressa com vigas. (b) Detalhes de cabos e sensor de temperatura.

Figura 3.2: Caixa de controle.

O local de instalacao do sensor de temperatura, com o fio na cor branca, pode ser visto pelo
circulo vermelho da Figura 3.2(b).

3.1.2 Critérios de Avaliacao e Construcao dos SBRFs

Como afirmado anteriormente, as mudangas de temperatura desempenham um papel impor-
tante no processo de detecgao de danos do método impedancia eletromecanica. A leitura da
impedancia de uma estrutura pode ser diferente, mesmo nas mesmas condigoes estruturais,
mas com temperaturas diferentes. Essas diferencas sao vistas como deslocamentos horizontais
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e verticais ao longo das assinaturas. A maior parte dessa variacao é atribuida a variacao da
temperatura, pois essa variavel interfere no valor da impedéancia. Se houver uma relacao im-
portante entre impedancia e temperatura, entao é possivel fazer previsoes para impedancia em
temperaturas que nao foram registradas no experimento.

Os SBRFs foram construidos considerando temperatura e frequéncia como variaveis de
entrada. Observa-se, por meio de testes empiricos, que a melhor configuracao consiste em
apenas dois valores de frequéncia (pontos) por SBRFSs, totalizando 4.000 SBRFs. A variavel de
saida foi a impedéancia com um valor em cada combinacao de frequéncia e temperatura.

O hardware de aquisicao de dados armazena os valores de temperatura para cada leitura
de impedancia por transdutor PZT e, portanto, cada PZT tem um conjunto de valores de
temperatura que correspondem a cada sinal de impedancia coletado. Na validagao, parte dos
dados obtidos na etapa de baseline foi utilizada para o treinamento e para a obtencao dos
SBRFs e a outra parte para o calculo dos indices de dano, para validacao dos SBRFs. As
temperaturas em cada um dos dois grupos sao apresentadas na Tabela 3.1. A Figura 3.3
apresenta o esquema da modelagem matematica das duas fases que compdem o experimento.

Dados do

Experimento

Dados de Dados de
Treinamento Validagao
Valores de Valores d Valores de
Entrada a0 ,es © Entrada:
Saida
Temperatura Impedancia Temperatura
Frequéncia p Frequéncia
) [ Valores de
L ANFIS J L SBRF } Impedandia
Valores de
Saida — CCD
Impedancia

Figura 3.3: Esquema da modelagem matemética utilizada para o experimento. O retangulo
em vermelho representa os dados obtidos no experimento; os retangulos em azul representam
a etapa de treinamento e construcao dos SBRFs; e, em verde, a etapa de validacao.

Para avaliar a qualidade dos modelos, foi utilizada a CCD, calculada a partir das assinaturas
baseline. A métrica CCD servird como critério para avaliar o desempenho do método imple-
mentado, sendo baixo CCD quando comparado as assinaturas de baseline coletadas e preditas,
significando a adequacao dos modelos.

Na fase de deteccao de danos, todas as temperaturas observadas no estagio de baseline
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foram usadas no treinamento dos SBRFs. Para a segunda varidavel de entrada, a frequéncia,
assim como na fase de validacao, foram utilizados dois valores consecutivos em cada SBRF. Os
valores da variavel de saida, a impedancia, nesta fase, foram também os observados em todas
as combinacoes de frequéncia a temperatura.

A automacao da construcao das SBRFs para todos os pares de pontos de frequéncia é rele-
vante, uma vez que, em geral, o nimero de pontos usados é grande. Um processo iterativo foi
implementado no software R (R Core Team, 2020) para obter os 4000 SBRFs construidos a par-
tir do ANFIS através do pacote ANFIS (FRESNO; LLERA; FERNANDEZ, 2015). O software
R permite a exportagao do SBRF construido em cada iteragao para, por exemplo, predizer as
assinaturas de impedancia em temperaturas que podem ser observadas em investigagoes futuras
do estado da estrutura.

3.1.3 Resultados da Fase de Avaliagcao do Modelo

Considerando os dados experimentais que possuem 8.000 pontos de frequéncia, e 450 assinatu-
ras baseline coletadas em temperaturas no intervalo de 23.7 a 31.3°C’, observou-se 46 diferentes
temperaturas e considerou-se uma impedancia associada a cada par de frequéncia e tempe-
ratura, que corresponde a mediana das assinaturas baseline coletadas em cada temperatura.
Para os PZTs 1, 2 e 3, a rotina de treinamento ANFIS foi programada para 4000 vezes. Este
treinamento foi realizado, considerando, para a determinacao dos SBRFs, duas variaveis de
entrada e uma de saida, conforme segue:

e 1% Entrada: Para a varidvel de temperatura (), foram considerados para o treinamento a
primeira temperatura, que corresponde a 23.7°C e as das posicoes pares dos 46 dados do
experimento dispostos em ordem crescente, a temperatura 31.3°C' corresponde a tltima
temperatura, caracterizando os extremos do intervalo de treinamento com as temperaturas
mais baixa e a mais alta dos 46 dados coletados. O elemento correspondente a primeira
posicao dos dados dispostos em ordem crescente foi colocado no treinamento, para que
nao tivesse dado de validagao fora do range de treinamento;

e 2¢ Entrada: Para a varidvel frequéncia (f), foram utilizados dois valores consecutivos do
experimento, que sao os extremos dos intervalos de treinamento;

e Saida: Para a varidvel de impedancia (i), foram considerados os valores coletados na
combinacao entre as duas variaveis de entrada, totalizando os 48 valores de treinamento.

As temperaturas nao utilizadas no treinamento foram atribuidas a validacao posterior. A
Tabela 3.1 mostra os valores de temperatura utilizados no treinamento e validacao dos PZTs
do experimento.

Assim, foram gerados 4000 SBRF's, nos quais todos apresentam duas funcoes de pertinéncia
do tipo gaussiana para cada entrada. As funcoes de pertinéncia para temperatura sao as mesmas
para todos os SBRFs, conforme Figura 3.4(a), e para frequéncia, a funcao de pertinéncia tem
centro nos pontos fixados do experimento, como representado, por exemplo, na Figura 3.4(b).
As quatro regras fuzzy geradas, para o PZT1 e frequéncias 99990 e 100000, estao descritas a
seguir:

Regra 1: Se (t é Alto) e (f é Alto) entao i; = 0,3116833¢ + 0,00025376 f + 2,5 * 107
Regra 2:  Se (t é Baixo) e (f é Alto) entao iy = 0,3134568¢ + 0,00025488f + 2,5 x 1077;
Regra 3:  Se (t é Alto) e (f é Baixo) entao i3 = —0, 02506984t + 0, 00035051 f + 3,5 * 107;
Regra 4: Se (t é Baixo) e (f ¢ Baixo) entao iy, = —0,01136947¢ + 0,00034594 f + 3,4 % 107°.
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Tabela 3.1: Temperaturas (°C) registradas no experimento de corrosao acelerada.

PZT 1

Utilizadas no treinamento

23,723,9 24,2 24,7 25,0 25,4 25,7 26,0 26,3 26,7 27,0 27,3
27,728,0 28,3 28,6 29,0 29,3 29,6 30,0 30,3 30,6 30,9 31,3

Utilizadas para validacao

24,0 24,4 24,9 25,2 25,5 25.8 26,2 26,5 26,8 27,2 27,5 27,8
28,1 28,5 28,8 29,1 29,5 29,8 30,1 30,5 30,8 31,1

PZT 2

Utilizadas no treinamento

23,7239 24,2 24,7 25,0 25,4 25,7 26,0 26,3 26,7 27,0 27,3
27,7 28,0 28,3 28,6 29,0 29,3 29,6 30,0 30,3 30,6 30,9 31,3

Utilizadas para validacao

24,0 24,4 24,9 25,2 25,5 25,8 26,2 26,5 26,8 27,2 27,5 27,8
28,1 28,5 28,8 29,1 29,5 29,8 30,1 30,5 30,8 31,1

PZT 3

Utilizadas no treinamento

23,723,9 24,2 24,7 25,0 25,4 25,7 26,0 26,3 26,7 27,0 27,3
27,728,0 28,3 28,6 29,0 29,3 29,6 30,0 30,3 30,6 30,9 31,3

Utilizadas para validacao

24,0 24,4 24,9 25,2 25,5 25,8 26,2 26,5 26,8 27,2 27,5 27,8

28,1 28,5 28,8 29,1 29,5 29,8 30,1 30,5 30,8 31,1

Grau de Pertinéncia
l

Baixa Alta

I [ I
26 28 30

Temperatura

(a) Fungoes de pertinéncia para a entrada de temperatura.

14

Baixa

Grau de Pertinéncia

Alta

0_

99990 99992 99994 99996 99998 100000

Frequéncia

(b) Fungoes de pertinéncia para a entrada de frequéncia.

Figura 3.4: Funcgoes de pertinéncia das entradas dos SBRFs.

Na Figura 3.5 ¢ exibida a superficie gerada a partir do treinamento.
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Figura 3.5: Superficie gerada a partir do SBRF do experimento de corrosao acelerada, fase de
avaliacao do modelo.

A partir disso, foi realizada a validacao grafica, que consiste no uso de uma assinatura de
impedancia de uma determinada temperatura de validagao da Tabela 3.1 com a assinatura
prevista pelos SBRFs nesta mesma temperatura. Trés exemplos sao apresentados nas Figu-
ras 3.6, 3.7 e 3.8 para valores de temperatura de 30,8°C', 24,0°C' e 27,2°C em PZTs 1, 2 e
3, respectivamente. Além da validacao grafica do modelo, a validacao é realizada utilizando os
valores CCD, de acordo com a equacao (3). A Figura 3.9 apresenta os valores obtidos para a
métrica de dano CCD para os PZTs 1, 2 e 3.

PZT1 — Temp. 30,8 °C

—— Observada
= = Predita pelos SBRFs

400 600
| |

Re(2) [©]

200
1

T T T T T
2e+04 4e+04 6e+04 8et+04 let+05

Frequéncia [Hz]

Figura 3.6: Grafico da frequéncia pela parte real da impedancia na temperatura 30, 8° no PZT1
comparando a real coletada e a determinada a partir dos SBRF's.
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PZT2 — Temp. 24,0 °C

1500

—— Observadas
= = Preditas pelos SBRFs

1000
|

Re(2)[Q]

500
|

T T T T T
2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 le+05

Frequéncia [Hz]

Figura 3.7: Grafico da frequéncia pela parte real da impedancia na temperatura 24° no PZT2
comparando a real coletada e a determinada a partir dos SBRF's.

PZT3 — Temp. 27,2 °C

—— Observadas
— = Preditas pelos SBRFs

1000 1500
| |

RE(Z) [©]

500
|

0
|

T T T T T
2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 le+05

Frequéncia [Hz]

Figura 3.8: Grafico da frequéncia pela parte real da impedancia na temperatura 27,2° no PZT3
comparando a real coletada e a determinada a partir dos SBRF's.
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Figura 3.9: CCDs baselines para os trés PZTs.

Note que o maior valor obtido pelo CCD é de 0,003800021, e a diferenca entre as assinaturas
de impedancia coletadas e as preditas pelos SBRFs nao é significativa, nao caracterizando a
presenca de alteragoes estruturais nas vigas metélicas.
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3.1.4 Resultados da Fase de Deteccao de Danos

Considerando os mesmos dados da primeira fase, e usando as mesmas configuragoes para os
SBRFs, duas entradas (temperatura e frequéncia) e uma saida (impedancia), 4000 rotinas foram
realizadas para o treinamento ANFIS considerando todas as temperaturas apresentadas na
Tabela 3.1 para treinamento. Assim, foram gerados 4000 SBRFs, onde a fungao de pertinéncia
para cada entrada possui as mesmas caracteristicas que as apresentadas anteriormente.

As quatro regras fuzzy geradas para o PZT1 e frequéncias 99990 e 100000 sao dadas por:

Regra 1:  Se (¢t é Alto) e (f é Alto) entao i; = 0,4298513t + 0,0002239f + 2,2 % 10~7;

Regra 2: Se (t é Baixo) e (f é Alto) entdo iy = 0,4356641t + 0,0002240f + 2,2 x 107%;
Regra 3: Se (t ¢ Alto) e (f ¢ Baixo) entao i3 = 0,0542666¢ + 0,0003258 f + 3,2 x 1077;
Regra 4 : Se (¢ é Baixo) e (f é Baixo) entao iy = 0,0706055¢ + 0,0003206f + 3,2 * 10~°.

Na Figura 3.10 é exibida a superficie gerada a partir do treinamento.

f

Figura 3.10: Superficie gerada a partir do SBRF do experimento de corrosao acelerada, fase de
deteccao de danos.

Para a parte de validacao, foi utilizado um conjunto de dados contendo 33 ciclos distintos,
com 30 repeticoes cada ciclo, em que os primeiros 14 ciclos correspondem a condicao original das
vigas de aco, enquanto nos ciclos 15 a 33 houve a presenga de névoa acida, causando mudancas
estruturais.

Na Figura 3.11, esta representada, em alguns ciclos de corrosao, uma comparagao de uma
assinatura com o dano correspondente a esse ciclo e uma baseline criada pelos SBRF's, mos-
trando a diferenca entre a assinatura coletada e aquela fornecida pelo SBRFs. Esse fato revela
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Figura 3.11: Grafico da frequéncia pela parte real da impedancia, em alguns ciclos com dano e
em cada PZT, comparando o real coletado e o determinado a partir dos SBRFs.
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que a metodologia foi capaz de distinguir assinaturas de baseline de assinaturas com presenca
de dano.

Nas Figuras 3.12, 3.13 e 3.14 é possivel observar os valores da métrica CCD encontrados
de acordo com o ciclo de corrosao. Os ciclos representam diferentes momentos de coleta das
assinaturas de impedancia, devido ao tempo transcorrido quanto a execucao do experimento,
denominados ciclos de corrosao. O CCD foi calculado considerando a mediana da assinatura
real coletada em um determinado ciclo e a assinatura da baseline prevista pelos SBRF's.
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Figura 3.12: Calculo das métricas CCD nas diferentes situacoes do experimento no PZT1.
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Figura 3.13: Calculo das métricas CCD nas diferentes situacoes do experimento no PZT?2.
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Figura 3.14: Calculo das métricas CCD nas diferentes situagoes do experimento no PZT3.

A evolugao dos valores de CCDs ao longo dos ciclos indica que o incremento de acido oca-
sionou uma mudanga expressiva nos valores desta métrica, principalmente a partir do terceiro
ciclo. Nos ciclos 15 e 16 esta alteragao foi menor, o que é compreensivel, haja vista que o tempo
de acao do acido, responsavel pela corrosao, ainda era pequeno quando comparado com ciclos
identificados por niimeros maiores. Outro fator que deve ser considerado é a acao acumulada
do acido ao longo do tempo, o que pode afetar o valor da CCD.

3.1.4.1 Conclusao

Conforme mencionado, para a primeira fase, a validacao do modelo foi perfeita, visto que a
maior CCD computada nao foi significativa, nao gerando alteragao estrutural.

Verifica-se, que a partir dos resultados apresentados nas Figuras 3.12, 3.13 e 3.14, é possivel
distinguir as situagoes com dano, pela aplicagao do acido, daquelas sem dano caracterizado pela
auséncia de acido a partir dos SBRF's construidos.

Portanto, as duas fases do experimento evidenciaram otimos resultados, proporcionando
uma técnica eficaz para a normalizacao dos dados.

3.2 Experimento de Mudancga Estrutural a partir do In-
cremento de Massa

Os dados experimentais utilizados para a aplicagao da metodologia foram obtidos a partir de
oito corpos de prova em um experimento em camara climatica (Figura 1.12), com controle
de temperatura e umidade instalada no Laboratério de Mecanica de Estruturas (LMEst) da
Faculdade de Engenharia Mecanica da Universidade Federal de Uberlandia. Este trabalho foi
apresentado na X Mostra Iniciacao Cientifica da FAMAT Freitas et al. (2021b).

3.2.1 Experimento

Um transdutor PZT foi conectado a cada viga para coleta das assinaturas de impedancia. Desta
forma, comegou-se a montagem do experimento.

Os corpos de prova foram vigas de aluminio de 500 mm de comprimento, 38 mm de largura
e 3,2 mm de espessura, e em cada uma destas estruturas foi colada uma pastilha PZT de 1
mm de espessura e 20 mm de diametro a 100 mm da extremidade. Os processos de insercao
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de modificagoes estruturais adotados foram o de adicao de massas coladas a 380 mm do centro
da pastilha PZT, na extremidade oposta da viga. Estes corpos de prova podem ser vistos na
Figura 3.15.

O experimento foi realizado com o objetivo de utilizar a adicao de massa como agente
modificador da estrutura. A Figura 3.15 apresenta os oito corpos de prova que foram ensaiados
na condigao de contorno biapoiados. Foi utilizada uma espuma de poliestireno (isopor) para
confeccao da base das vigas para reduzir possivel transferéncia de vibracao da camara e meio
externo para os corpos de prova durante as medigoes.

Figura 3.15: As 8 vigas utilizadas no experimento com suas identificacoes e localizacoes das
massas acrescentadas.

O experimento foi realizado nas temperaturas —10, 0, 10 e 20°C'. Para os casos de danos por
adicao de massas foram considerados cinco niveis de falhas, sendo o primeiro sem falha, baseline,
e outros quatro niveis progressivos. Para uma pequena variagao controlada no experimento,
foram realizadas as adigoes de massas nos corpos de prova de acordo com a Tabela 3.2.

Baseline | Dano 1 (g) | Dano 2 (g) | Dano 3 (g) | Dano 4 (g)
Viga 1 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2
Viga 2 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2
Viga 3 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,8
Viga 4 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,7
Viga 5 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2
Viga 6 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2
Viga 7 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2
Viga 8 | sem dano 0,6 1,1 1,6 2,2

Tabela 3.2: Massas referentes a cada adi¢ao de dano na estrutura.

Conforme representado na Tabela 3.2, tem-se que o dano 4 é variavel quanto as vigas 3 e 4.
Assim, a Figura 3.16 apresenta esse dano diferente quanto as demais vigas.
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Figura 3.16: Dano 4 com as diferentes massas de adigao coladas nas vigas 3, 4 e 1.

Para cada condicao foram coletadas 20 amostras da assinatura de impedancia neste intervalo
de tempo, totalizando oito vigas, 20 coletas em cada temperatura e para cada nivel de dano,
totalizando 3200 assinaturas de impedancia (8 vigas, 4 temperaturas, 5 niveis de danos e 20
repetigoes para cada condigao).

A partir de andlises exploratérias prévias, verificou-se que os dados obtidos no PZT 2 nao
representavam assinaturas tipicas de impedancia, devido a problemas na aquisicao e, portanto,
esses dados nao foram utilizados no estudo.

3.2.2 Critérios de Avaliacao e Construcao dos SBRFs

Uma das dificuldades encontradas nesta metodologia é a quantificagao do dano a partir das
métricas, visto que seu comportamento nao acompanha a mudancga realizada na estrutura.

Os SBRFs construidos para este experimento consistem de duas entradas CCD e RMSD1,
calculadas a partir da assinatura investigada e baseline.

Na fase de validacao, o valor da saida do SBRF foi comparado utilizando os pares CCD
e RMSD1, computados sempre com as mesmas assinaturas de impedancia. O treinamento
foi através do ANFIS, utilizando o MATLAB. Na Figura 3.17 é apresentado um esquema da
modelagem matemaética para o experimento.
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Figura 3.17: Esquema da modelagem matemaética utilizada para o experimento. O retangulo
em magenta representa os dados obtidos no experimento; os retangulos em marrom representam
a etapa de treinamento e construcao dos SBRFs; e em amarelo a etapa de validacao.

3.2.3 Resultados da Fase de Avaliacao do Modelo

Considerando os dados do experimento para cada PZT, sao computadas, para cada assinatura,
as métricas CCD (equagao (3)) e RMSD1 (equagao (1)), que sdo as varidveis de entradas dos
SBRF's. A variavel de saida é o nivel de dano obtido pela Tabela 3.2, observada no experimento
por meio do incremento da massa na estrutura.

O treinamento através do ANFIS, no Matlab, é realizado tomando os indices das com-
binagoes de CCD e RMSD1 pares ou impares, tomadas de acordo com a ordem das coletas de
assinaturas ou, em alguns treinamentos, em ordem crescente de RMSD1. A escolha do conjunto
de dados utilizado no treinamento é o que melhor se aproximou dos resultados esperados. As-
sim, os dados nao utilizados no treinamento foram considerados para validacao. Dessa forma,
a quantidade de SBRF's construidos é 28, por ser 4 temperaturas e 7 PZTs considerados no
estudo.

Para o treinamento de cada modelo sao configuradas quantidades diferentes de funcoes de
pertinéncia, conforme equagao (1.8). Com o objetivo de ilustrar os gréficos das funcoes de
pertinéncias, geradas pelo treinamento, no PZT1 para a temperatura de 20°C', tem-se a Figura
3.18. As variaveis de entrada sao:

e Valores do CCD: o dominio [0, 0.52], representando as faixas [0, 0.1], [0.04, 0.22], [0.17, 0.35],
[0.3,0.48] e [0.43,0.52], com os termos linguisticos: Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto e
Muito Alto, respectivamente.
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e Valores do RMSD1: o dominio [1.25, 5402], representando as faixas [1.25, 757.3], [325.3, 1837/,
(1405, 2918], [2486,3998], [3566,5078], [4646,5402], com os termos linguisticos: Muito
Baixo, Baixo, Médio, Médio Alto, Alto e Muito Alto, respectivamente.

T T T T T T T T T T

Muito Baixo Baixo Médio Alto Muito Alto

0.8 .

0.6 - 4

Grau de Pertinéncia

02r 4

0.05 0.1 015 02 026 03 035 04 045 05
CCD

(a) Fungoes de pertinéncia para a entrada CCD.

T T T T T T T T T
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™ ) [\ [ )| |

0.8 1
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500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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(b) Fungdes de pertinéncia da entrada RMSDI.

Figura 3.18: Fungoes de pertinéncia das entradas.

Na Figura 3.19 ¢é exibida a superficie gerada a partir do treinamento. O sistema gerou 30
possibilidades de regras fuzzy e os parametros das fungoes de saida.
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Figura 3.19: Superficie gerada a partir do SBRF.

A validagao dos SBRF's é realizada aproximando os valores de saidas dos SBRF's pelo inteiro
mais proximo do nivel de dano 0, 1, 2, 3 ou 4, e comparando com o dano observado no
experimento. Ademais, tem-se que a Tabela 3.3, apresenta as porcentagens de acerto dos
SBRFs, considerando 50 valores de CCD e RMSD1 para cada temperatura e PZT.

PZT/Temperatura | —10°C' | 0°C' | 10°C | 20°C

1 88% 96% | 88% | 100%
100% | 90% | 100% | 98%
94% | 100% | 100% | 100%
88% 94% | 100% | 100%
80% 96% | 100% | 100%
100% | 92% | 100% | 94%
88% 88% | 98% | 8%

00 3 O Ol b= W

Tabela 3.3: Porcentagens de acerto dos SBRF's de acordo com cada temperatura.

A partir disso, conclui-se, por meio dos resultados apresentados na Tabela 3.3, que o modelo
proposto para a deteccao de danos é promissor.

3.2.4 Conclusao

A menor porcentagem de acerto é 80% no PZT 6 com —10°C', enquanto que em 12 combinacoes
de PZT e temperatura ocorreu 100% de acerto. Os resultados obtidos por meio dos SBRFs
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evidenciaram que a técnica pode ser uma ferramenta promissora para a deteccao de dano, visto
que obteve uma porcentagem média de acerto de 95%, comparando o predito e o esperado.

Finalmente, no préximo capitulo é abordada a conclusao final e sugestoes para trabalhos
futuros.
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Capitulo 4

Conclusao

O ANFIS é uma combinacao de inteligéncia artificial e teoria dos conjuntos fuzzy que propor-
ciona modelos eficientes para o tratamento de diversos tipos de problemas. A juncao dessas
duas ferramentas com a capacidade de representar e inferir, por meio do ANFIS, é a principal
ferramenta utilizada neste trabalho.

Na presente contribuicao, foi apresentado um método de compensacao de temperatura que
consiste na aplicagdo de um ANFIS para construir SBRFs. Além disso, os SBRFs sao usados
para prever assinaturas de baselines dentro de faixas de temperatura especificas enquanto ocorre
o procedimento de coleta de baselines.

A métrica de dano CCD foi utilizada como ferramenta quantitativa para medir o desvio entre
as curvas reais e simuladas. De acordo com os resultados apresentados, o maior CCD obtido
¢ 0,003800021, uma diferenga muito baixa, o que significa que as assinaturas simuladas seriam
consideradas como uma amostra das baselines reais. Esta abordagem ANFIS representa uma
implementacao adequada da representacao da baseline em aplicacoes reais podendo considerar
maiores variacoes de temperatura e diferentes estruturas, como pontes, edificios e tanques.

Com base nos resultados obtidos, utilizando a métrica CCD, conclui-se que o método pro-
posto é eficaz para normalizacao dos dados. Assim, de acordo com o modelo, é possivel construir
assinaturas de baseline na faixa de interesse, que apresentam comportamentos diferentes da-
queles coletados na presenca de mudanca estrutural. Ressalta-se, entretanto, que o método
apresentado neste trabalho é eficaz para realizar compensacao de temperatura dentro dos limi-
tes de temperatura do conjunto de assinaturas de baselines adquiridas.

Outro estudo realizado neste trabalho, de acordo com o segundo objetivo, visou identificar
o nivel de dano na estrutura, a partir de um SBRF construido com o auxilio do ANFIS, tendo
varidveis de entrada CCD e RMSD1. Este modelo apresentou um percentual de 95% de acertos.

Este trabalho gerou dois produtos:

e Artigo publicado na X Mostra IC da FAMAT (FREITAS et al., 2021b);

e Artigo submetido ao Journal of the Brazilian Society of Mechanical Sciences and Engi-
neering (FREITAS et al., 2021a);

Concluindo, a nova abordagem matematica no estudo da impedancia eletromecanica propi-
ciou resultados muito promissores para o SHM. Um trabalho futuro importante a ser realizado é
ampliar a faixa de temperatura para o método utilizado no experimento de corrosao acelerada,
em que necessita de uma nova configuracao experimental. Pretende-se continuar os estudos,
para contribuigoes futuras, a fim de construir SBRFs que identifiquem intensidades de danos,
sem necessidade do conhecimento dos dados com dano.
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