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Resumo

O intuito do monitoramento de integridade estrutural (SHM) é inspecionar uma estru-
tura com o proposito de identificar, localizar e detectar possiveis danos. O enfoque deste estudo
¢é para um SHM em empresas de prospeccao e exploracao de petréleo. Os dados utilizados sao
de experimentos financiados pela Petrobras. O objetivo deste trabalho é a compensacao de
temperatura para dados coletados de impedancia eletromecanica, via dois sistemas neuro-fuzzy
distintos, o Hybrid Neural Fuzzy Inference System (HyFIS) e o Adaptive Neuro-fuzzy Inference
System (ANFIS), ambos geram Sistemas Baseados em Regras Fuzzy (SBRF), que utilizam os
métodos de inferéncia de Mamdani e de Takagi-Sugeno, respectivamente. As medigoes foram
realizadas em trés contextos diferentes. O primeiro experimento foi realizado através de um
sensor piezoelétrico PZT (PbLead Zirconate Titanate) acoplado em uma chapa de aluminio com
temperatura controlada em uma camara climatica no Laboratério de Mecanica de Estruturas
(LMEst) da Faculdade de Engenharia Mecénica da Universidade Federal de Uberlandia (UFU).
Em seguida, no segundo cenério os dados foram coletados por pastilhas de PZT instaladas em
uma placa de ago que foi submetida a cinco danos diferentes em condigoes ambientais no Cam-
pus Gléria. Para a realizacao do terceiro experimento foram conectados nove PZT na secao
circular do protétipo de teto de um tanque de combustivel, localizado em ambiente externo no
Campus Santa Monica. Nos trés experimentos, todos realizados na UFU, ocorreram a coleta
das impedancias relacionadas a determinadas temperaturas e frequéncias. Parte destes dados
foram utilizados para o treinamento nas redes neuro-fuzzy que constroem os SBRF, tendo como
varigveis de entrada, a temperatura e a frequéncia; e na varidvel de saida, a impedancia. E re-
alizada uma andlise comparativa, calculando o desvio de coeficiente de correlagao (CCD) entre
os resultados obtidos pelos SBRF, gerados pelo HyFIS e pelo ANFIS, e os dados experimentais.
Os resultados obtidos por essa comparacao foram satisfatérios, com superioridade do HyFIS
com mais de 90% de acurdcia em todos os experimentos. No segundo experimento, foi possivel
medir a diferenca da impedancia, entre os valores de referéncia e dos cinco danos, através
de dez métricas diferentes, determinadas através dos SBRF obtidos pelo HyFIS. Essa escolha
foi realizada devido a precisao dos valores de validagao gerados pelo HyFIS serem superiores
aos originados pelo ANFIS. Acredita-se que as aplicagoes das redes neuro-fuzzy no SHM sao
promissoras em otimizacao de processos de producao em diferentes dreas da engenharia, em
especial, empresas petroliferas que é o foco deste trabalho.

Palavras-chave: Conjuntos Fuzzy; ANFIS; HyFIS; Impedancia Eletromecanica; SHM; SBREF.
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Abstract

The aim of Structural Health Monitoring (SHM) is to examine a structure for the iden-
tification, localization, and detection of potential damages. The focus of this study is on SHM
in oil exploration and production companies. The data used comes from experiments fun-
ded by Petrobras. The objective is to account for temperature variations in data gathered
from electromechanical impedance by employing two distinct neuro-fuzzy systems: the Hy-
brid Neural Fuzzy Inference System (HyFIS) and the Adaptive Neuro-fuzzy Inference System
(ANFIS). Both systems generate Fuzzy Rule-Based Systems (FRBS), employing Mamdani and
Takagi-Sugeno inference methods, respectively. The experiments took place in three different
contexts. The initial experiment involved a piezoelectric PZT (PbLead Zirconate Titanate)
sensor affixed to an aluminum plate under controlled temperature within a climatic chamber
at the Mechanical Structures Laboratory (LMEst) of the Faculty of Mechanical Engineering.
Subsequently, in the second scenario, data were collected using PZT patches mounted on a steel
plate, subjecting it to five different damages in ambient conditions at the Gléria Campus. For
the third experiment, nine PZTs were linked to the circular section of a fuel tank prototype
roof in an outdoor setting at the Santa Monica Campus. In all experiments conducted at the
Federal University of Uberlandia (UFU) sites, impedances linked to specific temperatures and
frequencies were collected. A segment of this data was used to train the neuro-fuzzy networks
constructing the FRBS, with temperature and frequency as input variables and impedance
as the output variable. A comparative analysis was carried out by computing the Coefficient
of Correlation Deviation (CCD) between the results obtained from the HyFIS and ANFIS-
generated FRBS and the experimental data. The comparison results were satisfactory, showing
HyFIS superiority with over 90% accuracy in all experiments. In the second experiment, it was
feasible to measure impedance differences between reference values and the five damages using
ten distinct metrics derived from the FRBS obtained by HyFIS. This decision stemmed from
the precision of validation values generated by HyFIS, surpassing those produced by ANFIS.
The implementation of neuro-fuzzy networks in SHM holds potential for optimizing production
processes across various engineering domains, particularly in the petroleum industry, which is
the primary focus of this study.

Keywords: Fuzzy Sets; ANFIS; HyFIS; Electromechanical Impedance; SHM; FRBS.
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Introducao

“A inteligéncia artificial nao € um substituto para a inteligéncia humana. E uma
oportunidade para expandir nossa pripria inteligéncia.” (Fei-Fei Li)

Os sistemas estruturais, como plataformas de petréleo, acronaves, edificios, pontes e sis-
temas de geracao de energia, desempenham papéis fundamentais na sociedade contemporanea.
Com o tempo, é comum que esses sistemas apresentem anomalias que comprometam seu pleno
funcionamento, muitas vezes devido a danos em sua estrutura. No entanto, a substituicao
imediata desses sistemas é economicamente desvantajosa. Surge, portanto, a necessidade de
implementagao de técnicas avancadas de deteccao de danos. Essas técnicas visam assegurar a
operacao segura desses sistemas além de sua vida 1til prevista, contribuindo para a sustenta-
bilidade e eficiéncia de longo prazo (FARRAR; WORDEN, 2012).

A deteccao de danos esta relacionada a varios métodos importantes, cada um desempe-
nhando um papel especifico para garantir que os sistemas estruturais funcionem corretamente.
Farrar e Worden (2012) destacam algumas dessas disciplinas, um exemplo é o Monitoramento
de Integridade Estrutural (SHM), que monitora a saude das estruturas para detectar proble-
mas antes que se tornem severos. Outros métodos que podem ser citados sao: Monitoramento
de Condigoes (CM); Avaliagdo Nao Destrutiva (NDE) ou Testes Nao Destrutivos (NDT); Sis-
tema de Monitoramento de Saide e Uso (HUMS); Controle Estatistico de Processos (SPC);
Prognéstico de Danos (DP). Esses métodos tém por finalidade identificar problemas desde o
inicio, ajudando a manter as estruturas seguras, estruturalmente integras e economicamente
eficientes.

Segundo Rabelo (2017), o SHM emerge como um elemento de extrema relevancia na
engenharia contemporanea. O desempenho da estrutura, diretamente ligado a integridade, é
um dos principais parametros que impactam a seguranca operacional. Essa consideracao ganha
importancia em varias estruturas presentes na sociedade, especialmente aquelas incumbidas de
grande responsabilidade na garantia da seguranga das vidas humanas (RABELO, 2017).

O SHM abrange diversas técnicas e metodologias que visam avaliar a condicao de uma
estrutura ao longo do tempo, identificando possiveis danos, deformagoes ou mudancas nas
propriedades mecanicas. A técnica de impedancia eletromecanica (EMI) é uma dessas técnicas
que utiliza a analise da impedancia eletromecanica para detectar alteracoes na resposta de uma
estrutura, o que pode indicar a presenca de danos.

A utilizacao da EMI possibilita identificar modificagoes estruturais por meio de trans-
dutores de ceramica PZT (Titanato Zirconato de Chumbo), que séo fixados ou incorporados a
estrutura sob monitoramento. Esta abordagem propicia a diminuicao dos custos associados a
manutencao, tanto diretos quanto indiretos, devido a um sistema de monitoramento pratica-
mente em tempo real. Além disso, contribui para aprimorar a seguranca ao identificar falhas
estruturais em estagios iniciais. Essa capacidade decorre da excitacao dos transdutores PZT em
frequéncias elevadas (tipicamente acima de 30 kHz), conferindo uma sensibilidade notavel as
mudancas estruturais, as quais sao detectadas por variagoes nas curvas de impedancia obtidas
(FREITAS, 2021).

A aplicacao da EMI possibilita a identificacao antecipada de falhas estruturais, contri-



buindo para o aprimoramento da seguranca no ambiente de trabalho e a reducao dos custos
associados a manutengao. A presenca ou auséncia de alteracoes estruturais geralmente é avali-
ada por meio de indices de danos ou métricas, que sao calculados através da comparacao entre
assinaturas de referéncia, conhecidas como baseline, e assinaturas investigadas.

Os dados coletados se dividem em duas categorias distintas: os valores baseline, que
representam as condi¢oes normais ou nao danificadas e servem como dados de referéncia para
o funcionamento do sistema; e os dados obtidos apds a introducao dos danos. Quando se tem
uma suspeita de dano na estrutura, ¢ feito uma comparacao entre os dados baseline e os obtidos
posteriormente.

A EMI permite a coleta de dados sobre a parte real da impedéancia (Re(Z)) em relagao
a uma faixa de frequéncia especifica. Esses dados sao obtidos por meio de um dispositivo
conhecido como analisador de impedancia. Esse equipamento desempenha a funcao de gerar
o sinal de excitagdo, capturar o sinal de resposta (corrente elétrica do transdutor) e processar
numericamente ambos os sinais. A impedancia em si consiste na resisténcia complexa (parte
resistiva e capacitiva neste caso) a passagem de corrente no circuito. O analisador aplica uma
diferenca de potencial no PZT (tensdo em volts) de forma alternada em um valor de frequéncia
(forma de onda senoidal) e mede a corrente circulante. Essa divisao da tensao/corrente de forma
alternada é a impedancia nesse determinado valor de frequéncia. Posteriormente, o analisador
realiza incrementos na frequéncia, reavaliando ponto a ponto a impedancia ao varrer a faixa de
frequéncia.

O processo descrito resulta na obtencao de assinaturas de impedancia, representadas por
graficos em que a faixa de frequéncia ¢ a abscissa e os valores da parte real da impedancia sao a
ordenada. A impedancia é composta por duas partes distintas: a parte real e a parte imaginaria.
A parcela imaginaria esta associada as caracteristicas capacitivas do circuito, enquanto a parte
real esta relacionada a resisténcia estrutural. Dessa forma, dado o interesse em mensurar
a variacao da componente estrutural, o foco recai na parcela resistiva ou real do sinal de
impedancia. Detalhes sobre o funcionamento e diversos tipos de analisadores de impedancia
sdo abordados na tese de doutorado de Rabelo (2017).

Na Figura 1 é apresentado o analisador de impedancia utilizado em um dos experimentos,

juntamente com a representacao visual de uma assinatura de impedancia determinada por esse
equipamento.

Figura 1: Exemplo do sinal obtido com o método de impedancia eletromecanica.

(a) Analisador de Impedancia. (b) Sinais de impedéancia adquiridos.
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Fonte: Acervo dos autores.



A coleta dos dados de impedancia em relacao a frequéncia é conduzida em diversas
temperaturas, uma vez que foram observadas diferencas notaveis nesses dados ao variar as
temperaturas para uma mesma frequéncia. Esses dados obtidos fornecem uma informacao
acerca da integridade estrutural, dessa forma, neste trabalho, os dados sao transformados em
um conjunto de ternas (f,¢,17), tais que ¢ é a temperatura, f a frequéncia, e i a parte real da
impedancia.

A deteccao de potenciais modificagoes estruturais é realizada através da analise de indices
de dano ou métricas. Esses indicadores sao calculados mediante a comparagao entre assinaturas
de referéncia e assinaturas investigadas, sendo crucial ressaltar que essa comparagao ocorre sob
condigoes em mesmas temperaturas.

Um desafio inerente a esta metodologia reside na determinagao da Re(Z) em qualquer
temperatura e frequéncia estabelecidas dentro de seus respectivos intervalos. Isso se torna
essencial quando os valores coletados para os dados de baseline e os dados que indicam danos
nao coincidem em termos de temperatura e frequéncia.

Assim, o objetivo geral deste trabalho é realizar a compensacao de temperatura em
dados obtidos por meio da impedancia eletromecanica, empregando duas abordagens distintas
baseadas em sistemas neuro-fuzzy. As metodologias escolhidas para esse propésito sao o Hybrid
Neural Fuzzy Inference System (HyFIS) (KIM; KASABOV, 1999) e o Adaptive Neuro-fuzzy In-
ference System (ANFIS) (JANG, 1993). Estas redes desenvolvem Sistemas Baseados em Regras
Fuzzy (SBRF), utilizando métodos de inferéncia distintos: o método de Mamdani e o método
de Takagi-Sugeno, respectivamente. Para atingir o objetivo em questao foram consideradas trés
aplicagoes ou experimentos com diferentes materiais metalicos, que sao:

e No primeiro experimento o material examinado consiste em uma placa de aluminio
submetida a condicoes controladas de temperatura em uma camara climatica, loca-
lizada no Laboratério de Mecéanica de Estruturas (LMEst) da Faculdade de Enge-
nharia Mecanica (FEMEC) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU), conforme
Figura 2;

Figura 2: Placa de aluminio aeronautica utilizado no primeiro experimento.

Fonte: Acervo dos autores.

e No segundo ensaio, uma chapa de aco de baixo carbono de parte de um tanque de
combustivel, foi exposta a condi¢oes ambientais e instalada no Campus Gléria da
UFU, conforme Figura 3. Cinco diferentes tipos de danos foram induzidos nessa



estrutura, proporcionando uma base para explorar a metodologia de compensacao
de temperaturas na identificacao de danos;

Figura 3: Chapa de aco de baixo carbono extraida de um teto de tanque de combustivel
operacional.

Fonte: Acervo dos autores.

e E por fim, no terceiro experimento, foi utilizada uma secao circular de um protétipo
de testes de um teto de tanque de armazenamento de combustiveis, conforme Fi-
gura 4. Devido as dimensoes maiores dessa estrutura em comparagao com as outras,
foram acoplados em nove pastilhas de PZT em locais especificos para otimizar a
captacao de informacoes.

Figura 4: Secao circular do protétipo de teto de um tanque de combustivel.

Fonte: Acervo dos autores.

Os experimentos foram conduzidos pela equipe que esta executando o projeto “Aplicacao
de Transdutores Piezelétricos em Sistemas Mecanicos para Monitoramento de Integridade Es-
trutural em Tanques de Armazenamento” com auxilio financeiro da Petrobras - Petréleo Brasi-
leiro S.A.

Os objetivos especificos delineados para esta pesquisa incluem:

e Realizar uma analise quantitativa da performance dos sistemas gerados pelas redes
neuro-fuzzy, utilizando a métrica do Desvio do Coeficiente de Correlagao (CCD);
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e Conduzir uma comparagao direta entre as duas redes neuro-fuzzy (HyFIS e ANFIS),
quantitativamente utilizando CCD e qualitativamente fazendo andlises graficas.

e Identificar e estabelecer parametros que otimizem as previsoes dos sistemas, tais
como a quantidade de fungoes de pertinéncia e o nimero de frequéncias por sistema,
levando em consideracao os resultados obtidos na avaliagao do sistema.

e Realizar testes abrangentes com dez métricas diferentes para identificar aquelas
sensiveis a detecgao de danos, utilizando a metodologia do SHM.

A metodologia adotada para a analise dos dados foi a mesma em todos os experimentos
conduzidos nas trés estruturas. A Figura 5 ilustra de maneira esquematica o processo de
interpretagao dos dados, essencial para a previsdo de Re(Z) a partir de conjuntos distintos de
dados de temperatura e frequéncia. Os retangulos na cor vermelha sao as partes do treinamento
do sistema e os retangulos em azul a parte dos dados para a validagao do sistema.

Figura 5: Esquema da metodologia do estudos dos dados para cada experimento.

Dados de Dados Dados de
Treinamento Coletados Validagao

Valores de Valores de

Valores de Valores de

Entrada , Entrada: ,
Saida Saida:
Temperatura g Temperatura N,
. . Impedancia . . Impedandia
Frequéncia Frequéncia

CCD

Dados
Preditos
Impedancia

Redes
Neuro-Fuzzy

'SBR

Método de Método de
Inferéncia: Inferéncia:
Mamdani Takagi-Sugeno

Fonte: Acervo dos autores.

A compensagao de temperatura torna-se fundamental para aprimorar a precisao e con-
fiabilidade dos dados coletados pela EMI, uma vez que as variacoes de temperatura podem
influenciar significativamente essas medicoes. Ao empregar abordagens neuro-fuzzy, este es-
tudo visa nao apenas atenuar os efeitos adversos da temperatura, mas também otimizar a



qualidade dos dados, proporcionando resultados mais robustos e confiaveis. O HyFIS e o AN-
FIS emergem como ferramentas valiosas para essa compensagao, ao incorporar a flexibilidade
das redes neurais com a légica fuzzy, proporcionando assim uma solugao eficaz e adaptativa
para lidar com a variabilidade térmica nos dados de impedancia eletromecanica.

Apos a organizacao dos dados, estes foram divididos em conjuntos de treinamento e
validacao. Os dados de treinamento foram entao empregados na construcao de dois modelos
de redes neurais, HyFIS e ANFIS, para a elaboracao de sistemas de entrada e saida, os SBREF.
As entradas desses sistemas consistem nas variaveis de temperatura e frequéncia, enquanto a
saida é representada por Re(Z).

Os sistemas criados foram utilizados para realizar previsdes de Re(Z) em relacdo as
temperaturas e frequéncias destinadas a validacao. Esse processo permitiu a comparacao entre
os dados previstos e os reais de Re(Z), avaliando a precisao por meio do CCD. Esta aborda-
gem sistematica proporcionou uma anélise robusta e comparativa da capacidade preditiva dos
modelos nos diferentes contextos experimentais.

Este estudo também tem como objetivo realizar uma andlise comparativa entre as duas
redes neuro-fuzzy distintas, HyFIS e ANFIS. Esta comparacao é efetuada por meio da validacao
dos modelos, considerando o CCD e a avaliacao da melhor correspondéncia grafica entre as
assinaturas de impedancia previstas e os valores reais destinados a validacao.

Apos a etapa de validacao dos dados, os SBRF provenientes das redes que apresentaram
o melhor desempenho sao empregados na compensacao de temperatura. A metodologia para
essa compensagao inicia-se com a comparagao de Re(Z) em todas as temperaturas e frequéncias
registradas nos dados coletados do cendrio de referéncia. Posteriormente, os dados distintos
sao incorporados nos SBRF gerados, resultando na obtencao dos valores de Re(Z) para as
entradas especificas. Uma vez que a faixa de frequéncia permanece constante para todos os
dados coletados, a variacao reside apenas nas temperaturas registradas. Assim, ao gerar novas
ternas (¢, f,7), a compensacao de temperaturas é efetuada para garantir uma abordagem mais
abrangente e precisa.

Com todos os valores de Re(Z) colocados na mesma base de comparagao, ou seja, para
uma mesma temperatura e frequéncia, procede-se a uma andlise comparativa empregando dez
métricas de danos: Desvio Médio da Raiz Quadrada (RMSD), Desvio Médio da Raiz Quadrada
1 (RMSD1), Desvio Médio da Raiz Quadrada 2 (RMSD2), Desvio Médio da Raiz Quadrada 3
(RMSD3), Desvio Médio da Raiz Quadrada 4 (RMSD4), Desvio Médio da Raiz Quadrada 5
(RMSD5), Desvio do Coeficiente de Correlagao (CCD), Diferenga Média Quadrada (MAPD),
Desvio Percentual da Média Absoluta (ASD) e Soma das Diferengas Médias (M). O objetivo
¢ determinar se um dano especifico foi suficientemente significativo para ser detectado pela
metodologia previamente delineada. Na Figura 6 estd descrita essa metodologia, nos retangulos
em vermelho estd exibido o processo de entrada e saida do SBRF e os em azul sao os dados de
impedancia reais da estrutura com danos.

A modelagem matematica do estudo da impedancia eletromecanica esta principalmente
na execucao da previsao de dados, que se da por meio dos SBRF'. Essa ferramenta matemaética
empregada na modelagem é a teoria dos conjuntos fuzzy, proposta por (ZADEH, 1965), a
qual tem demonstrado eficiéncia na quantificacao e caracterizacao de incertezas em diversos
contextos.

No trabalho de Freitas et al. (2021), é realizada a modelagem matemadtica através da
criacao de SBRF utilizando ANFIS para prever dados de impedancia eletromecanica e uma
forma de quantificar essas mudancas estruturais encontradas. Porém, diferentemente do pre-
sente estudo, no trabalho de Freitas et al. (2021), a andlise foi realizada somente em dados
de uma estrutura que estava sob condicoes controladas e foi realizado somente com a rede
neuro-fuzzy ANFIS.



Figura 6: Esquema da metodologia de compensacao de temperaturas para identificacao de
danos.
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Fonte: Acervo dos autores.

O trabalho de Santana (2021) determina SBRF através da duas redes neuro-fuzzy, HyFIS
e ANFIS, realizando também um trabalho comparativo entre as redes, porém com o objetivo
de modelar problemas econoémicos. Em Affonso e Sassi (2014), é utilizado dois tipos de redes
neuro-fuzzy, utilizando o modelo de inferéncia Mamdani na previsao do tempo de ciclo de
processos de injecao de polimeros.

Geralmente, na construgao e elaboragao de SBRF, depara-se com a necessidade do auxilio
de um especialista da area para encontrar a melhor configuracao de funcoes de pertinéncia e da
elaboracao das regras. Nesse sentido, o HyFIS e o ANFIS tem se mostrado ferramentas inte-
ressante para esta etapa de configuracao do SBRF, especialmente quando se tem conhecimento
dos dados das varidveis de entrada e saida. Assim sendo, o propésito é determinar SBRF por
meio do HyFIS e do ANFIS, viabilizando a interpretacao e previsao de dados de impedancia
eletromecanica e a identificacao do nivel de dano.

A estrutura deste trabalho foi organizada em capitulos para proporcionar uma compre-
ensao mais abrangente dos elementos essenciais para as formulacoes das técnicas abordadas.
Cada capitulo foi elaborado de forma a permitir uma abordagem direta para explorar distintos
aspectos do problema em questao.

No Capitulo 1 sao discutidos os principais conceitos da teoria dos conjuntos fuzzy e a
caracterizagao de um SBRF. O capitulo conclui com um exemplo de um SBRF, ilustrando suas
entradas e saidas por meio de um problema especifico envolvendo temperatura, frequéncia e
impedancia.

No Capitulo 2 ha uma introducao a inteligéncia artificial, com foco no aprendizado de
maquinas, especialmente em redes neurais. Este capitulo une os conceitos de redes neurais e
matematica fuzzy, e assim denominadas redes neuro-fuzzy. Além disso, apresenta as métricas
de danos que sao aplicadas posteriormente na validagao e identificagdo de danos nos SBRF
desenvolvidos.

Nos Capitulos de 3 a 5 sao detalhados as trés aplicacoes em diferentes estruturas, uti-
lizando as redes neuro-fuzzy, e estao focados nas implementacoes das teorias estudadas no



contexto de EMI.
Por fim, no Capitulo 6, sao apresentadas as consideragoes finais e sugestoes para traba-
lhos futuros, apontando diregoes possiveis para o avanco neste campo.



Capitulo 1

Teoria dos Conjuntos Fuzzy

“Viver € aceitar a incerteza, aprender a lidar com ela, e até a aprecid-la.” (Rubem Alves)

1.1 Introducao

A teoria dos conjuntos fuzzy surge como uma solucao promissora para lidar com a com-
plexidade e incerteza inerentes a modelos matematicos aplicados, por exemplo, a engenharia.
Exigir precisao absoluta pode resultar em altos custos e prazos prolongados de producao e
desenvolvimento. Como mencionado por ROSS (2009), “mais precisdo implica em custos mais
altos” e, em alguns casos, pode levar a baixa viabilidade para a resolucao de um problema
especifico.

A modelagem matematica convencional, fundamentada em sistemas de equacoes deter-
ministicas, destaca-se por sua capacidade de prever fendomenos com precisao. No entanto, essa
precisao demanda informacoes rigorosas e valores médios dos parametros empregados. Em con-
trapartida, os modelos estocasticos proporcionam solugoes obtidas a posteriori, com base em
distribuicoes estatisticas dos dados relacionados ao fendmeno em andlise. Estes modelos sao co-
mumente empregados para analisar variagoes sujeitas a distribuigoes estatisticas (JAFELICE;
BARROS; BASSANEZI, 2023).

No entanto, quando deparam-se com situacoes em que os elementos ou varidveis sao
heterogéneos em relacao a alguma caracteristica, ¢ necessario considerar o comportamento dessa
caracteristica no processo evolutivo. Neste sentido a teoria dos conjuntos fuzzy desempenha
um papel fundamental. Como mencionado por JAFELICE, BARROS e BASSANEZI (2023),
a légica fuzzy permite explorar a tolerancia para imprecisao ao modelar sistemas complexos,
em que os elementos sao inseridos em diferentes grupos com graus de pertinéncia equivalentes.
Dessa forma, a teoria dos conjuntos fuzzy torna-se uma ferramenta poderosa para lidar com
a imprecisao inerente a algumas situagoes de modelagem, garantindo uma abordagem mais
realista e viavel para problemas complexos de engenharia e ciéncia.

1.2 Conjuntos Fuzzy

Para formalizar um conjunto fuzzy, Lotfi Zadeh fundamentou-se no conceito de que um
conjunto classico pode ser descrito por meio de sua funcao caracteristica. Nesse contexto,

o presente capitulo se dedica a explorar a teoria dos conjuntos fuzzy conforme exposto em
BARROS e BASSANEZI (2015).

Definicao 1.1. Um subconjunto classico A em relacdao a um universo U € caracterizado por
sua funcgao caracteristica, definida como:

Xa:U— {01},
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em que cada elemento x do conjunto universal U recebe a imagem 1 através da fungdao xa se
pertencer a A; caso contrdrio, é considerado fora do conjunto, sendo associado ao valor 0.

Definicao 1.2. Um subconjunto fuzzy A de um universo U € definido em termos de uma func¢ao
de pertinéncia (MF) ua que a cada elemento x de U associa um nimero ua(x) entre zero e um
chamado de grau de pertinéncia de x a A. Assim,

uy U — [0,1].

Os valores ua(z) = 1 e ua(x) = 0 indicam, respectivamente, a pertinéncia plena e a ndo
pertinéncia do elemento x a A. Um subconjunto fuzzy também pode ser identificado por um
congunto classico de pares ordenados:

G ={(z,ua(2)) [z € U},

que € o grdfico da funcao de pertinéncia.

E interessante notar que um subconjunto cldssico A de U € um particular conjunto fuzzy
para o qual a func¢do de pertinéncia € a func¢ao caracteristica, Definicdo 1.1 do subconjunto
classico A, isto €,

ua: U — {0,1}.

Exemplo 1.1. Considere U como o conjunto das velocidades médias de um carro e A como
o subconjunto das velocidades consideradas “altas”de um carro. Neste exemplo, as velocidades
consideradas altas sao aquelas iguais ou maiores do que o limite nas vias de transito rdpido,
que é de 80km/h (DETRAN, 2017). Observe que as velocidades de 79km/h e 10km/h ndo
sao consideradas altas e, portanto, nao pertencem ao subconjunto clissico A. No entanto, a
velocidade de T9km/h estd “mais prozima”do conjunto A do que a velocidade de 10km/h. Dessa
forma, na logica fuzzy, tanto o elemento 79km/h quanto 10km/h pertencerdo ao subconjunto
fuzzy A, mas com graus de pertinéncia a A diferentes. Seja ua uma funcao de pertinéncia que
determina o grau de pertinéncia dos elementos em rela¢ao ao conjunto de velocidades altas. E
claro que
pa(z) =1,Vz > 80

e ainda
4(79) > 14(10).

Os elementos do subconjunto A sdo pares ordenados, nos quais a primeira coordenada € o
elemento de U e a seqgunda coordenada € o grau de pertinéncia do elemento em relacio ao
subconjunto A. Ou seja, (79,114(79)) € A e (80,1) € A. Ezistem vdrias maneiras de modelar
matematicamente as funcoes de pertinéncia para o conceito de “velocidade alta”, conforme pro-
posto no exemplo. A escolha geralmente € feita por um especialista na drea ou construida através
de redes de aprendizado de dados, que ajustardo os parametros da fungao para determind-la.

1.3 Operacoes com Conjuntos Fuzzy

Primeiramente, a fim de estabelecer as operacoes que envolvem conjuntos fuzzy, é esta-
belecida uma conexao entre a definicao tradicional de conjuntos classicos e sua func¢ao carac-
teristica. Isso permite a definicao das operacoes entre conjuntos fuzzy, com base nas fungoes
de pertinéencia.

Seja A e B conjuntos classicos de um conjunto universo U. As operagoes de uniao,
intersecao e complementar sao definidas da seguinte maneira:

AUB={z€eU|xr€Aoux € B}
ANB={zxeU |z € Aecxe B};
Ac={zelU|z¢ A}
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Esses conjuntos cléssicos possuem funcgoes caracteristicas correspondentes:

Xaus(r) = max{xa(x), x5(r)};
Xang(7) = min{xa(v), x5(7)};
Xae(r) =1 —xa(2).

Observe que para qualquer x € U, tem-se:

r€AUB <= yaup(r) =1 <= xa(z)=1ouyxp(z)=1 < {x € Aouzx e B}

r€ANB < xanp(x) =1 <= ya(x)=lexp(xr)=1 < {x € Aex € B}
€A = xaczx)=1 <= xu(x)=0 <= x ¢ A.
Partindo desta analise, se A é subconjunto de B entao,

xa(z) < xp(x), para todo z € U.

Paralelamente a teoria classica de conjuntos, essas operagoes também existem na teoria
de conjuntos fuzzy e sao definidas através de fungoes de pertinéncia. A seguir, sao apresentadas
as definigoes destas operagoes na teoria de conjuntos fuzzy.

Definigcao 1.3. Sejam dois subconjuntos fuzzy A e B de U, com fung¢oes de pertinéncia indi-
cadas por jia e pug, repectivamente. Dizemos que A é subconjunto de B, denotado por A C B
se g < ppg, para todo x € U.

Definicao 1.4. Sejam A e B subconjuntos fuzzy. Os subconjuntos fuzzy AU B, ANB e A°
sao caracterizados respectivamente pelas sequintes funcgoes de pertinéncia:

paus(r) = max{pa(r), pp(v)};
panp(z) = min{ua(z), ()}
pac (@) = 1 = pa(a).

Através de tais defini¢oes, pode-se observar a diferenca que se tem da situacao cléssica,
quando se envolve uniao e interse¢ao de conjuntos com o seu complementar.

Na Figura 1.1 estd ilustrado um ponto x tal que satisfaz a seguinte relacao:
Sejax € U e pa(r) < 1, tal que:

panac(z) = min{pa(x), pac(z)} #0 <= AN A°#0;

pavae(x) = max{pa(z), pac(x)} #1 <= AU A° £ U.
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Figura 1.1: Subconjuntos fuzzy A e A°.

A

Fonte: Acervo dos autores.

Exemplo 1.2. Seja o conjunto universo definido por U = [0,400] e os subconjuntos fuzzy A e
B (Figura 1.2) definidos de acordo com as fun¢oes de pertinéncia:

(z — 225)? (r — 150)2
pale) = 2507 pgla)—e 250

Figura 1.2: Subconjuntos fuzzy A e B.
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Fonte: Acervo dos autores.

Os subconjuntos fuzzy AU B, AN B e A® sao representados nas Figuras 1.3, 1. e 1.5,
respectivamente.
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Figura 1.3: Uniao de subconjuntos fuzzy.  Figura 1.4: Intersegao de subconjuntos fuzzy.
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Figura 1.5: Complementar do subconjunto baixa.
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Fonte: Acervo dos autores.

1.4 Normas Triangulares

Nesta secao sao discutidos os conceitos das normas triangulares. Estas ideias sao apre-
sentadas com base nas informagoes fornecidas por (BARROS; BASSANEZI, 2015).

Definicao 1.5. Uma co-norma triangular (s-norma) é uma operagdo bindria s : [0,1] x [0, 1] —
[0,1], denotada por s(x,y) = xsy, com as sequintes propriedades:

(a) Comutativa: xsy = ysx;
(b) Associativa: xs(ysz) = (xsy)sz;
(c) Mondtona: Se x <y ew < z entao rsw < ysz;
(d) Condigées de Fronteira: xs0 = x e xsl = 1.
Exemplo 1.3. A sequir alguns exemplos de s-normas que sdo frequentemente usadas.
1. Unidao Padrao: s :[0,1] x [0,1] — [0,1], em que xsy = max(z,y), Figura 1.6;

2. Soma Algébrica: s :[0,1] x [0,1] — [0,1], em que xsy = +y — xy, Figura 1.7
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3. Soma Limitada: s :[0,1] x [0,1] — [0,1], em que xsy = min(1,z + y), Figura 1.8;

x, sey=20
4. Unigo Drdstica: s : [0,1] x [0,1] — [0,1], em que zsy = <y, sex =0

1, caso contrario
Figura 1.9.

Figura 1.6: Uniao padrao. Figura 1.7: Soma algébrica.
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Fonte: Acervo dos autores.

Figura 1.8: Soma limitada. Figura 1.9: Uniao dréstica.
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Fonte: Acervo dos autores.

Definicao 1.6. Uma norma triangular (t-norma) é uma operacao bindria s : [0,1] x [0,1] —
0, 1], denotada por t(x,y) = xty, com as sequintes propriedades:

(a) Comutativa: xty = ytx;
(b) Associativa: xt(ytz) = (xty)tz;

(¢) Mondtona: Se x <y ew < z entao xtw < ytz;
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(d) Condigoes de Fronteira: xt0 =0 e xtl = x.
Exemplo 1.4. Alguns exemplos de t-normas cldssicas sao exibidos.
1. Intersec¢ao Padrao: t:[0,1] x [0,1] — [0,1], em que xty = min(z,y), Figura 1.10;
2. Produto Algébrico: t:[0,1] x [0,1] — [0,1], em que zty = xy, Figura 1.11;

3. Diferenc¢a Limitada: t : [0,1] x [0,1] — [0,1], em que xty = max(0,x +y — 1),

Figura 1.12;
r, sey=1
4. Intersec¢ao Drdstica: t:[0,1] x [0,1] = [0,1], em que xty =y, sex =1 ,
0, caso contrdrio
Figura 1.13.
Figura 1.10: Interseccao padrao. Figura 1.11: Produto algébrico.

Fonte: Acervo dos autores.

Figura 1.12: Diferenca limitada. Figura 1.13: Interseccao drastica.

Fonte: Acervo dos autores.
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1.5 «a-Niveis de um Conjunto Fuzzy

Uma ferramenta fundamental para diversas aplicagoes da teoria fuzzy é o conceito de
a-niveis, que permite definir conjuntos com base em valores de pertinéncia especificos.

Defini¢ao 1.7. Sejam U um conjunto universo, A C U um conjunto fuzzy e o € (0,1]. O
a-nivel de A em U € definido por

(A" ={z € U [ palz) = a}.

Definigao 1.8. Sejam U um conjunto universo e A C U um conjunto fuzzy. O suporte de A
¢ definido como o sequinte conjunto

supp(A) ={z € U | pa(z) > 0}.

As defini¢oes anteriores nos permitem definir o nivel zero de um conjunto fuzzy da
seguinte forma.

Definicao 1.9. Sejam U um espaco topologico e A C U um conjunto fuzzy. O nivel zero de A
¢ o fecho topoldgico do suporte de A, ou seja,

[A]° = supp(A).

1.6 Numeros Fuzzy
Os numeros fuzzy sao uma subclasse dos conjuntos fuzzy que é utilizada em muitas
aplicacoes. Posteriormente, esses conjuntos permitem definir algumas operagoes. A seguir, as

defini¢oes para a utilizagao de tal ferramenta.

Definigao 1.10. Um conjunto fuzzy A € chamado de numero fuzzy se seu conjunto universo
for o conjunto dos numeros reais e satisfaz as sequintes condigoes:

(a) A é normal, isto €, existe xy € U tal que pa(xg) = 1;
(b) [A]* € um intervalo fechado para todo o € (0,1];
(c) O suporte de A é limitado.

Definicao 1.11. Um nimero fuzzy A € dito triangular se sua funcao de pertinéncia € da forma

(

r—a
, sea<x<b
b—a
_Jc—=x
pa(r) = —, seb<zx<c >
c—0b
0, caso contrdrio
\

em que a,b,c € R. O grdfico da funcdo de pertinéncia de um numero fuzzy triangular forma
um triangulo com o eizo x, tendo como base o intervalo [a,c| e, como inico vértice fora do eixo
z, o ponto (b, 1), ver Figura 1.14. Um conjunto fuzzy triangular pode ser denotado pela terna
ordenada (a;b;c).
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Figura 1.14: Numero fuzzy triangular.
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Fonte: Acervo dos autores.

Definicao 1.12. Um numero fuzzy A € dito trapezoidal se sua funcdo de pertinéncia € da forma

(

r—a
2 , sea<x<b
—a
1, seb<z<c
pa(r) =9 q_ » :
7 , sec<x<d
—c
\0, caso contrdrio

em que a,b,c,d € R. O grdfico da funcao de pertinéncia de wm niumero fuzzy trapezoidal forma
um trapézio com o eizo x, tendo como base maior o intervalo [a,d] e, com dois vértices fora do
eiro x, o ponto (b,1) e o ponto (c,1), ver Figura 1.15. Um conjunto fuzzy trapezoidal pode ser
denotado por (a;b;c;d).

Figura 1.15: Numero fuzzy trapezoidal.
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Fonte: Acervo dos autores.
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Definicao 1.13. Um numero fuzzy A € dito gaussiano se sua func¢ao de pertinéncia é da forma

Y

_(ac—c)2
u(z)—{e 202 sec—o<x<cHo
A =

0, caso contrdrio

em que ¢,0 € R sdo o centro e a largura da funcao, respectivamente, conforme Figura 1.16.

Figura 1.16: Numero fuzzy gaussiano.
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1.7 O Principio de Extensao de Zadeh

O principio de extensao de Zadeh é uma ferramenta de extrema importancia dentro da
teoria dos conjuntos fuzzy. Através deste principio é possivel obter um conjunto fuzzy a partir
de um conjunto fuzzy previamente dado e uma funcao entre seus universos de definicao.

Definicao 1.14. Sejam f uma fungao tal que f : U — Z e A um subconjunto fuzzy de U. A
extensao de Zadeh de f € a fungao f, que, aplicada a A, fornece o subconjunto fuzzy f(A) de
Z, cuja fungao de pertinéncia € dada por

fsu%));m(f), se f7H(2) #0
Pay =76
I 0, se f71(z) =0,

em que f71(z) ={x | f(z) = z}.
O principio de extensao pode ser facilmente generalizado para funcoes de varias variaveis.

Definigcao 1.15. Sejam U = U, xUy X...xU, e Z conjuntos universos. Considere 0s conjuntos
fuzzy Ay em U, i =1,...,n, e uma funcao f: U — Z. Os conjuntos fuzzy Ay, Ao, ..., A, sdo

entao transformados pela f em f(Ay, As, ..., Ay) em Z, cuja fungdo de pertinéncia € dada por
sup [min(ufh (:131), M A, (xQ)’ <oy A, ("En))] , S€ fﬁl(z) 7é @
:U’(Z) — (21,22, 2n)EF1(2)
0, se f7Hz) =0

em que (1(2) = fiy(a; 4..4,)(2) € [TH(2) = {(@1, 22, 20) [ [0, 22, 20) = 2}
A seguir sao apresentadas as operacOes aritméticas com numeros fuzzy, nas quais o
principio da extensao de Zadeh desempenha um papel fundamental em suas formulagoes.
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1.7.1 Operacoes Aritméticas com Numeros Fuzzy

Definigao 1.16. Sejam A, B C U dois numeros fuzzy. A soma entre A e B € o numero fuzzy
A+ B, cuja funcdo de pertinéncia €

pasrp(z) = sup min(ua(x), ps(y)),
(z.9)€6(2)

em que ¢(z) = {(x,y) | * +y =z}

Para representar a soma entre dois numeros fuzzy A e B, pode-se utilizar o sistema
tridimensional. Neste sistema é determinado o grau de pertinéncia de um ponto 2, localizado
no eixo z. Através de zy é definido a reta © +y = 29, em que x € U ey € U, com U
representando o conjunto dos ndmeros reais (U = R). Neste contexto, m; denota o plano
definido por z = x + y, m representa o plano z = zg, e r é a intersecao entre m; e mo, conforme
ilustrado na Figura 1.17.

Figura 1.17: Representagao tridimensional da f(z,y) = z+y utilizando o principio da extensdo
de Zadeh.

sup{min(ga(z), pp(y)); = +y = 20}

Fonte: Acervo dos autores.

Note que os graus de pertinéncia de A e B estao sendo representados ao longo da parte
negativa do eixo z, enquanto o grau de pertinéncia de A + B esta sendo representado na parte
negativa do eixo y. E importante ressaltar que os graus de pertinéncia variam de 0 a 1, ou seja,
estao dentro do intervalo [0, 1] e ndo sao valores negativos.

Exemplo 1.5. Considere os numeros fuzzy A e B, cujas fungoes de pertinéncia sao trian-
gulares, com parametros (0;2;4) e (3;4;5), respectivamente, como ilustrado na Figura 1.18.
Utilizando a Definicao 1.16 e um programa computacional desenvolvido no software MATLAB
(INC., 2022), determinou-se o nimero fuzzy A+ B. O grdfico correspondente a essa opera¢ao,
apresentado na Figura 1.19, também foi gerado pelo mesmo programa.
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Figura 1.18: Numeros fuzzy utilizados para a soma.

. Subconjunto fuzzy A Subconjunto fuzzy B

0.9
0.8
0.7
0.6

<) <)

<05 o

= B8
0.4
0.3
0.2
0.1
0

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
X X

Fonte: Acervo dos autores.

O objetivo deste exemplo é determinar o grau de pertinéncia do subconjunto fuzzy A+ B
em relacao a algum ponto de U, conforme definido na Definicao 1.16. Para fins de ilustragao,
toma-se z = 8,1 € U. Todos os valores de x no dominio de s e y no dominio de pg, que
satisfazem x +y = 8,1, sao considerados para determinar o grau de pertinéncia final, alguns
destes wvalores sao apresentados na Tabela 1.1. Utilizou-se um espagamento de 0,01 em cada
dominio de pa e ppg.

Tabela 1.1: Tabela para definir a soma fuzzy

r+y=28,1

|y | pal@) | ps(y) | min(pa(z), ps(r))
3,546 | 0,25 0,4 0,25

2 16,1 1 0 0
41| 4 0 1 0
3,1 5 | 045 0 0
3,744 0,15 0,6 0,15
34147 0,3 0,3 0,3

Fonte: Acervo dos autores.

Em seguida, determinou-se o valor minimo entre ua(x) e pup(y) para todos os pares de
x ey € U que satisfacam x +y = 8,1. Isso resultou na obtencdo de um vetor contendo todos
esses valores minimos.

Com base no espagamento definido, o vetor criado possui 401 elementos, e o maior valor
de pertinéncia entre elementos € exatamente 0,3, ou seja, parp(8,1) = 0,3, isto €,

ta+5(8,1) = sup{min(pa(z), up(y));x +y = 8,1} = 0,3.
Esse processo é repetido para todos os valores de z € U.
Definigao 1.17. Sejam A, B C U dois numeros fuzzy. A diferenca entre os numeros fuzzy A

e B € o numero fuzzy A — B, cuja funcao de pertinéncia é

pa—p(z) = sup min(pa(z), us(y)),
(@.9)€d(2)
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Figura 1.19: Subconjunto fuzzy A + B.

Fonte: Acervo dos autores.

em que ¢(z) = {(v,y) | v —y = z}.

De forma analoga para o caso da diferenca, considere o espaco cartesiano no qual é
determinado o grau de pertinéncia de um ponto zy localizado no eixo z. Através de zy é
definido a reta * —y = 2p9, em que x € U e y € U, com U, 7 denota o plano definido por
z = x —y, T Tepresenta o plano z = zy, e r é a intersecao entre m; e my, conforme ilustrado na
Figura 1.20.

Figura 1.20: Representacao tridimensional da f(x,y) = z—y utilizando o principio da externsao

de Zadeh.

sup {min(u (x), 1 (y)); (x,y) € 1}

Hy “He

Fonte: Acervo dos autores.

Exemplo 1.6. Considere os numeros fuzzy A e B, cujas fungoes de pertinéncia sao trian-
gulares, com parametros (2;3;4) e (1;3;6), respectivamente, como ilustrado na Figura 1.21.
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Utilizando a Definicdo 1.17 e um programa computacional desenvolvido no software MATLAB,
determinou-se o numero fuzzy A — B. O grdfico correspondente a essa operagao, apresentado
na Figura 1.22, também foi gerado pelo mesmo programa.

Figura 1.21: Numeros fuzzy utilizados para a diferenga.
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Fonte: Acervo dos autores.

O objetivo deste exemplo € determinar o grau de pertinéncia do subconjunto fuzzy A— B
em relagao a algum ponto de U, conforme definido na Defini¢cao 1.17. Para fins de ilustracao,
toma-se z = —2 € U. Todos os valores de x no dominio de pa e y no dominio de pug, que
satisfazem v —y = —2, sao considerados para determinar o grau de pertinéncia final, alguns
destes valores estao representados na Tabela 1.2. Utilizou-se um espacamento de 0.005 em cada
dominio de pa e pg.

Tabela 1.2: Tabela para definir a diferenca fuzzy.

r—y=-—2

|y | pa(@) | pp(y) | min(ua(z), pp())
1 3] 0 1 0

2 1 4 0 | 066 0
25 45| 05 | 05 0,5

35 1 |033 0,33
3555| 05 | 0,166 0,166
4176 0 0 0

Fonte: Acervo dos autores.

Em seguida, determinou-se o valor minimo entre pa(z) e up(y) para todos os pares de x
ey € U que satisfacam x —y = —2. Isso resultou na obtengao de um vetor contendo todos esses
valores minimos. Com base no espagcamento definido, o vetor criado possui 10.001 elementos,
e o maior valor entre estas coordenadas é exatamente 0,5, ou seja, pa_p(—2) = 0,5, isto €,

pra-p(=2) = sup{min(ua(z), up(y));z —y = =2} = 0,5.

Esse processo € repetido para todos os valores de z € U.
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Figura 1.22: Subconjunto fuzzy A — B.

Fonte: Acervo dos autores.

Definigao 1.18. Sejam A, B C U dois numeros fuzzy. A multiplicacao entre os niumeros fuzzy
A e B € o numero fuzzy A- B, cuja funcdo de pertinéncia é

pap(z) = sup min(pa(x), up(y)),
(z.9)€6(2)

em que ¢(z) = {(x,y) | vy = z}.

Para representar o produto entre dois niimeros fuzzy A e B, pode-se utilizar o sistema
tridimensional. Neste sistema é determinado o grau de pertinéncia de um ponto 2, localizado
no eixo z. Através de 2, é definido areta -y = 2p, em que x € U ey € U, com U representando
o conjunto dos nimeros reais (U = R). Neste contexto, m; denota a superficie definida por

z = x -y, T representa o plano z = zgy, e r € a intersecao entre m; e mq, conforme ilustrado na
Figura 1.23.

Note que os graus de pertinéncia de A e B estao sendo representados ao longo da parte
negativa do eixo z, enquanto o grau de pertinéncia de A - B esta sendo representado na parte
negativa do eixo y. E importante ressaltar que os graus de pertinéncia variam de 0 a 1, ou seja,
estao dentro do intervalo [0, 1] e ndo sao valores negativos.

Exemplo 1.7. Considere os numeros fuzzy A e B, cujas funcoes de pertinéncia sao triangu-
lares, com parametros (1;1,5;3) e (1;4,5;5), respectivamente, como ilustrado na Figura 1.2/.
Utilizando a Defini¢ao 1.18 e um programa computacional desenvolvido no software MATLAB,
determinou-se o numero fuzzy A- B. O grdfico correspondente a essa operacao, apresentado na
Figura 1.25, também foi gerado pelo mesmo programa.
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Figura 1.23: Representacao tridimensional de f(z,y) = x -y utilizando o principio da extensao
de Zadeh.

T2

sup {min(p,(x), pgy)); (x.y) € r}

Fonte: Acervo dos autores.

Figura 1.24: Numeros fuzzy utilizados para o produto.
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Fonte: Acervo dos autores.

O objetivo deste exemplo é determinar o grau de pertinéncia do subconjunto fuzzy A - B
em relagao a algum ponto de U, conforme definido na Defini¢ao 1.18. Para fins de ilustracao,
toma-se z = 4,56 € U. Todos os valores de x no dominio de pa e y no dominio de ug,
que satisfazem x -y = 4,56, sdo considerados para determinar o grau de pertinéncia final,

alguns destes valores sao exibidos na Tabela 1.3. Utilizou-se um espacamento de 0,001 em cada
dominio de pa e pg.
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Tabela 1.3: Tabela para definir a multiplicacao fuzzy

x-y=4,56
v |y | pal@) | pply) | min(ua(r), pp(r))
03 [ 152 02 0 0
1 [456] 0,66 | 088 0,66
14| 4 | 0,76 | 0,85 0,76
12 38| 0,8 | 08 0,8

Fonte: Acervo dos autores.

Em seguida, determinou-se o valor minimo entre pa(x) e up(y) para todos os pares de
x ey € U que satisfacam x -y = 4,56. Isso resultou na obten¢ao de um vetor contendo todos
esses valores minimos.

Com base no espacamento definido, o vetor criado possui 1143 elementos, e o maior
valor entre eles é exatamente 0,8, ou seja, pa.p(4,56) =0,8.

tra.5(4,56) = sup{min(pa(x), up(y));z -y = 4,56} = 0,8

Figura 1.25: Subconjunto fuzzy A - B.

0 5 10 15
X

Fonte: Acervo dos autores.

Esse processo € repetido para todos os valores de z € U.

Definicao 1.19. Sejam A, B C U dois numeros fuzzy. A divisao do niumero fuzzy A pelo
numero fuzzy B, se 0 ¢ supp(B) é o nimero fuzzy A/B, cuja fungdo de pertinéncia é

pa/p(z) = sup min(pa(z), us(y))
(@.9)€0(2)

em que ¢(2) = {(v,y) | v/y = z}.

Para representar o quociente entre dois nimeros fuzzy A e B, pode-se utilizar o sistema
tridimensional. Neste sistema é determinado o grau de pertinéncia de um ponto 2y localizado

no eixo z. Através de zy € definido a reta — = z5, em que x € U e y € U, com U representando

o conjunto dos nimeros reais (U = R). Neste contexto, m; denota a superficie definido por
x , . . :

z = —, my representa o plano z = zy, e r é a interse¢ao entre m e my, conforme ilustrado na

Figura 1.26.
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x
Figura 1.26: Representacao tridimensional de f(x,y) = — utilizando o principio da extensao
Y

de Zadeh.
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Fonte: Acervo dos autores.

Exemplo 1.8. Considere os numeros fuzzy A e B, cujas fungoes de pertinéncia sdao trian-
gulares, com parametros (3;5;6) e (1;2;3), respectivamente, como ilustrado na Figura 1.27.
Utilizando a Definicdo 1.19 e um programa computacional desenvolvido no software MATLAB,

determinou-se o numero fuzzy 3

Figura 1.28, também foi gerado pelo mesmo programa.

O grdfico correspondente a essa operacao, apresentado na

Figura 1.27: Numeros fuzzy utilizados para o quociente.

Subconjunto fuzzy A

Subconjunto fuzzy B

Bp(X)

Fonte: Acervo dos autores.

O objetivo deste exemplo é determinar o grau de pertinéncia do subconjunto fuzzy —

em relagao a algum ponto de U, conforme definido na Defini¢cao 1.19. Para fins de ilustracao,

toma-se z

satisfazem

< |8
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sao apresentados na Tabela 1.4. Utilizou-se um espacamento de 0,0005 em cada dominio de
Ha € UB-

Tabela 1.4: Tabela para definir o quociente fuzzy.

Ty
y
x y | pa(z) | ps(y) | min(pa(z), pp(x))
4 1 1 0 0
45 | 1,125 | 0,75 | 0,125 0,125
512 128 | 0,879 | 0,28 0,28
56 | 1.4 0,4 0,4 0,4
561 | 1,4025 | 0,39 | 0,4025 0,39

Fonte: Acervo dos autores.

Em seguida, determinou-se o valor minimo entre pa(x) e up(y) para todos os pares de
x
x ey € U que satisfacam — = 4. Isso resultou na obtencao de um vetor contendo todos esses
Y

valores minimos. Com base no espacamento definido, o vetor criado possui 3.001 elementos, e
o mator valor entre estes é exatamente 0.4, ou seja,

: x
pia.p(4) = sup{min(pa(z), 1p(y)); e 4} =0,4.
: . A
Figura 1.28: Subconjunto fuzzy —.
1
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Fonte: Acervo dos autores.

Esse processo € repetido para todos os valores de z € U.

Definicao 1.20. Sejam A C U numero fuzzy e A € R.A multiplicacao de um escalar \ pelo
numero fuzzy A € o numero fuzzy NA, cuja funcao de pertinéncia é

2)), seA#0
s (2) = pa(9(z)) #
Xq03(2), se A =10
em que X{oy € a fungdo caracteristica de {0} e ¢p(z) = A7'z.
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Para representar a multiplicagao por escalar entre um nimero fuzzy A e um nimero real
A, pode-se utilizar o sistema bidimensional, ilustrado na Figura 1.29.

Figura 1.29: Extensao de Zadeh para f(z) = Ax.

Fonte: Acervo dos autores.

Através dos a-niveis é possivel realizar estas operacoes de modo mais pratico, exibidas
a seguir.

Proposicao 1.1. Sejam U um conjunto universo, A e B numeros fuzzy com a-niveis dados,
respectivamente, por [A]* = [af,a3] e [B]* = [bT,b%], com af,ad, by, ebs € U. Entdo valem
as sequintes propriedades:
(a) A soma entre A e B é o niumero fuzzy A+ B cujos a-niveis sao
[A+ B]* = [A]" + [B]* = [af + b7, a5 + b5].
(b) A diferenca entre A e B € o nimero fuzzy A — B cujos a-niveis $ao
A4~ BI* = (A" — [B" = [af — t5.05 ]
(c) A multiplicagao de A por B € o nimero fuzzy A- B cujos a-niveis sao
[A- B]* = [A]” - [B]" = [af, a3] - [b7, b3] = [Punin; Prnax],
onde P = {a$ - b3, af - b§, a5 - b, as - b}

(d) A divisao entre A por B, se 0 ¢ supp(B), € o niumero fuzzy A/B cujos a-niveis sao

A/BI* = [A1/[B)* = [af, a5] - [bi bi] .

(e) A multiplicagao de A por A é o nimero fuzzy NA cujos a-niveis sao

DA — [Aaf, Aag], se A >0
[Aag, Aag], seA <0
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1.8 Variaveis Linguisticas

Por meio da aplicagao de variaveis linguisticas, é possivel traduzir informacoes e da-
dos matematicos em expressoes compreensiveis para a linguagem humana. Nesse ambito, as
variaveis linguisticas funcionam como substantivos, representando as préprias variaveis, ao
passo que seus valores sao qualitativamente descritos, semelhantes a adjetivos.

Definicao 1.21. Uma varidvel linguistica € uma varidvel cujo valor € expresso qualitativamente
por meio de um termo linguistico e quantitativamente por sua funcdao de pertinéncia. Dessa
maneira, a variavel linguistica é composta por uma varidavel simbdlica e por um valor numeérico.

Exemplo 1.9. Considere que esteja em desenvolvimento um sistema de controle de tempe-
ratura, destinado a analisar uma placa de aluminio sob diversas condi¢oes térmicas. Nesse
cendrio, € vidvel a definigio dos termos linguisticos (Baiza, Adequada e Alta) para repre-

sentar as diferentes situacoes de temperatura. A fungoes de pertinéncia $ao: Upaize(T) =
(x — 150)2 (x — 225)? (x — 300)?

67 2-50° s MAdequada(x) =€ 2502 € ,U/Alta(x) =e€ 2502

Figura 1.30: Funcoes de pertinéncia da variavel linguistica de temperatura.
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Fonte: Acervo dos autores.

Na Figura 1.30 sao apresentados os grdficos das fungoes de pertinéncia.

Exemplo 1.10. Neste exemplo € utilizado o conjunto fuzzy para representar a frequéncia de
uma corrente elétrica que passa por uma estrutura qualquer. Neste cendrios sao considerados
trés termos linguisticos para a frequéncia: Baira, Média e Alta. As fungoes de pertinéncia para
cada um desses termos podem ser observadas na Tabela 1.5.

Tabela 1.5: Parametros de frequéncia.

Frequéncia Menor Limite | Pico | Maior Limite
Baixa Frequéncia 0 kHz 10 kHz 20 kHz
Média Frequencia 15 kHz 30 kHz 45 kHz
Alta Frequéncia 40 kHz 60 kHz 100 kHz

Fonte: Acervo dos autores.

Para modelar a situacao, utiliza-se fungoes de pertinéncia do tipos trapezoidais e tri-
angular. Neste contexto, os sequintes valores de pertinéncia sao definidos pela Tabela 1.5:
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K Baiza @) = 1L,Yr <10, pprsdia(30) = 1 e pgpq(r) = 1,Vx > 60. A representagdo grdfica
pode ser visualizada na Figura 1.51.

Figura 1.31: Categorizacao das frequéncias com subconjuntos fuzzy.
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Fonte: Acervo dos autores.

1.9 Sistema Baseado em Regras Fuzzy

Os SBRF desempenham um papel abrangente em uma variedade de contextos, incluindo
modelagem, controle e classificagao. Esses sistemas podem ser compreendidos como uma repre-
sentacao que associa entradas a saidas, expressa na forma y = f(z). Aqui, x € R™ representa
um vetor de entrada em um espaco de dimensao n, enquanto y € R™ denota o resultado cor-
respondente no espaco de dimensao m.

O SBRF é composto por quatro partes: um processador inicial que aplica a fuzzificagao
nos dados de entrada; um conjunto de regras fuzzy agrupadas, denominadas base de regras;
uma maquina de inferéncia fuzzy; e um processador final que gera um ntmero real como
saida (JAFELICE, 2003). Esses elementos operam de forma interligada, conforme ilustrado no
diagrama da Figura 1.32.

Figura 1.32: Arquitetura do SBRF.

{Base de Regras]

z € R" —>@ {Defuzziﬁcagéo]—» y=f(z) e R™

—{Inferéneia Fuzzyji

Fonte: Acervo dos autores.

As quatro partes estao detalhados a seguir:
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1. Médulo de Fuzzificagao: transforma as componentes de entrada em conjuntos
fuzzy em seus respectivos dominios. Muitas vezes é necessario um especialista da
area do fenomeno a ser modelado para auxiliar na construcao das fungoes pertinéncia
das entradas e saidas.

2. Médulo da Base de Regras: composta por uma colecao de proposicoes do tipo
“Se condicao, entao acao”, em que a “condicao” e a “acao” podem ser descritas lin-
guisticamente com o conhecimento do especialista da area. Ou seja, cada proposicao
é da seguinte forma:

Se 16 A e 296 Ay e ... e x, ¢ A,

Entao 1€ By e y2é6€ By e ... e y, é By,

em que Ay, As, ..., A, e By, Bs, ..., B, sdo conjuntos fuzzy relacionados as variaveis
linguisticas de entrada e saida, respectivamente.

3. Médulo de Inferéncia Fuzzy: neste modulo cada regra fuzzy é “traduzida” mate-
maticamente por meio de técnicas fuzzy. No mdédulo de inferéncia que sao escolhidas
as t-normas, as s-normas e as regras de inferéncia que sao utilizadas para definir a
relacao fuzzy que modela a base de regras. Esse modulo é de extrema importancia
para o funcionamento do sistema, uma vez que este fornecera a saida fuzzy a partir
de cada entrada fuzzy e da relacao definida pela base de regras.

e Método de Inferéncia de Mamdani: uma regra: Se (condi¢ao) entao
(agdo), é definida pelo produto cartesiano fuzzy dos conjuntos fuzzy que
compoe a condicao e a acao gerada pela regra. O método de Mamdani
agrupa o operador légico OU, definido pela s-norma, e o operador E,
definido pela t-norma em cada regra. Para exemplificar esse processo,
considere as seguintes regras fuzzy:

Regra 1: Se x é Ay e y é By entao z é CY;
Regra 2: Se x é Ay e y é By entao z é (.

A saida y de um sistema de inferéncia do tipo Mamdani é gerada a partir
dos valores de entrada x; e x5 e a regra de composigao dada pela t-norma
do minimo e a s-norma do maximo.

e Método de Inferéncia de Takagi - Sugeno: no método de Takagi -
Sugeno a acao gerada por cada regra é uma funcao das variaveis de en-
trada. Um exemplo em que essa funcao é uma combinacao linear das
entradas é exibido a seguir:

Regra 1: Se x é Ay e y é By entao z = fi(z,y);
Regra 2: Se x é Ay e y é By entao z = fo(z,vy).

A saida de um sistema de inferéncia do tipo Takagi-Sugeno é gerada pela
média ponderada das saidas de cada regra, usando-se o grau de ativagao
destas médias como ponderagao.

4. Médulo de Defuzzificagao: E o processo de representar um conjunto fuzzy por
um numero real. Geralmente, a saida gerada pelo médulo de inferéncia é um con-
junto fuzzy, assim é necessario determinar um método para transformar esse con-
junto fuzzy em um numero real. Existem muitos métodos de defuzzificagao, o mais
comum ¢ definido a seguir.
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e Centro de Gravidade (COG): esse método de defuzzificagdo é seme-
lhante a média ponderada pela distribuicao de dados, a diferenca é que
0s 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:

> vino(yi)
G(0) =B
> Helw)

Y

em que, y; pertence ao dominio de C.

e Centro de Gravidade Modificado (MCOG): o software R (Posit team,
2023) utiliza como método de defuzzificacdo o MCOG, dado da seguinte
forma:

n

Zus(yi) “Cp -0y
2t f) = =5 ,
Zus(yz‘) -0

em que n é o numero de pontos discretizados igualmente espacados no
intervalo I, ¢; e 0; sao os centros e os desvios padrao da funcao gaussiana
associada ao ponto y;, que pertence a I.

O MCOG inclui um fator de ajuste que varia conforme a assimetria do
subconjunto fuzzy. Usualmente, a escolha por esta alternativa pode me-
lhorar a precisao da saida (PRA, 2023).

1.9.1 Exemplo de SBRF

A placa de aluminio é um componente comum em muitas aplicagoes industriais, e sua
estrutura pode variar de acordo com a temperatura e a frequéncia aplicada. Nesta secao,
0 objetivo é desenvolver um SBRF capaz de inferir a impedancia da placa com base nessas
duas variaveis de entrada, permitindo uma caracterizacao precisa da sua saude estrutural em
diferentes condigoes.

Assim, é explorado um exemplo pratico da aplicacao de SBRF para modelar a relagao
entre duas entradas - temperatura e frequéncia - e uma saida - impedancia eletromecanica - em
uma placa de aluminio (Figura 1.33). A utilizacao da teoria dos conjuntos fuzzy nesse contexto
permite lidar com a imprecisao e incerteza associadas as medicoes e caracteristicas do material,
proporcionando um controle mais adaptativo e eficiente.
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Figura 1.33: Placa de aluminio.

Fonte: Acervo dos autores.

Neste exemplo, os SBRF sao construidos com adaptacgoes utilizando as duas redes neuro-
fuzzy para determinar os parametros das fungoes de pertinéncia e as regras fuzzy. As fungoes
de pertinéncias consideradas sao do tipo Gaussiana da Definicao 1.13, e para cada variavel sao
considerados subconjuntos fuzzy distintos.

A temperatura varia de —30°C' a 50°C', entao considere o suporte de 7" = [—30, 50].

A frequéncia varia de 61820 H z & 61830 H z, entao considere o suporte de F' = [61820, 61830].

Para a variavel de saida, parte real da impedancia eletromecanica, varia de 27,470 a
33, 57€2, entao considere o suporte de I = [27,47, 33,57].

A primeira etapa é transformar essas variaveis em conjuntos fuzzy, atribuindo os graus
de pertinéncia pelas funcoes de pertinéncia do tipo Gaussiana. Estas funcoes sao para tempe-
(t — (—27,84))?
ratura baixa (B) dada por g, (t) =e 2322 e para temperatura alta (A;) dada por

(t — 50)?
pa,(t) =e 2 13,6% | Figura 1.34.

Figura 1.34: Graficos das fungoes de pertinéncia para temperatura.
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Fonte: Acervo dos autores.

-20

As fungoes de pertinéncia para frequéncia sao: frequéncia baixa (Bs) dada por ug,(f) =
(f — 61820)? (f — 61830)?

e 2°3.3 frequéncia alta (As) dada por pa,(f) =e 2-3,3° , ver Figura 1.35.
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Figura 1.35: Grafico das fungoes de pertinéncia para frequéncia.
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Fonte: Acervo dos autores.

O método de inferéncia utilizado é o de Mamdani. Para isso, deve ser determinado as
(z — 27,47)?
fungoes de pertinéncia da saida, que sao: impedancia baixa (C') dada por uc(z) = e 22,36
(2 — 32,06)?

e impedancia alta (D) dada por up(z) = e 21,892 , Figura 1.36.

Figura 1.36: Grafico das fungoes de pertinéncia para impedancia.
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Fonte: Acervo dos autores.

As regras fuzzy sao:

Ry Se (té Ay e f é Ay) entao (y é C);
Ry Se (t é Ay e f é By) entao (y é C);
Rs Se (t é By e f é Ay) entao (y é D);
Ry Se (t é By e f é By) entao (y é D).

Neste contexto, cada varidvel R; representa uma regra especifica numerada de 1 a 4, e
essas regras desempenham um papel fundamental na inferéncia de y com base nas fungoes de
pertinéncia de t e f.
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Apoés a criagao das regras, utiliza-se a t-norma minimo para determinar o grau de per-
tinéncia do consequente de cada regra, para cada valor de t e f. Isso resulta na definicao de
um subconjunto fuzzy para cada regra.

Esse processo é repetido para cada regra, resultando em definicoes de 5; para cada
1-ésima regra.

Uma vez que cada S; tenha sido definido, a unido fuzzy (Definigao 1.4) de todos esses
subconjuntos, denotada como S com fun¢ao de pertinéncia pg(x) = izr%ax4{u5i (x)}, é utilizada

para realizar a defuzzificacao.

Por fim, o método do centro de gravidade é empregado para determinar a saida z de
todo o sistema. Assim, a saida do sistema é calculada como o centro de gravidade para um
dominio discreto da seguinte maneira:

Z Yits (i)
ot f) =S
Z 115 (Yi)
i=0
em que n é o numero de pontos discretizados igualmente espagados no intervalo I.

Na Figura 1.37 esta representado a ilustracao de todo o processo descrito anteriormente,
utilizando como defuzzificacao o centro de gravidade usual.

Figura 1.37: Método de inferéncia de Mamdani.

Temperatura Frequéncia t-norma: min Impedincia

A,
Regra 1

J
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s-norma: max (Unido)

Defuzzificacio:

Centro de gravidade \
z

Fonte: Acervo dos autores.
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Por exemplo, ao considerar uma temperatura de 28°C' e uma frequéncia de 61827Hz, a
etapa de defuzzificacao resulta em um valor, 28, 78(), dentro de uma escala que varia de 27,472
a 33,574).

No mesmo exemplo, o método de inferéncia de Takagi-Sugeno é aplicado, no qual uma
fungao de saida é utilizada para cada combinagao de valores de temperatura (t) e frequéncia
(f). Quatro regras, designadas como Ry a Ry, foram criadas para este exemplo, cada uma com
uma funcgao linear como saida a ser empregada.

Ry Se (té Ay e fé Ay) entao i; =0,0979 -t +0,2916 - f + 0,2421;

Ry Se (t é Ay e f é Bsy) entao is = —0,0681 -t + 0,4468 - f + 0, 6030;

R3 Se (t é By e f é Ay) entao ig = 0,5683 -t 40,6006 - f + 0, 1714;

Ry Se (t é By e f é By) entao iq4 = 0,0684 -t + 0,1960 - f + 0, 3142.

Na Figura 1.38 esta representado todo o processo do método de Takagi - Sugeno.

Figura 1.38: Método de inferéncia de Takagi-Sugeno.

Temperatura Frequéncia t-norma: min
A !
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-5 [e
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By v .
R(}gl‘a 4 ig =0,0684 -t 40,1960 - f +0,3142
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Média Ponderada
Defuzzificacao
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N -

w1 + Wy + W3 + Wy

Fonte: Acervo dos autores.

Apos a criacao das regras, é calculada a t-norma do minimo entre os graus de pertinéncia
de cada subconjunto fuzzy, para cada valor de ¢t e f. Esse valor, chamado de “peso”, dado por
w;, © = 1,...,4, que é utilizado para calcular a saida do sistema.
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Por fim, é utilizado o método da média ponderada para a saida z de todo o sistema.
Assim, a saida do sistema ¢é calculada da seguinte forma:

4
anin
Z<t’f) = %

D_en
i=1

Por exemplo, para uma temperatura de 28°C' e frequéncia igual 61827 H z, apds a defuz-
zificagdo encontra-se um valor igual a 33,562, em uma escala de 27,472 a 33, 57¢).

As definigoes e teorias apresentadas neste capitulo, que tratam da teoria dos conjuntos
fuzzy, desempenham um papel fundamental no préximo capitulo dedicado as redes neuro-
fuzzy. Nesta etapa subsequente, sao introduzidos os principios das redes neurais associados
aos conjuntos fuzzy, com o proposito de determinar os SBRF. Essas abordagens hibridas sao
importantes devido a sua capacidade de adaptagao e aprendizado em sistemas complexos e
variaveis, aspecto central na criacao de SBRF. No Capitulo 2 sao apresentados duas dessas
redes neuro-fuzzy.
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Capitulo 2

Redes Neuro-Fuzzy

“Inteligéncia artificial € a eletricidade do século XXI.” (Andrew Ng)

Neste capitulo sao abordados termos e conceitos relacionados a aplicagao de algoritmos
na execuc¢ao de processos, com um foco especial no treinamento de modelos, através do banco
de dados coletados. O conceito central que permeia este tépico, conforme destacado por Sheikh,
Prins e Schrijvers (2023), é o da Inteligéncia Artificial (IA).

A TA é uma ciéncia que confere a sistemas e maquinas a habilidade de aprender, perceber,
tomar decisoes e resolver problemas por meio da criacao de dispositivos e mecanismos que
simulam a capacidade cognitiva humana (SHEIKH; PRINS; SCHRIJVERS, 2023).

Dentro do campo da IA, encontra-se o subcampo do Aprendizado de Maquinas, que
concentra-se na elaboracao de algoritmos que permitem que sistemas aprendam com dados e
aprimorem seu desempenho ao longo do tempo. Um exemplo notavel de algoritmo de aprendi-
zado de maquinas, inspirado na estrutura do cérebro humano, é o das Redes Neurais Artificiais
(RNAs), que consistem em unidades de computacao interconectados (BEZERRA, 2016).

No final do século XX houve o surgimento das RNA e a consolidacao da teoria dos
Conjuntos Fuzzy, e a combinacao desses mecanismos resultou na criacao de sistemas notaveis.
Esses sistemas sao caracterizados por sua capacidade de aprendizado, proporcionada pelas redes
neurais, o que se traduz em uma precisao notavel. A proposta de um sistema neuro-fuzzy reside
em aplicar as técnicas de aprendizado das redes neurais para identificar e ajustar os parametros
de sistemas fuzzy.

Neste capitulo é explorado o conceito de RNA e sao apresentados dois sistemas neuro-
fuzzy que desempenham um papel fundamental no desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Para uma melhor compreensao do funcionamento das redes neurais artificiais, utiliza-
se o sistema nervoso humano como referéncia, ja que as RNAs reproduzem o processo de
aprendizado observado em organismos bioldgicos. No sistema nervoso humano, encontra-se
células denominadas neuronios, que se interconectam por meio de axonios e dendritos. As
areas de conexao sao chamadas sinapses, e essas conexoes sao frequentemente modificadas

em resposta a estimulos externos, formando o processo de aprendizado em organismos vivos,
conforme ilustrado na Figura 2.1(BEZERRA, 2016).
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Figura 2.1: ITlustragao de um neurdnio bioldgico.
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Fonte: Costa (2018).

O processo de aprendizado em RNA ocorre de maneira andloga em ambientes compu-
tacionais. As unidades de processamento, que desempenham o papel de estabelecer conexoes
entre si, sao chamadas neuronios, pois desempenham funcgoes semelhantes as dos neuronios
biologicos (AGGARWAL et al., 2018). Cada entrada em um neurdnio é ponderada com um
valor chamado peso, que influencia o cédlculo realizado na unidade.

Uma rede neural artificial realiza célculos com base nas entradas, transmitindo os va-
lores calculados dos neuronios de entrada para os neuronios de saida, usando os pesos como
parametros intermediarios. O aprendizado ocorre ao ajustar os pesos que conectam os neuronios.
Assim como estimulos externos sao necessarios para o aprendizado em organismos bioldgicos,
nas redes neurais artificiais, esse estimulo externo é fornecido pelos dados de treinamento, que
contém exemplos de pares entrada-saida da fungao a ser aprendida.

Segundo McCulloch e Pitts (1943), todo tipo de rede neural possui trés camadas prin-
cipais, a saber:

e Camada de Entrada: é a camada em que os padroes sao apresentados a rede;

e Camada Oculta: é a camada onde ocorre o processamento fundamental, e é princi-
palmente neste ponto que as redes neurais se distinguem umas das outras, uma vez
que essa camada também atua como um extrator de caracteristicas;

e Camada de Saida: é a camada que apresenta o resultado final.

O funcionamento bésico consiste na apresentacao dos padroes a camada de entrada,
seguida pela camada oculta, em que os pesos sinapticos para cada entrada sao definidos. Vale
ressaltar que os pesos sao ajustaveis e inicialmente definidos de maneira diferente para cada rede
neural, sendo refinados a medida que a rede é treinada. Por fim, é apresentado o resultado final
de todo o processamento. Esse processo é conhecido como Esquema de Unidade McCullock —
Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

O Esquema de Unidade McCulloch-Pitts, ilustrado na Figura 2.2 e nomeado em homena-
gem a Warren McCulloch e Walter Pitts, é um modelo tedrico de neuronio artificial proposto em
1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943), em que os valores de 1, ..., ,, sdo os valores de entrada,
cada w;,7 = 1, ...,n, sao os pesos que cada valor de entrada sera submetido, na camada oculta
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terd um funcao de ativagdo F'(z) (método que é escolhido para desenvolver o aprendizado) que
determinara o valor de saida, .

Esse modelo é uma simplificacao dos neuronios biologicos e desempenhou um papel fun-
damental no desenvolvimento das redes neurais artificiais. A unidade McCulloch-Pitts é uma
abstracao que representa o funcionamento bésico de um neurénio em um contexto computaci-
onal.

Figura 2.2: ITlustragao do esquema de unidade McCulloch-Pitts.
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Fonte: McCulloch e Pitts (1943).

Dentro da teoria dos conjuntos fuzzy, as redes neurais artificiais tém a capacidade de
otimizar os parametros das funcoes de pertinéncia de um SBRF por meio de um processo de
treinamento. Além disso, estas redes podem construir uma base de regras coerentes para o
sistema. Isso torna a combinacao entre redes neurais artificiais e teoria dos conjuntos fuzzy
uma ferramenta de modelagem extremamente poderosa. Quando uma RNA é projetada para
incorporar conceitos da teoria fuzzy, denomina-se rede neuro-fuzzy.

Neste capitulo, sao apresentadas duas redes neuro-fuzzy artificiais que desempenham um
papel central neste trabalho, juntamente com a exposicao da fundamentacgao tedrica necessaria
para compreender seu funcionamento. Estas redes neuro-fuzzy fazem uso de duas ferramentas
matematicas: o método dos minimos quadrados e o gradiente descendente, os quais sao abor-
dados nas duas proximas secoes. Apds a apresentacao de tais ferramentas sao apresentadas as
duas redes neuro-fuzzy utilizadas neste trabalho.

2.1.1 Método dos Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é uma técnica fundamental na resolugao de sistemas
lineares da forma Ax = b, em que A é uma matriz m x n, com m <n, e b € R™. O objetivo
¢ encontrar um vetor x € R" que minimize a norma euclidiana do residuo representado pela
expressao ||r(z)|| = ||Az — b||.

Para compreensao do método, considere a matriz A como uma fungao linear de R" para
R™. Em outras palavras, A é uma transformacao que leva os vetores do espaco n-dimensional
em vetores do espaco m-dimensional. Qualquer vetor contido na imagem de A pode ser repre-
sentado como o resultado da multiplicagao da matriz A por um vetor x € R", ou seja, v = Ax
(BURDEN; FAIRES, 1985).



Dentro deste contexto, o vetor b € R™ representa um ponto em R™, e a norma euclidiana
||Az — b|| é a medida da distancia entre este ponto e a imagem da transformacgao de A. Pode-se
ilustrar essa relacdo como uma distancia entre os pontos b e Az, conforme é visualizado na
Figura 2.3.

O fundamento do método dos minimos quadrados é entao projetar o vetor b na imagem
de A, o que permite encontrar um vetor u que pertence ao espaco imagem de A, denotado por
Im(A). Assim, pode-se afirmar que existe um vetor = € R" tal que u = Az. Esse vetor z é a
solucao para o sistema, alcancada através do método dos minimos quadrados, minimizando a
distancia entre o ponto b e a imagem de A, como ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Interpretacao geométrica do método dos minimos quadrados.
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Fonte: Acervo dos autores.

O método dos minimos quadrados ¢é utilizado em casos em que a solucao exata para o
sistema Az = b nao é alcangavel, seja devido a sobre-determinagao (quando ha mais equagoes do
que incognitas) ou a presenga de ruido nos dados, permitindo encontrar a melhor aproximacao
possivel para x com base na minimizacao do erro representado pela norma euclidiana do residuo

||Az — b|| (BURDEN; FAIRES, 1985).

2.1.2 Meétodo do Gradiente Descendente

Nesta secao, é apresentado o método do gradiente descendente, cujo propédsito principal
é encontrar o minimo de uma funcao de forma iterativa. Para compreender o processo, é
fundamental ter um entendimento prévio dos conceitos relacionados a diferenciabilidade de
funcoes de duas variaveis. Portanto, neste estagio inicial, sao introduzidas algumas defini¢oes
essenciais que sao necessarias para uma compreensao do método.

Definigao 2.1. A derivada direcional de uma func¢io E : R*> — R em (a,b) € R na direcao do
retor u = (r,s) é

DuE(a,b) = lim fla+ hr,b+ hs) — f(a,b)
h—0 h

se esse limite existir.

Definigao 2.2. Seja uma fungio E : R? — R que admite derivadas parciais em (a,b). O vetor

VE@&)=<%§M&%%§MWQ

denomina-se gradiente de E em (a,b).
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Teorema 2.1. Seja uma funcio E : R? — R. O valor mdzimo da derivada direcional DyE(a,b)
¢ |VE(a,b)| ocorre quando u tem a mesma dire¢do do vetor gradiente VE(a,b).

Demonstragao. Ver (STEWART; ROMO, 2017), Pag 843. ]

A partir do Teorema 2.1, pode-se concluir que o gradiente de uma funcao indica a direcao
de crescimento maximo, em uma regiao, da fungdo F(z,y). Em outras palavras, este indica
como fazer um ajuste “leve” no ponto (z,y) para otimizar o aumento de E(z,y) ao maximo
possivel, conforme ilustrado na Figura 2.4. Note que, os vetores gradientes para cada ponto na
regiao sao apresentados no plano zOy mostrando a dire¢ao de crescimento da fungao.

Figura 2.4: Campo gradiente de uma fungao de duas varidveis.

Fonte: Acervo dos autores.

Como o objetivo do método é buscar o minimo da funcao, considera-se a direcao contraria
ao gradiente da funcao E. Essa abordagem implica em seguir a trajetéria que aponta para a
descida mais ingreme da fungao (gradiente negativo) em um ponto determinado. Essa dire¢ao
¢é escolhida de modo a maximizar a reducao da funcao E quando efetua-se um deslocamento
minimo a partir da posigao (z,y).

Dados dois vetores y e y. como sendo os valores reais de uma variavel e os valores
estimados, respectivamente. O erro quadratico médio entre os valores y e y. é dado por

Considere y. = g(a,b), em que a,b sd@o dois parametros ajustaveis, entdo F é caracteri-
zado por um paraboloide, ver Figura 2.5. Note que, os vetores gradientes para cada ponto na
regiao sao apresentados no plano xOy mostrando a direcao de decrescimento da fungao.

O método do gradiente descendente consiste em procurar o ponto de minimo deste
paraboloide, encontrando assim valores de a e b de modo que E seja minimizado.

As correcoes dos parametros a e b sao calculadas por

E E
a; = Gj—1 — Oéa— (§] bj = bj—l — Oéa— (21)

oa’ ob’
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Figura 2.5: Campo gradiente descendente de um paraboloide.

Fonte: Acervo dos autores.

em que o > 0 é a taxa de aprendizagem do algoritmo, j é o niimero de iteragoes do método e

OE OE 0y,
da Oy, 0Oa’ (2:2)
OF 0E 0y,
b o b (2.3)

A seguir é apresentado um exemplo em que este método é aplicado.

Exemplo do Método Gradiente Descendente

Para ilustrar o funcionamento do método do gradiente descendente, é utilizado o software
Matlab (INC., 2022) para gerar 200 dados com valores de z, e y, satisfazendo y, = ax,+b+¢, em
que € é um valor tomado aleatoriamente no intervalo [—1,1]. Esses dados estao representados
na Figura 2.6. O objetivo deste exemplo é encontrar parametros a e b através do método do
gradiente descendente, de modo que a reta y = ax + b se ajuste de maneira 6tima no sentido
do quadrado minimo. Para isso, considere a funcao y = g(a,b) = ax + b, o erro para os valores
de y, em relagao a reta y ¢ dado por




Figura 2.6: Valores de z, e y, gerados pelo software Matlab.
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Fonte: Acervo dos autores.

Para realizar as correcoes dos parametros a e b, o método utiliza as derivadas parciais
de F com relacao a a e b.

OE O0FE 0y
= . 2.4
da Oy 0Oa’ (24)
OE OE 0y
ok om0y 2.
ob 9y b (25)
Substituindo os valores do exemplo nas equagoes (2.4) e (2.5), tem-se que:
OF X (Y — Yg.)%q,
da z; 200 (2:6)

Além das derivadas parciais, o método também necessita de um valor para a taxa de
aprendizagem do modelo, «, para realizar as correcoes nos parametros. Neste caso é utilizado
a = 0,1. Assim, as corre¢oes nos parametros sao realizadas por meio das equagoes (2.8) e (2.9),
em que o valor de a determina o tamanho do passo em direcao ao minimo da funcao £ e N é
o numero de iteracoes do método.

aj = aj_1 — Oé—aEéacjl), (2.8)
OE(b;_1)
bj =bj1 — Oéa—gl, (2.9)

com j = 1,...,N. Para a inicializacao do método também é necessario um condicao inicial,
neste caso os valores inicias sao ag = 1 e by = 5. Gerando assim a reta yg = agx + by que esta
representada em vermelho na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Configuragao da reta gerada pelo chute inicial em comparagao com os dados.
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Fonte: Acervo dos autores.

Por meio das equagoes (2.8) e (2.9) e dos valores inicias de a e b, construiu-se uma rotina
no software Matlab, que ao final de 1000 iteracoes gerou a Figura 2.8. Nessa figura, as retas
coloridas, foram geradas pelas iteracoes do método, realizada em 1000 iteracoes.

Figura 2.8: Retas geradas pelos parametros obtidos pelo método apds cada iteracao.

Fonte: Acervo dos autores.

Na tultima iteracao o software encontrou os valores de ajgg0 = —5.0324 e biggo = 0.9837
gerando um erro de aproximadamente £ = 1.03 x 1072,

O método do gradiente descendente, portanto, é uma ferramenta poderosa que permite
a adaptagao de modelos de aprendizado de maquina aos dados de treinamento, capacitando-os
a realizar tarefas complexas, como o reconhecimento de digitos.
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2.2 HYFIS

O Hybrid Neural Fuzzy Inference System (HyFIS) é um sistema de construgao que integra
redes neurais e teoria dos conjuntos fuzzy em um processo de cinco camadas. Cada uma dessas
camadas desempenha um papel crucial na formacao de um SBRF utilizando o método de
inferéncia de Mamdani. A arquitetura do HyFIS estd ilustrada na Figura 2.9, proposto por
Kim e Kasabov (1999), na qual as varidveis linguisticas de entrada e saida tem fungoes de
pertinéncia com termos linguisticos denominados por “P”e “G”e as regras fuzzy sao designadas
por R1 a RA4.

Figura 2.9: Arquitetura do HyFIS.
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Fonte: Kim e Kasabov (1999).

O HyFIS se fundamenta na construcao de SBRF, abrangendo desde a criagao das
préprias regras até a definicao de suas funcoes de pertinéncia, utilizando um esquema de apren-
dizado de duas etapas.

e Na primeira fase, conhecida como “aprendizagem estrutural”, o sistema desenvolve
regras e estabelece a estrutura inicial com base em pares de dados desejados de
entrada e saida, determinando assim as regras fuzzy que sao utilizadas no sistema.

e Na segunda fase, chamada de “aprendizagem de parametros”, utiliza um algoritmo
de aprendizado por gradiente descendente para ajustar as fungoes de pertinéncia das
variaveis linguisticas de entrada e saida.

Uma caracteristica destacada do HyFIS é sua capacidade de adaptacao, permitindo que
as fungoes de pertinéncia e as regras fuzzy se ajustem e evoluam com base em novos dados de
treinamento.

Nas proximas secoes, sao explorados as funcoes desempenhadas por cada camada da
rede neural e o funcionamento do médulo de aprendizado do HyFIS. Para tornar mais claro
o entendimento do HyFIS, é apresentado na Figura 2.10 uma representacao simplificada do
modelo neuro-fuzzy do HyFIS, com apenas duas entradas, denotadas como z; e zy, e uma
unica saida, denotada como y.
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2.2.1 Arquitetura do Modelo Neuro-fuzzy do HyFIS

Todo o processo descrito nesta segao foi proposto por Wang e Mendel (1992); Kim e
Kasabov (1999).

O modelo neuro-fuzzy HyFIS é um sistema baseado em redes neurais de miltiplas ca-
madas. Sua estrutura é mostrada na Figura 2.10 e o mesmo possui um total de cinco camadas.
Entende-se como nés as unidades computacionais em cada camada da rede neural que desempe-
nham funcoes especificas, como processamento de entrada, calculos dos parametros das funcoes
de pertinéncia, representacoes das regras e producao de saidas.

Os nés na camada 1 sao nés de entrada que transmitem diretamente os sinais de entrada
para a proxima camada. Os nds nas camadas 2 e 4 sao nés de termo que atuam como fungoes de
pertinéncia para expressar as variaveis linguisticas fuzzy de entrada-saida. Cada n6 da camada
3 é um no de regra e representa uma regra fuzzy. Os pesos de conexao entre as camadas 3 e 4
representam os fatores de certeza das regras associadas, ou seja, cada regra é ativada em certo
grau controlado pelos valores dos pesos.

Neste trabalho, todas as fungoes de pertinéncia usadas sao funcoes gaussianas definidas
da seguinte forma:

—(z—c)?

pa(x) =e 207 | (2.10)

em que c representa o centro da funcao e o determina sua largura.

E utilizado os indices, 1, j, k e [ para representar os nos das camadas 2, 3, 4 e 5, respec-
tivamente. A saida do enésimo né da camada (m) é denotada por yém).

Figura 2.10: Estrutura do modelo neuro-fuzzy do HyFIS.

I y
Camada 5

(Nés de saida)

Camada 4
(Né6s de termos)

Camada 3 ‘
(Né6s de regras)

Camada 2
(Né6s de termos)

Camada 1
(N6s de entrada)

Fonte: Kim e Kasabov (1999).
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Camada 1

Os nos desta camada apenas transmitem os valores de cada entrada para a préxima
camada. E importante observar que cada né se conecta apenas aos nés da camada 2 que
representam os termos linguisticos (P, M e G) das respectivas entradas.

Camada 2

Os nds na camada 2 representam fungoes de pertinéncia para representar os termos
linguisticos das varidaveis de entrada. Os valores de entrada sao alimentados na camada 2, que
calcula os graus de pertinéncia. Isso é implementado usando fungoes de pertinéncia, dada pela
equacao (2.10). Inicialmente, os pesos de conexao nesta camada sdo unitarios, e as fungoes de
pertinéncia sao igualmente espagadas sobre o dominio da varidvel analisa. A funcao de saida
deste n6 é dada por:

—(z—0)?
yz@) =e 2% | (2.11)

em que ¢ e o 840 os parametros que sao treinados. A medida que os valores desses parametros
mudam, as fungoes variam, exibindo varias formas de funcoes de pertinéncia.

Camada 3

Cada n6 da camada 3 representa a parte “SE”(condigao) de uma regra fuzzy. Assim, os
nds nesta camada executam a operagao “E” definida por uma t-norma (neste caso é utilizada
a t-norma do minimo), formando os componentes antecedentes da base de regras fuzzy. Logo,
as funcoes dos nos desta camada sao

(3)

) — min
y‘] iEIj Y

()

i

em que [; é o conjunto de indices dos nés na camada 2 que estao conectados ao né j na camada 3

2) . y L
e yf ) 6 a saida do né i na camada 2.

Camada 4

Os nés da camada 4 representam a parte “ENTAQ” (agao) de uma regra fuzzy, e cada
n6 desta camada realiza a operacao fuzzy “OU”para integrar os componentes consequentes da
base de regras que conduzem aos mesmos termos linguisticos de saida.

Dessa forma, os nés das camadas 3 e 4 sao totalmente conectados. Nesta camada, as
conexoes definem as consequéncias de cada regras fuzzy, logo, cada né representa um termo
linguistico da varidvel de saida.

Os pesos de conexao wy; que conectam os nés k na camada 4 aos nés j na camada 3
representam conceitualmente os fatores de certeza (CF) das regras fuzzy correspondentes ao
inferir valores de saida fuzzy. Esses pesos que conectam as camadas 3 e 4 sao inicialmente
tomados aleatoriamente no intervalo [—1,41]. As fun¢oes desta camada sdo expressas como

(4) (3) (2))
7

J jelk( J kg

em que [ é o conjunto de indices dos nés da camada 3 que sao conectados ao né k na camada 4.
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Camada 5

Essa camada representa as variaveis de saida do sistema. Esses nds e as conexoes ane-
xadas a eles atuam como um defuzzificador. Logo, um né nesta camada calcula um valor de
saida real, nesta camada utiliza-se o método do Centro de Gravidade. Assim, as func¢oes dos
nos desta camada sao

Z y;(f)a 1kClk

(5) _ kel;

yl T~ (4
o
kel

(2.12)

em que I; é o conjunto de indices dos ndés na camada 4 que sao conectados ao né [ na camada
5 e oy e ¢ sao os parametros da funcao de pertinéncia do termo linguistico representado por
k na camada 4. Os pesos das conexoes entre as camadas 5 e 4 sao unitarios, assim, os tinicos
pesos ajustaveis na rede sao os wy; entre as camadas 3 e 4.

2.2.2 O Algoritmo de Aprendizagem Hibrido

Nesta subsecao, é apresentado o esquema de aprendizado para o modelo HyFIS. Na
primeira fase, a fase de deteccao de regras, técnicas fuzzy sao usadas para encontrar as regras.
Na segunda fase, um esquema de aprendizado supervisionado baseado no gradiente descendente
¢é usado para ajustar de forma ideal as funcoes de pertinéncia. Para iniciar o sistema de
treinamento, o tamanho inicial do conjunto de termos de cada variavel linguistica de entrada-
saida, deve ser fornecido.

Fase 1: Aprendizagem Estrutural

Na primeira etapa é mostrado um método proposto por Wang e Mendel (1992) para
gerar regras fuzzy. A tarefa aqui é gerar um conjunto de regras fuzzy a partir dos pares de
entrada-saida desejados e, em seguida, usar essas regras para determinar a estrutura do sistema
neuro-fuzzy no HyFIS. Para ilustrar esse método, seja o seguinte conjunto de pares de dados
de entrada-saida:

(x%7 x;? y1)7 (I%7 x§7 y2)7 Tt (x?7 xg? yn)J

em que r1 e r9 sao entradas, y é a saida e n é o nimero de dados.

Para facilitar o entendimento do processo foi escolhido as entradas no R? e safda no R,
porém pode ser utilizado para casos gerais de varias variaveis, como entrada no R" e saida no
R™. Este método consiste em trés passos.

Passo 1: Inicialmente, o dominio das variaveis de entrada e saida é dividido em sub-
conjuntos fuzzy, com a mesma quantidade de funcoes de pertinéncia para cada variavel. Apods
essas definicoes, os valores iniciais dos parametros das funcoes de pertinéncia sao configurados
de modo que os centros e larguras estejam igualmente espacados ao longo da faixa de cada
variavel de entrada e saida.

Cada intervalo de dominio é dividido em N regides, e é atribuida a cada regiao uma
funcao de pertinéncia, que determina os subconjuntos fuzzy para cada uma das varidveis. Nas
Figuras 2.11, 2.12 e 2.13, foi feita uma divisao de cinco regioes nos dominios das variaveis
x1, Ta € Yy, respectivamente. A primeira variavel varia no intervalo de [—30,50], enquanto a
segunda variavel de entrada abrange o intervalo de [60,90], e a variacao da saida ocorre dentro
do intervalo de [20,35]. Isso resultou em subconjuntos fuzzy {A;;7 = 1,...,5} para a primeira
varidvel de entrada, {B;;7 = 1,...,5} para a segunda varidvel de entrada, e {S;;i = 1,...,5}
para a variavel de saida.
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Obviamente, outras divisoes das regioes de dominio e outras formas de fungoes de per-
tinéncia sao possiveis.

Passo 2: O objetivo neste passo é gerar regras a partir dos pares de dados fornecidos.
Primeiramente, determine os graus dos pares de dados em diferentes regioes. Por exemplo,
suponha o seguinte conjunto de pares de dados de entrada-saida desejados: (17,5, 65, 26), em
que os dois primeiros nimeros (z1,x2) sdo as entradas e o terceiro (y) é a saida para cada
par de dados. Dessa forma, na Figura 2.11, x] = 17,5 tem grau de 0,5 em Az e 0,2 em Ay,
similarmente na Figura 2.12 23 = 65 tem grau 0,8 em By e 0,1 em B;. J4 na Figura 2.13 para
y' = 26 tem grau de 0,55 em S5 ¢ 0,3 em S.

Deve ser considerado o maior grau de cada um dos subconjuntos. Assim,

® 114,(17,5) =0,5;
® /B, (65) =0,8;
e 15.(26) = 0,55.

Dessa forma, pode-se extrair uma regra através de cada par de dados fornecidos, neste
exemplo tem-se:

(17,5, 65, 26) — x1 = 17,5(0,5 em A3), x5 = 65(0,8 em Bs),y = 26(0,55 em S3), gera
a seguinte regra: Se xy ¢ Az e x5 é By entao y é 5.

Passo 3: Neste passo o objetivo ¢ atribuir um grau a cada regra. Para resolver um
possivel problema, ou seja, regras com a mesma parte SE mas parte ENTAO diferente, e
reduzir o nimero de regras, atribui-se um grau a cada regra gerada a partir dos pares de dados
e aceitam-se apenas a regra de um grupo de conflito que possui um grau maximo. Em outras
palavras, este passo é realizado para excluir regras redundantes e, portanto, obter uma base
de regras fuzzy concisa. O efeito dessas regras é que cada regra é ativada com um certo grau
representado pelo valor do peso (fator de certeza) associado a essa regra. A seguinte estratégia
de produto é usada para atribuir um grau a cada regra.

No exemplo estudado, em que gerou a regra: Se x1 é A3 e 19 é By entao y é Sz, seu grau
é definido por:

w1 = fia,(T1) B, (x2)ps, (y) = 0.5 x 0.8 x 0.55 = 0.22.

Figura 2.11: Subconjuntos fuzzy da 12 varidvel de entrada.

tai(1)

Ay A,

05 F==-f=fmmmmm e e

02fF---f-A-cmmeee S -

=30 17,5 50 Ea

Fonte: Acervo dos autores.
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Figura 2.12: Subconjuntos fuzzy da 22 varidvel de entrada.

Hpi(w2)

By

08 F=x===--~-

01f-A-----

60 65 90 T2

Fonte: Acervo dos autores.

Figura 2.13: Subconjuntos fuzzy da variavel de saida.

D e e m b m - - ——

03 [me e oo

20 26 35 v

Fonte: Acervo dos autores.

Fase 2: Aprendizagem de Parametros

Apés a descoberta das regras fuzzy, o proximo passo envolve o estabelecimento da es-
trutura da rede, e essa rede entra na segunda fase de aprendizado para ajustar os parametros
das funcoes de pertinéncia.

Considere yl(s) como a saida estimada pelo né [ na camada 5 para um vetor de entrada
X = (x1, 29, ...,x,). Nesse ponto, é aplicado o método do gradiente descendente para minimizar

o erro quadratico médio, representado por:

1
E=3y—u") (2.13)

em que y representa o valor real da varidvel de saida.

Assumindo que o peso wy; ¢ um parametro ajustdvel correspondente ao né k£ na camada 4
e ao no j na camada 3, a regra de aprendizagem utilizada pelo método do gradiente descendente
é definida como:

i) = wigli = 1) = (5 )

awkj
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Nessa equacao, a > 0 representa a taxa de aprendizado do método e t é o niimero de
iteragoes. A derivada parcial % ¢é calculada como o produto das derivadas parciais em relacao

a variaveis intermediarias, de acordo com a férmula:

OE  OE 0yl  OF 9y ayl"

_ - . (2.14)
Owrj gyt w9y gyt Owy

Para ilustrar a regra de aprendizado de cada parametro, realiza-se os calculos de aaT]ij
camada por camada, a partir dos nés de saida das respectivas camadas. Em seguida, deduz as
correcoes dos parametros das fungoes de pertinéncia relacionadas a saida.

A partir da equagao (2.13), conclui-se que:

aE (5)
=—(y—vy ). 2.15
(9yl(5) ( l ) ( )

Logo, o erro nesta camada é dado por

e _ _9E
: 09y

Utilizando a equagao (2.14), obtém-se

OE  OE oy

- ' : 2.16
aalk ayl(S) &nk ( )
A partir da equagao (2.30)
o _ Sk uen)
= :
(" ow)
Assim,
(4) _ @
a9y ylk(clk(; Yp Ol (; Y Ok Clir )
= ; (2.17)

k!

em que k' é o conjunto de ndés da camada 4 que estdao conectados ao né [ da camada 5. Das
equagoes anteriores, conclui-se que

OE  OE  ayP (2.18)
80’1143 B ayl(5) aalk '

(e g ow) — Q- yiowew))
K’ K’
4
Oy ow)
k/
Portanto, a correcao do parametro o é dada por
u(en (D ypdow) = (O v owen))
K’ K’
4
O uon)?
k/

(5))

=—(—-u (2.19)

oDt +1) = op()® + as”
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Analogamente,

OE  OE 0y ) alky,Q

( Z Ulkyl

6cm B 8y1(5) 8Clk

Portanto, a correcao do parametro ¢ é dada por

(5 chy;(c )

Z Ullcyl

Para calcular as correcoes dos parametros das funcgoes de pertinéncia das entradas, pri-
meiro calcula-se os erros das camadas 3 e 4. O erro para os nés da camada 4 sao calculados
com base na fuzzificagao das saidas. Assim,

Clk(t —+ 1) = Clk

s _ OE _ OE oy
k ay](€4) ayl(5) ay’(€4)

Além disso,
oF )
=—(-y")
8yl(5) :

Da equagao (2.30),

3?/1(5) . (ow (e Zk/ y;(j)Ulk') Zk/ yk/)Ulk'CZk/
5=
ay,” (e v ou)?

Por fim, obtém-se

(5(4) . (5) (Ulk<clk Zk/ y](j)olk’) Zk/ yk/)o'lk’clk’)
= -y)
(S v o)

Assim como na camada 4, na camada 3 nenhum parametro precisa ser ajustado, logo,
basta calcularmos o erro, 5

4
4 1 :
ooy oy oy
A partir dai obtém-se a formula de correcao dos parametros das funcoes de pertinéncia
das entradas da seguinte forma:

8_01- - ayZ@) dc; ayz@ Y; 2

)

OE  OF 8y(2) 0E 92z — ¢)

Também,

3)
OE _ OE 0y, . oL 5O
oy? oy oy? oy

)

Definindo

—A (2)
r= rgrgenln(y ),
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em que 1 representa o argumento do indice j € I; que minimiza yg). Obtém-se

op [T sei=r
J

0.2
dy; 0 caso contrario.

Portanto, a correcao do parametro ¢; é dada por

(9E (2)2(I—Ci)
@ Tt

)

c(t+1)=c¢t)+a

Analogamente,

OE  0E 3y  0E 52z —c)’

do; 8yz-(2) do; (‘3y(2) Ui o}

Portanto, a correcao do parametro o; é dada por

OE (2)2(17 — Ci)2
Yi 3 :

oi(t+1)=0;(t) + «
dy” 7i

Na proxima segao é apresentada a segunda rede neuro-fuzzy utilizada para o desenvol-
vimento deste trabalho.

2.3 ANFIS

O Adaptive Neuro-fuzzy Inference System (ANFIS) é um sistema de inferéncia neuro-
fuzzy composto por cinco camadas interconectadas por pesos unitarios. Semelhante ao HyFIS,
cada camada desempenha um papel distinto no processo, resultando na criacao de um sistema
baseado em regras fuzzy por meio do método de inferéncia Takagi-Sugeno. Segundo Jang (1993),
objetivo do ANFIS é criar um sistema flexivel capaz de modelar e inferir a partir de dados,
combinando as vantagens da logica difusa com a capacidade de aprendizado de maquina. Essa
abordagem permite que o ANFIS construa regras do tipo “se-entao” com fungoes de pertinéncia
apropriadas a partir de pares de entrada e saida especificados.

A arquitetura do ANFIS é representada na Figura 2.14.
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Figura 2.14: Arquitetura do ANFIS.

Pardametros Iniciais

Consequente da Regra
“Chute Inicial”

2* Camada 3* Camada 4* Camada

1* Camada

xry T2

Fonte: Jang (1993).

Para facilitar o entendimento do modelo neuro-fuzzy do ANFIS, considera-se um exemplo
apenas com duas entradas e uma saida. Além disso, considera-se as 3 funcoes de pertinéncia,
como representado na Figura 2.14, sendo todas gaussianas, conforme descrito na equacao (2.10),
denota-se ¢ por a e ¢ por b com intuito de facilitar a notacao.

Neste modelo, a ANFIS implementa nove regras fuzzy do tipo Takagi-Sugeno:

Regra 1: Se (z1 é a Ay) e (x9 é a By), entdo y = f1 = k1o + k1121 + k1owo;
Regra 2: Se (z1 é a As) e (9 é a By), entdo y = fo = kag + ko121 + kooxa;
Regra 3: Se (r1 é a A3) e (x9 é a By), entdo y = f3 = k3o + k3121 + k3oxa;

Regra 4: Se (z1 é a Ay) e (x9 é a By), entdo y = fy = ko + ka11 + kaowo;

Regra 9: Se (z1 é a A3) e (9 é a Bs), entdo y = fo = koo + ko121 + kgo2,

em que A;, Ay e Az sdo conjuntos fuzzy do universo x1; By, By e Bs sao conjuntos fuzzy do
universo Xo; e ko, ki1 e ki sdo os conjuntos de parametros da regra i = 1,2,...,9. A Figura
1.38 mostra o mecanismo para se obter o método de inferéncia a partir das regras.

A seguir cada camada do ANFIS é abordada de maneira detalhada, de acordo com Jang
(1993).
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Camada 1

Os néds desta camada funcionam essencialmente como os nés da camada 2 do HyFIS.
Isto €, apds os valores de entrada serem computados, os nds desta camada calculam seus graus
pertinéncia aos respectivos termos linguisticos de cada varidavel de entrada. Assim, as funcoes
dos nés desta camada sao dadas por:

ygl) = pia,(x1) parat=1,2,3 ou (2.20)

y" = g, ,(x2) para i =4,5,6, (2.21)

em que A; e B;_3 sao os termos linguisticos relacionados as entradas x; e xs, respectivamente.

Camada 2

Os noés desta camada funcionam essencialmente como os nés da camada 3 do HyFIS.
Isto é, aqui a parte “SE”das regras fuzzy sao criadas com base no operador “E”definido por
uma t-norma. Assim, as fungoes dos nds desta camada sao dadas por:

U =i = pa, (1) - g, (), (2.22)
s = wy = pua, (1) - g, (2), (2.23)
ys? = ws = pua, (1) - i, (22), (2.24)
y = wy = puay (1) - g, (), (2.25)

: (2.26)
ys? = 1wy = pia, (1) - i, (22), (2.27)

em que yi@) é a saida do né i obtida pela t-norma do produto algébrico (]]).

Camada 3

A terceira camada é composta por nods fixos, denotados por N. Tais nés realizam um
processo de normalizacao dos antecedentes das regras criados na camada 2. Assim, as fungoes
dos nos desta camada sao dadas por:

®3) _ — Wi

Y =w; = . (2.28)
Wy + Wa + W3 + Wy + W5 + We + Wy + Wg + Wy

Camada 4

Os nos desta camada funcionam essencialmente como os nés da camada 4 do HyFIS. Isto
6, aqui a parte “ENTAQ” das regras sao criadas, porém no ANFIS essa criacio ocorre através
de um conjunto de parametros {k;, ki1, ki2}, denominados parametros consequentes. Assim, as
funcoes dos noés desta camada sao dadas por:

Camada 5

Esta é uma camada de né tnico que tem como objetivo calcular a saida do sistema
neuro-fuzzy através da média ponderada das saidas de cada regra. Assim, a funcao de saida
deste no é dada por:
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9
y = wif;. (2.30)
1=1

2.3.1 O Algoritmo de Aprendizagem Hibrido

O ANFIS também adota um algoritmo de aprendizado hibrido em duas etapas. No
entanto, no caso do ANFIS, utiliza-se o método dos minimos quadrados para aprimorar os
parametros k;o, ki1 e kiz, enquanto o método do gradiente descendente é empregado para otimi-
zar os parametros das fungoes de pertinéncia, da mesma forma que no HyFIS. Inicialmente, as
funcoes de pertinéncia sao definidas com intervalos igualmente espagados no dominio de cada
variavel de entrada, abrangendo-o completamente.

O Treinamento do ANFIS

A partir dos valores iniciais dos parametros e de um conjunto de dados com P com-
binagoes de entrada-saida, tem-se as seguintes P equagoes:

1(D)fi(1) +wa(1)fa(1) + ... +w,(1) fu(1)
12)f1(2) +wW2(2)f2(2) + ... +Wa(2)fn(2)
Y(p) =wi(p)filp) +wWa(p)falp) + ... +Wn(p)fu(p)

Y(P) =wi(P)/i(P) +wa(P) fo(P) + - -+ + Wn(P) fu(P),

(2.31)

\

em que f; = kjo+kipri+- -+ kinr, parat = 1,...n, m é o nimero de variaveis de entrada, n o
nimero de nés da terceira camada e Y (p) a saida do ANFIS para as entradas z1(p), ..., z.(p).
Dessa forma, a equacao (2.31) pode ser escrita da forma:

y = Ak,
em que,
v -
Y(2)
P ’
v,
T2) T2)11(2) ... T2 . B2)1(2) ... T(2)Tm(2)
A= : : : : : : :
wi(p) wi(p)zi(p) ... WiP)zmp) ... WaP)Ta(P) ... Walp)Tm(p)
| T(P) TP)(P) .. T(Phea(P) ... TlPlr(P) . TalPaw(P) |y

k:[/ﬁo kll le"'klm k20 k21 k22"'k2m"'kn0 knl anknm]

n(l+m)x1"
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A solucao do sistema é encontrada através do método dos minimos quadrados fazendo
com que ||Ak — y|| seja minimizado. Geralmente o nimero de dados de entrada-saida é maior
do que n(1 + m), entao o sistema y = Ak pode nao ter solucao.

Posteriormente, sao calculados os valores de saida estimados pela rede para os dados,
Ye, € 0 vetor de erro e é determinado:

€=1Y — Ye.

Por fim, o método do gradiente é aplicado, fazendo com que os parametros ajustaveis
da rede se alterem de modo que e seja minimizado.
O erro quadratico médio, E, é dado por:

1 1
E=-c*=-(y—u)>
3¢ = 5 —ve)

oF
Como a saida de cada camada depende da anterior, as derivadas Pa e a5 podem ser
a

interpretadas da seguinte forma:
OE OE 0e 0y® oyW oy® oy gy
da e Oy® gy@ gy gy@ gy da

OE _OE  de 0y oy ay® gy gy
da  de Oy® oy 9y® oy 9y b

Substituindo pelas Equagoes (2.21), (2.27), (2.28), (2.29) e (2.30), resultard na relacao
desenvolvida por Sandmann (2006), dai as derivadas parciais de F sao dadas por:

(2.32)

(2.33)

= _ ==, . . . . 234
da  de 9Jy I(w;f;) Ow; Ow; Oua, Jda’ (2.34)
9E _OE Qe 9y OWif) OWwi Owi Oua, (2.35)
Dai, tem-se

o . @1(1 — @2) w; _%(%)2 (.I' - a) )

50— (=1)-1-f; " ” e B ; (2.36)

OF . @1(1 — wl) w; _%<%)2 (SC - a)2

5~ © (=1)-1-f; o " e 7 . (2.37)

As expressoes de a e b sao corrigidas utilizando as equagoes (2.38) e (2.39), em que « é
a taxa de aprendizagem do método.

a=a o — 0 — W; .L.eié(zga)2 (:L‘_a’) .
+ alya — y) fiwi(1 — w;) m ( > ) ; (2.38)
bt a(ya— ) fa(1 — ) - e h () (oo

Desse modo o ANFIS otimiza os parametros dos antecedentes através do método do
gradiente descendente e os parametros dos consequentes pelo método dos minimos quadrados.
Tanto o ANFIS quanto HyFIS sao capazes de ajustarem sua estrutura de maneira adap-
tativa com base em dados de treinamento, tornando-o uma ferramenta para modelar sistemas
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cujos comportamentos podem variar ao longo do tempo ou sob diferentes condicoes. Porém,
para cada aplicacao deve ser feito uma avaliacao e validacao desses modelos. Na préxima
secao sao abordadas as métricas de danos como um meio de avaliar o desempenho das redes
neuro-fuzzy, permitindo verificar o comportamento destas em experimentos praticos.

2.4 Meétricas utilizadas para Verificacao de Danos e Ava-
liacao da Metodologia

Neste trabalho, cada uma das redes neuro-fuzzy mencionadas determinam SBRF para
estimar a parte real da impedancia eletromecanica de estruturas, com entradas de tempera-
tura e frequéncia, em diferentes cenarios que sao apresentados nos proximos capitulos. No
entanto, é importante conduzir uma andlise para avaliar a qualidade desses sistemas, garan-
tindo sua robustez em cendrios com temperaturas que nao constam nos dados de treinamento.
O uso de métricas para avaliar danos se revela relevante nesse sentido, permitindo a avaliacao
do desempenho dos modelos neuro-fuzzy na deteccao e quantificagdo de danos em estruturas.
Esta abordagem de validagao nao apenas aumenta a confiabilidade dos sistemas de monitora-
mento, mas também demonstra sua capacidade de se adaptar as condigoes que caracterizam a
integridade estrutural em ambientes reais e controlados.

Esta secao explora um estudo das diversas métricas para verificacao de danos, propostas
na literatura, com o objetivo de quantificar os danos em estruturas sujeitas ao método de
monitoramento de integridade estrutural baseado na impedancia eletromecanica. Dentre essas
métricas, destacam-se: RMSD, RMSD1, RMSD2, RMSD3, RMSD4, RMSD5, CCD, ASD,
MAPD e M.

O objetivo das métricas é quantificar a diferenca entre medi¢oes da impedancia quando
comparadas com os dados obtidos para a estrutura sem dano.

2.4.1 Desvio Médio da Raiz Quadrada

A métrica para verificar dano mais utilizada na literatura, é o desvio médio da raiz
quadrada (RMSD), sendo sua defini¢ao dada por:

n

rMSD = |1 D (X - Y2, (2.40)

n <
=1

em que X; sao as medicoes da parte real da impedancia para a estrutura em uma frequéncia ,
Y; sao os dados da parte real da impedancia para a estrutura, gerados a partir dos SBRF, em
uma frequéncia ¢ e n é o nimero de medigoes consideradas.

No contexto da andlise de dados, o RMSD pode ser usado para avaliar a precisao de um
modelo preditivo. Quanto menor o RMSD entre as previsoes do modelo e os valores reais, mais
preciso é o modelo.

A avaliagdo do desempenho do RMSD deve ser feita considerando o contexto especifico
do problema em questao. Nao existe um valor absoluto que determine se o RMSD é bom ou
ruim, pois varia de aplicagao para aplicacao. Portanto, é essencial considerar as caracteristicas
e as limitacoes do seu conjunto de dados e do modelo.

2.4.2 Desvio Médio da Raiz Quadrada 1

Uma nova abordagem implica a substitui¢ao do denominador da equagao (2.40) pela
parte real da impedancia de referéncia X;, conforme discutido nas pesquisas de Grisso, Peairs
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e Inman (2004) e Peairs (2006). Essa mudanca na estrutura da métrica é denominada desvio
médio da raiz quadrada 1 (RMSD1), cuja definigao é apresentada na equagao a seguir:

(Xi —Yi)?

RMSD1 = z": e

=1

(2.41)

Neste cendario, o nivel de medicao de impedancia nao exerce influéncia significativa na
natureza da métrica, contudo, os resultados obtidos variam com base no nimero de pontos
considerados na comparacao.

Como no caso do RMSD, ¢ ttil estabelecer um valor de referéncia para o RMSD1 ou
compara-lo com resultados de modelos anteriores, concorrentes ou modelos alternativos. Se o
RMSD1 for significativamente melhor (ou menor) do que esse ponto de referéncia, isso pode ser
um indicativo positivo.

2.4.3 Desvio Médio da Raiz Quadrada 2

Outra definicao do desvio médio da raiz quadrada, conhecida como RMSD2, é apresen-
tada por Yu e Giurgiutiu (2009) na equagao (2.42). Nesta, pode-se observar que a somatoria é
realizada independentemente no numerador e no denominador, dada por:

RMSD2 = \/ iz Y)* (2.42)

Zz 1‘)(2

A métrica definida pela equagao (2.42) foi utilizada em outros estudos que envolviam
comparagoes entre diferentes métricas como em Tseng e Naidu (2002); Yu e Giurgiutiu (2009).

Como o RMSD2 envolve a soma dos quadrados de valores no numerador e denominador,
¢é importante considerar se a métrica é sensivel a escala e ao peso dos valores. Deve ser avaliado
como as variacoes nas magnitudes dos dados afetam o RMSD2 e se isso é adequado para o
problema em questao.

2.4.4 Desvio Médio da Raiz Quadrada 3

Uma alternativa adicional para calcular o desvio médio da raiz quadrada, denominada
RMSD3, é proposta por Park et al. (2003) na equagao (2.43). Nessa equagao, a somatoéria estd
fora da raiz, em contraste com as defini¢oes previamente apresentadas, dada por:

(X~ Y)?

RMSD3 = Z e

(2.43)

Assim como com o RMSD1 e o RMSD2, é essencial entender como o RMSD3 varia
com base no nimero de pontos considerados na comparacao. Isso pode ajudar a determinar o
numero ideal de pontos a serem incluidos.

2.4.5 Desvio Médio da Raiz Quadrada 4

Peairs (2006) introduz uma outra modificagdo no desvio médio da raiz quadrada, cha-
mada RMSD4, conforme mostrado na equagao (2.44). Nesta equagao, as médias das medigdes
para as duas condicoes analisadas, X e Y, sdo incluidas para eliminar o efeito das pequenas
variacoes decorrentes de mudancgas na temperatura ou possiveis resisténcias elétricas dos cabos
de conexao do sensor ao analisador de impedancia. dada por:
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parspi— |30 (6=~ 0=V

i=1

. (2.44)

O RMSD4 incorpora as médias das medicoes para as duas condigoes analisadas, repre-
sentadas por X e Y. Isso significa que o RMSD4 considera a diferenca entre as medicoes (X;)
e (Y;) e as médias das condigoes em vez de comparar diretamente as medigoes. Essa aborda-
gem visa eliminar o efeito de pequenas variacoes decorrentes de mudangas na temperatura ou
possiveis resisténcias elétricas dos cabos de conexao dos sensores ao analisador de impedancia.

2.4.6 Desvio Médio da Raiz Quadrada 5

Variagoes frequentes tornam comum a necessidade de estabelecer uma referéncia (base-
line), isto é, uma medigao da estrutura sem dano, obtida através da média de vérias medicoes
realizadas quando a estrutura esta em perfeitas condigoes. Considerando essa média e o desvio
padrao calculado para cada ponto, Peairs (2006) introduz uma nova defini¢ao do desvio médio
da raiz quadrada, a equagao (2.45), que visa reduzir a sensibilidade da métrica a mudangas no
sinal de impedancia devidas a alteragdes ambientais (nao associadas a dano real):

- (62
RMSD5 = |3 [~ L] (2.45)

- n
i=1

Nessa equacao, Sy, é o desvio padrao de cada ponto do sinal de referéncia. Com a
equagao (2.45), finalizam-se a apresentacao das definigdes encontradas na literatura para o
calculo da métrica que avalia dano baseada no desvio médio da raiz quadrada.

2.4.7 Desvio do Coeficiente de Correlagao

Uma métrica de dano alternativa é o CCD, utilizada para interpretar e quantificar a
informacao contida em dois conjuntos de dados. A férmula matemadtica, na equagao (2.46),
envolve a diferenca entre 1 e o coeficiente de correlacao entre uma medicao e a referéncia
Giurgiutiu (2005).

CCD=1-CC. (2.46)

O coeficiente de correlagao (C'C'), é definido por:

cC = %an (Xi _si)g — 7), (2.47)

i
em que Sy e Sy sao os desvios padrao do sinal da parte real da impedancia de referéncia e
da parte gerada, respectivamente. Quando o coeficiente de correlacao € igual a 1, os sinais
tém uma correlagao total. Quanto maior for a diferenca entre os sinais, menor é o valor de
CC. O valor de CC é também utilizado para comparar e quantificar sinais de admitancia
(KRISHNAMURTT; NAIDU, 2003).

O CCD varia de 0 a 1, em que 0 indica uma correlagao perfeita entre os dados (a medicao
é idéntica a referéncia), e 1 indica auséncia de correlagdo (a medi¢ao nao tem relagdo com a
referéncia). Portanto, um CCD préximo de 0 é desejavel, pois sugere que a medi¢ao é precisa
e estd bem alinhada com a referéncia.
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E vélido ressaltar que a interpretacao do CCD pode variar dependendo do contexto da
sua aplicagao. Portanto, é importante considerar as necessidades e especificidades do seu projeto
ao avaliar o CCD. Em alguns casos, uma correlacao moderada pode ser aceitavel, enquanto em
outros, uma correlagao proxima de 0 pode ser essencial.

2.4.8 Diferenca Média Quadrada

Outra métrica comumente utilizada no método da impedancia eletromecanica para quan-
tificar o dano ¢é a diferenca média quadrada (RAJU, 1997), definida matematicamente por:

ASD =) " (X; - Y; = 6)?, (2.48)
i=1
em que ¢ representa a diferenca das médias de cada um dos sinais, como é evidenciado na
equacgao (2.49), definida por:

§=X-Y (2.49)

Ao usar essa métrica de dano, busca-se também neutralizar o efeito das variagoes na
amplitude resultantes de mudangas no ambiente.

Se o ASD for préximo de zero, isso indica que os sinais X e Y sao muito semelhantes
ou que a diferenca entre eles nao é estatisticamente significativa. Isso pode sugerir a auséncia
de dano significativo, desde que outras consideracoes, como os limites aceitaveis de ASD para
sua aplicacao, sejam levadas em conta.

Um valor alto de ASD sugere que a diferenca entre os sinais X e Y ¢é significativa. Isso
pode indicar a presenca de dano ou mudancas substanciais nas propriedades do sistema que
estd sendo monitorado.

A interpretacao do valor do ASD muitas vezes é feita em relagao a limiares pré-definidos.
Dependendo da aplicacao, pode-se estabelecer um valor de ASD considerado como “limite” acima
do qual o dano é considerado significativo.

Lembre-se de que a escolha dos limiares e a interpretacao dos resultados podem variar de
acordo com o contexto da sua aplicagao e a natureza dos sinais sendo comparados. E importante
considerar fatores como a sensibilidade necessaria para detectar o dano, o nivel de ruido nos
sinais e as condigoes ambientais que podem afetar os sinais. Portanto, a definicao de qualidade
em termos de ASD deve ser baseada em critérios especificos da sua aplicacao.

2.4.9 Desvio Percentual da Média Absoluta

Outra métrica adotada pelo método da impedancia eletromecénica é o desvio percentual
da média absoluta (TSENG; NAIDU, 2002), que é formulada por:

n

MAPD = Z

4
=1

XY,

e (2.50)

Observa-se que o MAPD, na equagao (2.50), é similar ao desvio médio da raiz quadrada
definido por RMSD3, uma vez que ambos avaliam as diferencas entre os sinais em cada ponto
das medicoes.

Para avaliar o MAPD, é 1til ter um valor de referéncia ou um limite aceitdvel com o
qual vocé possa comparar. Isso pode ser obtido com base em dados histéricos, especificagoes
do sistema ou padroes da industria. Se o seu valor de MAPD for menor do que o limite de
referéncia, isso pode ser considerado bom.
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2.4.10 Soma das Diferencas Médias

Como ultima métrica apresentada neste trabalho, tem-se a simples soma das diferencas
médias entre os sinais (PEAIRS, 2006). Esta métrica de dano nao utiliza nenhuma relagao
entre os valores, sendo expressa por:

M = Zn:(Xi - Y2 (2.51)

Para determinar a métrica mais adequada tanto para validar os resultados dos SBRF
gerados a partir das redes neuro-fuzzy quanto para realizar a compensacao de temperaturas em
cada dano, é necessario realizar uma analise especifica para cada conjunto de dados gerados.

Nos proximos capitulos, sao apresentados experimentos realizados em diversas situagoes,
empregando a técnica de monitoramento estrutural por impedancia eletromecanica. Em cada
caso, todas essas métricas sao testadas com o objetivo de identificar aquelas mais sensiveis ao
tipo especifico de dano em monitoramento, baseando-se nos conceitos da literatura.
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Capitulo 3

Comparacao de Redes Neuro-fuzzy na
Identificacao de Danos em uma Placa
de Aluminio

A manutencao preventiva é frequentemente mais economica do que a reparagao ou subs-
tituicao de uma estrutura. O monitoramento permite identificar problemas no inicio, evitando
custos elevados associados a reparos extensos ou reconstrucao.

A técnica de impedancia eletromecanica permite monitorar a integridade de estruturas
a partir da medig¢ao da impedancia em diversas frequéncias. Isso ocorre a partir de um circuito
de resisténcia ao fluxo de uma determinada corrente elétrica quando se aplica uma certa tensao
elétrica em seus terminais.

A técnica capta mudancas estruturais utilizando os sensores piezoelétricos PZT, que sao
coladas na estrutura a ser monitorada por meio de um adesivo de alta rigidez, podendo ser
uma cola instantanea ou uma resina de epdxi, para garantir uma melhor interagdo mecanica
(RABELO, 2017). Através dos PZTs é possivel detectar as mudangas nas curvas de impedancia.

Conforme descrito por Rabelo (2017), a técnica emprega transdutores piezelétricos para
detectar modificacoes nas propriedades dinamicas da estrutura, tais como rigidez, amorteci-
mento e massa. Esse processo resulta na obtencao da impedancia em funcao de cada frequéncia
analisada, o que é comumente referido como a assinatura de impedancia da estrutura.

Para investigar o estado atual da estrutura é necessario um banco de dados ou de assi-
naturas de impedancia de referéncia, denominado baseline. Desta forma, a assinatura coletada
para a investigacao deve ser contrastada com uma assinatura de referéncia, ambas na mesma
temperatura haja vista que o efeito da temperatura é expressivo.

Neste capitulo é abordada a utilizagao de redes neuro-fuzzy para analisar os dados de
impedancia de uma placa de aluminio, os quais foram obtidos em condigdes controlada de
variacao de temperatura e frequéncia.

3.1 Experimento

O objetivo deste experimento é realizar a coleta de dados, a respeito da impedancia de
uma chapa de aluminio do tipo 2024-T3, com 503 mm de comprimento, 500 mm de largura e
6 mm de espessura (Figura 3.1), para que assim possa ser realizado a construgao de SBRF a
partir das redes neuro-fuzzy.
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Figura 3.1: Inserindo os PZT na chapa de aluminio.

Fonte: Acervo dos autores.

Essa coleta de dados é feita em uma camara climatica, Figura 3.2, no Laboratorio
Mecanica de Estruturas (LMEst) da Faculdade de Engenharia Mecéanica da Universidade Fe-
deral de Uberlandia. Os dados, considerados baseline, foram coletados entre as temperaturas
de —30°C a 50°C', com uma variagao de 2,5°C, ou seja, foram extraidos os dados em 33
temperaturas diferentes, sendo necessario uma espera de 30 minutos para a camara climética
estabilizar em cada temperatura. Neste ensaio, para cada temperatura coletada foi encerrado
um ciclo e para cada ciclo foi coletado 10 assinaturas, grafico representado pela abscissas sendo
a Frequéncia (Hz) e as ordenada sendo a parte real da impedéancia (Re(Z)). Na Figura 3.3
estao representadas as curvas de impedancia nas temperaturas de —30°C', 5°C' e 50°C.

Figura 3.2: Camara climética.

Fonte: Acervo dos autores.
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Figura 3.3: Curvas de impedancia.
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Fonte: Acervo dos autores.

No mesmo ensaio, foram obtidos dados na mesma chapa de aluminio, com uma mudanca
na estrutura, ocasionada pelo acréscimo de massa, ima colocado préximo ao PZT, Figura 3.4.
Foi utilizada a mesma faixa de temperaturas dos dados baseline, porém com espagamento de
52C, com 10 assinaturas por ciclo. Assim, no total de 17 ciclos de temperatura, foram coletadas
170 assinaturas de impedancia com dano.

Foram coletadas 500 assinaturas diferentes, divididos em 330 como baseline e 170 com
simulagao de dano (acréscimo de massa).

Figura 3.4: Tlustracao de acréscimo de massa.

Fonte: Acervo dos autores.
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Como para cada temperatura foi coletado 10 assinaturas diferentes, em cada caso foi
calculado a mediana desse conjunto para cada temperatura. Dessa forma, os dados que sao
utilizados nas redes neuro-fuzzy sao as 50 assinaturas medianas de cada ciclo.

3.2 Implementacao do Algoritmo

Para realizar a estrutura do algoritmo e assim iniciar a aprendizagem é necessario dados
iniciais. Foram considerados duas varidveis de entrada (Temperatura e Frequéncia) e uma
varidvel de saida (Impedancia).

e Temperatura: total de 33 elementos, com o menor valor igual a -30°C, e o maior
50°C, com espacamento de 2,5°C;

e Frequéncia: total de 3.000 elementos, com o menor valor igual a 60.000H z e o maior
90.000H z;

e Impedancia: total de 99.000 elementos, com o menor valor de 20,63294349¢) e o
maior 35,31068104°C.

Para justificar a qualidade e precisao dos SBRF ¢ imprescindivel conduzir uma validagao
dos dados. Essa validagao requer a alocagao de uma parcela dos dados do experimento exclu-
sivamente para esse propodsito. Nesse contexto, 18% dos dados sem danos sao reservados para
a validagao, uma pratica que se revela razoavel e flexivel em experimentos de aprendizado de
méquina (BISHOP; NASRABADI, 2006).

Essa alocacao nos possibilita avaliar o desempenho do modelo em um conjunto de da-
dos nao observados anteriormente, sendo fundamental para estimar sua capacidade de genera-
lizacao. A escolha do percentual de 18% foi feita levando em consideragao a disponibilidade dos
dados e a necessidade de equilibrar o tamanho do conjunto de treinamento com a necessidade
de validagao.

No total, sao reservadas 6 das 33 temperaturas presentes nos conjuntos de dados para a
fase de validagao, abrangendo uma variagao de 3000 frequéncias em cada uma dessas temperatu-
ras. Em outras palavras, 18.000 ternas (temperatura, frequéncia, parte da real da impedéancia)
sao alocados para a validacgao, enquanto 81.000 ternas sao destinados ao treinamento do modelo.

Observe que as variaveis de entrada possuem quantidades de elementos bastante discre-
pantes. Enquanto o intervalo de frequéncias contém 3000 elementos, o intervalo de temperatura
possui apenas 33 elementos. Para garantir uma andlise detalhada e precisa dos dados, é apro-
priado considerar a subdivisao do intervalo de frequéncias. Essa abordagem é fundamental
quando se lida com conjuntos de dados de tamanhos tao distintos, pois ajuda a equilibrar a
andalise.

A subdivisao do intervalo de frequéncias em categorias menores permite obter insights
mais granulares e identificar tendéncias ou padroes que podem passar despercebidos ao analisar
o conjunto de dados como um todo. Essa técnica é especialmente 1til ao lidar com conjuntos
de dados de diferentes escalas, maximizando o valor das informacoes que podem ser extraidas.

Dessa forma, sao conduzidos testes utilizando diferentes quantidades de frequéncias para
gerar um unico SBRF. Inicialmente, sao realizados testes com duas frequéncias, resultando
em 1500 sistemas, como ilustrado na Figura 3.5. Em seguida, sao conduzidos testes com 3
frequéncias para cada SBRF, seguidos por testes com 4 frequéncias por SBRF, e assim por
diante, abrangendo os divisores de 3000 até 50 frequéncias por SBRF. Em resumo, sao condu-
zidos 12 testes diferentes para determinar a configuracao que proporcionaria a melhor previsao
dos dados.
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Figura 3.5: Subdivisoes das frequéncias por SBRF.
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Fonte: Acervo dos autores.

Para realizar o treinamento dos dados reservados para o treinamento foi utilizado o
Software R (Posit team, 2023), tanto para implementar o algoritmo do HyFIS, quanto do
ANFIS. Como um dos objetivos deste trabalho é realizar a comparacao entre as duas redes
neuro-fuzzy citadas, todos os parametros foram iguais para cada uma delas.

Os parametros de entrada ou argumentos das redes neuro-fuzzy desempenham um pa-
pel fundamental na modelagem e otimizacao de sistemas complexos. Ao configurar esses
parametros, como a matriz de dados de treinamento normalizados, o nimero de funcoes de
pertinéncia para cada variavel, o nimero maximo de iteracoes, o tamanho do passo no gradiente
descendente, a escolha dos tipos de t-norm, s-norm e método de defuzzificacao, os pesquisadores
tém a capacidade de personalizar a abordagem de acordo com a natureza tnica do problema
em questao.

Essa flexibilidade permite que as redes neuro-fuzzy se adaptem a uma ampla gama de
aplicacoes, desde sistemas de controle até previsoes e tomadas de decisao, tornando-as uma
ferramenta poderosa na modelagem de sistemas complexos com base em dados e conhecimento
especializado (KIM; KASABOV, 1999). A selecao criteriosa desses parametros é essencial para
garantir um desempenho preciso e eficaz desses sistemas hibridos (JANG, 1993).

Os argumentos no Software R em ambas redes neuro-fuzzy sao:

e data.train: Para a entrada deste argumento deve ser considerado a matriz dos dados
de treinamento de entrada e saida, todos normalizados entre 0 e 1. Os algoritmos de
redes neuro-fuzzy aprendem com esses dados a modelar o sistema. A matriz deve ter
m linhas (quantidade de elementos) e n colunas (varidveis), em que a ultima coluna
representa a variavel de saida do modelo;

o num.labels: Esta matriz define o nimero de termos linguisticos que vocé esta usando
para cada variavel no seu modelo. Cada varidavel é dividida em rétulos, como “baixo”,
“médio” e “alto”, para lidar com a incerteza e a imprecisao dos dados. Observe que a
quantidade de termos linguisticos ¢ o mesmo da quantidade de fun¢oes de pertinéncia;

e maz.iter: Esse parametro controla o niimero méximo de iteragdes (ou passos) que
o algoritmo de treinamento realizara. E importante definir um valor adequado para
evitar que o treinamento seja muito demorado ou que o modelo nao alcance a con-
vergencia;

e step.size: O tamanho do passo (ou taxa de aprendizado) é um valor real entre 0 e
1 que determina o quanto os parametros do modelo sao atualizados a cada iteragao
durante o treinamento utilizado no gradiente descendente de cada rede neuro-fuzzy.
Um valor adequado ¢ crucial para a convergéncia do modelo. Um valor muito alto
pode resultar em oscilacoes ou divergéncia, enquanto um valor muito baixo pode
levar a uma convergéncia lenta;
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e type.tnorm: Este parametro define o tipo de operacao de t-norm utilizada na in-
feréncia das regras. A t-norm é uma operacao que combina os graus de pertinéncia
dos rétulos linguisticos. Escolher o tipo correto de t-norm ¢ importante para o célculo
preciso da saida do sistema fuzzy;

e type.snorm: Assim como o tipo de t-norm, o tipo de s-norm define a operacao usada
para combinar os resultados de diferentes regras durante a inferéncia. A escolha
adequada do tipo de s-norm é fundamental para a agregacao correta das saidas das
regras.

o type.defuz: Este parametro determina o método de defuzzificagao que é usado para
converter as saidas fuzzy em um valor de saida tinico. A defuzzificagao é crucial para
obter uma resposta clara e interpretacao do sistema.

Para os dados de entrada na rede neural sao utilizadas as ternas que foram definidas
anteriormente. Para cada frequéncia, as 27 temperaturas (treinamento) estarao variando. Como
para cada SBRF ¢ utilizado n frequéncias, logo o mesmo tera n x 27 ternas para entrada

Para os dados de entrada, considera-se uma matriz com dimensoes 99.000 x 3, na qual foi
realizado permutagoes entre as variaveis de temperatura e frequéncia. Cada permutacao esta
associada ao valor da parte real da impedancia. O algoritmo foi configurado com um limite
maximo de 10 itera¢oes e um passo de 0.01 para o processo de otimizagao. Além disso, as fungoes
de t-norma e s-norma foram definidos como o “minimo”e o “méximo”, respectivamente, para
modelar as operacoes entre conjuntos fuzzy. Para a etapa de defuzzificacao, optou-se pelo
método do centro de gravidade, no caso do HyFIS e no caso do ANFIS ¢ fixo no algoritmo a
média ponderada.

No que diz respeito a quantidade de fungoes de pertinéncia, foi conduzido uma série de
testes para determinar qual quantidade seria mais apropriada para o nosso caso. Esses testes
abrangeram o uso de oito quantidades diferentes de funcoes de pertinéncia, variando de duas até
nove funcoes. Essa investigacao teve como objetivo identificar a configuracao mais adequada

para representar com precisao as relagoes entre as varidveis no modelo (PRUDENTE et al.,
2023).

3.3 Resultados Obtidos nas Redes Neuro-Fuzzy na Ava-
liacao dos Modelos

Neste estudo, foram gerados conjuntos de 1500 SBRF para cada combinacao de fungoes
de pertinéncia em andlise. Em resumo, para cada quantidade de func¢oes de pertinéncia variando
de 2 a9, foram criados 1500 conjuntos de SBRF. E relevante destacar que, nesse contexto, foram
utilizadas 2 frequéncias por intervalo de analise.

Quando se incorporam 3 frequéncias por intervalo, obtém-se 1000 conjuntos de SBRF
em cada teste realizado para cada quantidade de fungoes de pertinéncia em analise. Da mesma
forma, ao analisar 4 frequéncias por intervalo, os resultados consistem em 750 conjuntos de
SBRF em cada teste, considerando funcoes de pertinéncia variando de 2 a 9.

Esse procedimento é replicado para divisores que variam de 3000 até 50 em relacao
a quantidade de frequéncias por intervalo, abrangendo todas as quantidades de funcgoes de
pertinéncia em cada cendario. Portanto, ao considerar as diferentes quantidades de fungoes
de pertinéncia e frequéncias por intervalo, obtem-se um total de 96 combinacoes distintas.
E importante notar que cada uma dessas combinagoes resulta em um numero diferente de
conjuntos de SBRF, determinado pela quantidade de frequéncias por intervalo.
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A primeira aplicacao das métricas tem como objetivo determinar qual dessas com-
binagoes resulta no modelo mais préximo do conjunto dos dados reais.

Nesse sentido, ao analisar as métricas estudadas no capitulo 2, observa-se que a métrica
do CCD se encaixa melhor no contexto da andlise. O modelo de aprendizado de maquina é
projetado para aprender com os dados de treinamento a fim de capturar os relacionamentos
entre as variaveis de entrada e a variavel de saida. Se o CC entre os dados reais e os dados pre-
ditos for alto, isso indica que o modelo conseguiu capturar e representar esses relacionamentos
de maneira eficaz.

O CC mede o grau de relacao entre duas varidveis quantitativas. Quando o coeficiente
é proximo de 1, isso indica uma correlacao positiva linear forte, o que significa que, a medida
que uma variavel aumenta, a outra também aumenta de maneira previsivel. Isso implica que
o modelo conseguiu representar com precisao essa relagdo linear entre as variaveis (WITTE;
WITTE, 2017).

Um alto CC implica que a maior parte da variacao nos dados reais é explicada pelos
dados preditos pelo modelo. Em outras palavras, o modelo é capaz de explicar a variagao nos
dados observados, sugerindo que as previsoes sao precisas e estao alinhadas com a realidade.

O CC permite comparar diferentes modelos para determinar qual deles oferece o melhor
ajuste aos dados. Ao compara-los, aquele que apresenta o CC mais alto indica um melhor
desempenho em termos de ajuste. Como o CCD = 1 - CC, podem-se analisar que quanto mais
préximo de zero, melhor o desempenho do modelo gerado nas diferentes combinagoes. Dessa
forma que sao avaliados qual das combinacoes obteve os melhores resultados.

3.3.1 Resultados Obtidos pelo HyFIS

Com o objetivo de analisar qual das combinacgoes gerou o melhor modelo de previsao
dos dados, sao utilizadas apenas as assinaturas destinadas a validacao. No experimento ocor-
reram a medicao de 33 temperaturas e utiliza-se 18% dessas temperaturas para validacao, que
correspondem a 6 temperaturas. Essas temperaturas foram escolhidas a partir de -20°C com
espacamento de 12,5°C até 42,5°C.

Para avaliar cada modelo e determinar qual combinacao obteve o melhor desempenho,
calcula-se a média das métricas, especificamente o CCD, para cada caso. A Figura 3.6 apresenta
a média do CCD para cada combinacao dos dados de validacao. No eixo das abscissas, tem-se
o numero de frequéncias por intervalo, e em cada cor diferente, representa-se uma quantidade
distinta de fungoes de pertinéncia.
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Figura 3.6: Médias dos CCD para cada combinagao de quantidades de fungdes de pertinéncia
e frequéncias por intervalo.
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Fonte: Acervo dos autores.

Dentre todas as combinacoes testadas, aquela que obteve o melhor resultado com base
no CCD é o modelo com nove funcoes de pertinéncia e duas frequéncias por intervalo. Para
essa combinagao, a média do CCD foi de 0,007595915.

Na Figura 3.7 estao todos os graficos de assinaturas nas temperaturas destinadas a
validacao, e na legenda de cada grafico, pode-se encontrar o valor do CCD correspondente.
Observe que quanto menor o valor do CCD, mais proximos estao os graficos previstos e reais,
o que estd de acordo com a justificativa de que o CCD é uma métrica eficaz para avaliar o
desempenho do sistema.

3.3.2 Resultados Obtidos pelo ANFIS

Com o objetivo de analisar qual das combinagoes gerou o melhor modelo de previsao dos
dados no ANFIS, é feita a utilizacao apenas das assinaturas destinadas a validagao que foram
as mesmas usadas no HyFIS.

Para avaliar cada modelo e determinar qual combinacao obteve o melhor desempenho,
calcula-se a média das métricas, especificamente o CCD, para cada caso. A Figura 3.8 apresenta
a média do CCD para cada combinacao. No eixo das abscissas, temos o nimero de frequéncias
por intervalo, e para cada cor diferente, representa-se uma quantidade distinta de fungoes de
pertinéncia.
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Figura 3.7: Assinaturas reais e preditas pela HyFIS, na combinacao de nove funcoes de per-

tinéncia com duas frequéncias por intervalo.
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Figura 3.8: Médias dos CCD para cada combinagao de quantidade de fungoes de pertinéncia e
frequéncias por intervalo.
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Observa-se que na ANFIS, a quantidade de funcao de pertinéncia nao influencia direta-
mente na qualidade do sistema, levando em consideracao a andlise pelo CCD. Neste contexto,
a determinacao do CCD mais baixo é principalmente a menor quantidade de frequéncias por
intervalo, como esta representado na Figura 3.8.

Dentre todas as combinacoes testadas, aquela que obteve o melhor resultado com base
no CCD ¢é o modelo com quatro fungoes de pertinéncia e duas frequéncias por intervalo. Para
essa combinacao, a média do CCD foi de 0,09574489.

Na Figura 3.9 sao mostrados todos os graficos de assinaturas nas temperaturas destina-
das a validacao, e na legenda de cada grafico, pode-se encontrar o valor do CCD correspondente.

3.4 Comparacao entre HyFIS e ANFIS

Neste estudo, estd sendo realizada uma analise comparativa entre duas abordagens de
modelagem, HYFIS e ANFIS, no contexto do SHM baseado em medigoes de impedancia. O
objetivo é determinar qual dessas técnicas gera o SBRF com melhor desempenho na avaliagao
da integridade estrutural.

Para avaliar o desempenho, esta sendo utilizado o CCD como mencionado no inicio da
secao. O CCD é uma medida estatistica que avalia a qualidade da relacao entre os valores
observados e os valores previstos pelos modelos. Quanto menor o CCD, melhor o modelo é em
prever com precisao os resultados.

Através do uso do sistema HyFIS, identificou-se que a assinatura com o menor valor
de CCD ocorreu a uma temperatura de 30°C e envolveu a combinacao de nove funcoes de
pertinéncia com duas frequéncias por intervalo, sendo igual a 0,001981726. Por outro lado,
ao analisar as mesmas combinacoes a uma temperatura de 30°C utilizando o sistema ANFIS,
observou-se que o CCD resultante foi igual a 0,1770230, o que sugere que o sistema HyFIS
alcancou um desempenho superior nesses cenarios especificos. A representacao grafica dessa
comparacgao é apresentada na Figura 3.10.
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Figura 3.9: Assinaturas reais e preditas pela ANFIS, na combinacao de quatro funcoes de
pertinéncia com duas frequéncias por intervalo.
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Figura 3.10: Assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS, na combinacao de nove func¢oes
de pertinéncia com duas frequéncias por intervalo.
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No contexto da rede neural ANFIS, identificou-se que a assinatura com o menor valor
de CCD correspondeu a temperatura de 5°C com empregaram quatro funcoes de pertinéncia
com duas frequéncias por intervalo, o CCD obtido foi de 0,1487977. No entanto, mesmo no
cenario mais favoravel do ANFIS, a abordagem HyFIS ainda apresentou um CCD notavelmente
inferior, com um valor de 0,018380820. Isso evidencia a superioridade do sistema HyFIS nesses
contextos. Os resultados dessa comparagao podem ser visualizados na Figura 3.11.

Figura 3.11: Assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS, na combinacao de quatro
fungoes de pertinéncia com duas frequéncias por intervalo.
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A identificagao de danos em uma estrutura por meio de SHM baseado em EMI envolve a
analise de métricas que capturam variacoes nas caracteristicas elétricas ou mecanicas da estru-
tura. Esse processo visa distinguir entre as assinaturas de baseline e as de possiveis alteragoes
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que indiquem danos. Ao comparar as assinaturas de impedancia obtidas antes e depois da

introducao de danos, espera-se observar diferencas significativas nas métricas, sinalizando a
presenca de danos estruturais.

Na Figura 3.12 pode ser observado que as assinaturas de impedancia na temperatura
de 20°C, nao possui uma diferenca significativa em termos visuais. Mas, para realizar tal com-
paragao é necessario que seja utilizado as métricas de danos para verificar se existem diferencas

significativas em toda faixa de temperatura. Nos graficos representados pelas Figuras 3.13 a
3.22 foram realizadas tais comparagcoes.

Figura 3.12: Assinatura de Impedancia baseline e com dano na temperatura de 20°C.
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Figura 3.13: Identificacao de danos pela métrica RMSD.
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Figura 3.14: Identificacao de danos pela métrica RMSDI.
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Figura 3.15: Identificacao de danos pela métrica RMSD2.

Baseline Dano
"
0.02
1 0.015°, . .
% '.. .. [ o® [ ]
0.01] ™ . o
E ¢ .. .‘.o'o...., .O.o,.
0.005 * . 5%
0
20 0 20 40 20 0 20 40
Assinatura por Temperatura °C)
Fonte: Acervo dos autores.
Figura 3.16: Identificacao de danos pela métrica RMSD3.
Baseline Dano
40 .
cn [ ]

- w ° ° '
E [ ] ° ° [ ] ) [ ] .
2 *% et .0' ¢ o °
m O [} . ..'...‘ J [} 00 ® ¢

0
20 0 20 40 20 0 20 40

Assinatura por Temperatura (°C)

Fonte: Acervo dos autores.

7



Figura 3.17: Identificacao de danos pela métrica RMSDA4.
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Figura 3.18: Identificacao de danos pela métrica RMSD5.
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Figura 3.19: Identificacao de danos pela métrica CCD.
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Figura 3.20: Identificagao de danos pela métrica ASD.
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Figura 3.21: Identificacao de danos pela métrica MAPD.
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Figura 3.22: Identificacao de danos pela métrica M.
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Nas Figuras 3.13 a 3.22, pode-se observar, em relacao aos valores das métricas, que
nao existe um limiar que possa separar os conjuntos de pontos de baseline e danos. Em cada
métrica os valores de baseline e danos se assemelham significativamente. Essa observacao reforga
a conclusao de que, nesta aplicacao especifica, nao é possivel identificar danos com base nas
métricas de impedancia utilizadas, dada a similaridade entre os conjuntos de dados.

Neste cenario, o calculo das diferencas entre o baseline e os dados de danos utilizando
as métricas escolhidas nao se mostram sensiveis o suficiente para identificar danos.

Acredita-se que ou a escolha das métricas pode nao ter sido apropriada para o tipo
de dano induzido ou os sensores nao conseguiram captar as variacoes das assinaturas de im-
pedancia. Este fato pode ter ocorrido devido ao dano induzido ser relativamente pequeno
comparado com o tamanho da placa de aluminio.

3.6 Conclusao

Com base nos resultados obtidos apds a realizacao dos experimentos e analises detalha-
das, fica evidente que o HyFIS supera o ANFIS em termos de desempenho, com um menor
valor de CCD. Esses resultados destacam a capacidade do HYFIS na construgao de SBRF mais
precisos e bem ajustados aos dados de impedancia observados neste contexto.

E relevante destacar que a escolha entre HYFIS e ANFIS depende estritamente das
exigéncias particulares de cada projeto. Contudo, os resultados obtidos neste estudo indicam
que em cendrios, em que a precisao das previsoes é de extrema importancia, o HYFIS pode ser
a escolha mais apropriada.

Essa metodologia detém relevancia significativa para pesquisadores que buscam o aper-
feicoamento das técnicas de SHM e a modelagem de sistemas complexos a partir de medicoes
de impedancia.

A auséncia de um limiar sugere que, nesta aplicacao especifica, nao foi possivel diferenciar
dados baseline de dados com danos. Uma alternativa para esta situacao seria aumentar o dano
induzido, através de um maior acréscimo de massa na estrutura.
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Capitulo 4

Comparacao de Redes Neuro-Fuzzy na
Identificacao de Danos em uma Placa

de Aco

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir de um experimento rea-
lizado no Campus Gléria da UFU em ambiente externo com condi¢oes ambientais, em que um
sensor PZT foi acoplado a uma chapa de aco de um tanque de armazenamento de combustivel.
O objetivo principal foi avaliar a sensibilidade da metodologia na deteccao de danos na chapa
de ago, causados por processos de usinagem. Danos semelhantes foram criados em diferentes
ocasioes e a diferentes distancias do sensor PZT.

Os dados coletados contém informagoes sobre temperatura, frequéncia e impedancia. O
treinamento das redes neuro-fuzzy, HyFIS e ANFIS, é realizado com temperatura e frequéncia
como variaveis de entrada e impedancia como variavel de saida. Os SBRF obtidos foram
validados usando a métrica CCD, calculada a partir da assinatura coletada, reservada para
validacao, e a assinatura predita a partir dos SBRF.

Durante a coleta de dados apés a introducao dos danos, foram encontradas temperaturas
que nao estavam presentes nos conjuntos de dados coletados anteriormente. Através da uti-
lizacao do SBRF, foi possivel prever os valores baseline em situagoes em que nao havia medigoes
de temperatura especificas. Isso permitiu a comparagao desses dados previstos com os dados
coletados apds a introducao dos danos. Essa abordagem é conhecida como compensagao de
temperatura para identificacao de danos.

Ao manipular valores em condi¢oes ambientais, nota-se que a temperatura nem sempre
é registrada nos mesmos valores que foram observados nos dados de baseline. Dessa forma, com
os SBRF obtidos torna-se possivel prever os valores baseline em situagoes em que nao havia
medicoes de temperatura especificas. Essa capacidade de previsao possibilita a comparacao dos
dados preditos com os dados coletados apods a introducao dos danos. E importante destacar
que essa abordagem visa realizar a compensacao de temperatura para a identificacdo de danos.

Neste capitulo sao explorados os resultados obtidos e demonstrada como a metodolo-
gia se destacou na identificagdo de danos, incluindo a capacidade de lidar com variagoes de
temperatura que nao estavam originalmente presentes nos conjuntos de dados de treinamento.

4.1 Experimento

Inicialmente, foram coletados dados da placa sem nenhum tipo de dano, utilizando uma
pastilha de PZT. A Figura 4.1 representa a estrutura utilizada para a analise dos dados.
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Figura 4.1: Chapa de aco utilizada no experimento.

Fonte: Acervo dos Autores.

No primeiro dano, uma alteragao foi realizada em um dos extremos da placa, conforme
ilustrado na Figura 4.2. Esse dano foi provocado por meio de um processo de esmerilhamento
em uma regiao especifica da placa, ver Figura 4.3. Como a espessura é irregular e para cada
ponto especifico pode ter uma medida de espessura, é definida uma regiao medida em 14 pontos
diferentes, antes e apods efetuar o dano, a fim de quantificar a extensao do esmerilhamento.
Observe a representagao exibida na Figura 4.4, em que cada ponto destacado representa um
dos 15 pontos de medigao. Os resultados dessas medigoes estao detalhados na Tabela 4.1.

Figura 4.2: Dano 1 realizado na placa de ago.

Fonte: Acervo dos Autores.

Tabela 4.1: Espessuras da placa, em mm, antes e apds o dano 1.

Antes do Dano Apdés o Dano

50 4,96 5,0 2,38 2,96 3,08

50 5,04 5,08 3,0 3,34 3,11

4,96 5,0 5,09 2,96 2,42 2,8

4,82 5,05 5,0 2,88 3,15 2,34

50 5,0 4,97 2,92 2,65 2,73
Fonte: Acervo dos autores.
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Figura 4.3: Esmerilhamento.

Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 4.4: Representacao do processo de medicao da regiao do dano 1.

(a) Pontos de medigao antes de efetuar o dano.  (b) Pontos de medigao apds efetuar o dano.

TR

Fonte: Acervo dos Autores.

A abordagem metodoldgica adotada para o segundo dano foi semelhante a do primeiro,
que foi realizada na regiao do extremo oposto ao dano 1. No entanto, apds a introducgao do
dano, duas medicoes foram realizadas: uma imediatamente apds o esmerilhamento e a outra
alguns dias depois, na mesma regiao afetada pelo dano 2. Durante a segunda medicao, foi
observada uma alteracao na espessura da placa, acompanhada por um pequeno aumento de
massa, Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Espessuras da placa, em mm, antes e apos o dano 2.

Antes do Dano Logo ap6s o Dano Dias apés o Dano

6.02 5,57 6,12 ]2,22 2,57 3,04 |2,69 3,35 2,5

5,60 5,39 5,2212,38 2,15 2,53 |[2,96 2,77 2,42

6,0 5,44 6,04 (2,57 2,69 3,31 2,19 3,0 2,73

5,61 5,82 5,91 | 2,8 2,88 2,74 3,0 2,22 2,46

5,44 6,29 5,54 12,96 2,77 3,23 |2,77 2,26 2,53
Fonte: Acervo dos autores.

83



Essas alteracoes na espessura da placa e no aumento de massa podem ser explicadas
pela exposicao da regiao danificada ao ambiente. Isso pode ter levado a oxidagao do metal,
resultando em um acréscimo de massa devido a formacao de 6xidos metalicos na superficie da
placa. Com o aumento da temperatura, esse processo pode ter sido acelerado.

Nos danos 3 e 4, seguiu-se a mesma abordagem utilizada no dano 2, realizando medigoes
imediatamente apods a introducao do dano e novamente apds alguns dias. O processo de esme-
rilhamento foi executado da mesma forma. Nas Tabelas 4.3 e 4.4 estao representados os valores
da espessura de cada regiao, a partir dos danos 3 e 4, respectivamente.

Tabela 4.3: Espessuras da placa, em mm, antes e apos o dano 3.

Antes do Dano Logo apés o Dano Dias ap6s o Dano

5,18 5,09 4,96 | 2,88 3,06 2,07 | 2,567 4,08 2,61

5,18 5,13 5,09 | 2,77 3,08 2,11 | 2,77 3,95 2,84

5,13 5,04 5,0 | 3,04 2,92 2,42 | 3,44 3,8 2,42

5,15 5,13 5,13 | 3,08 2,96 2,22 | 3,19 3,82 2,5

5,13 5,14 5,14 | 3,08 2,11 2,35 | 3,82 3,0 2,15
Fonte: Acervo dos autores.

Tabela 4.4: Espessuras da placa, em mm, antes e apos o dano 4.

Antes do Dano Logo apés o Dano Dias ap6s o Dano

5,18 5,18 5,25 |3,11 2,65 1,57 |3,15 2,65 1,77

5,26 5,18 5,18 | 2,57 3,33 1,83 |2,96 3,08 1,76

5,27 5,18 5,18 2,38 2,69 1,74 | 2,77 2,03 2,38

513 5,16 5,22 2,65 2,77 1,67 | 3,2 2,15 1,8

5,31 5,26 5,13 3,19 1,74 1,61 |2,88 2,07 2,36
Fonte: Acervo dos autores.

No entanto, no dano 5, o dano foi causado por meio de usinagem, que é um processo
técnico de remocao de material por meio de uma ferramenta de corte. A usinagem envolve o
movimento relativo entre a pega (a chapa de ago, neste caso) e a ferramenta de corte, resultando
na remocao de material da peca. Neste cenario, as medigoes da espessura da placa foram
realizadas somente apds a introducao do dano.

Tabela 4.5: Espessuras da placa, em mm, antes e apds o dano 5.

Antes do Dano Apds o Dano

5,22 5,13 5,18 3,08 3,11 2,46

5,30 5,11 5,18 3,23 3,44 2,53

5,09 5,26 5,0 3,56 2,73 25

5,0 5,09 4,92 3,69 2,88 2,38

509 5,13 5,13 3,48 2,84 2,3
Fonte: Acervo dos autores.

Para realizar a medicao nesses pontos da placa foi utilizada a técnica de medicao da
espessura de uma placa por meio do ultrassom, também conhecida como ultrassonografia de
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Figura 4.5: Técnica para medir a espessura da placa em um ponto.

Fonte: Acervo dos Autores.

espessura, envolve o uso de ondas ultrassonicas para determinar a espessura de materiais,
incluindo placas metalicas, ver Figura 4.5.

Segundo Andreucci (2003), um transdutor de ultrassom emite ondas ultrassonicas de
alta frequéncia na superficie da placa. Essas ondas se propagam através do material. Quando
as ondas ultrassonicas encontram a interface entre o material da placa e o ar ou outro meio,
uma parte das ondas é refletida de volta para o transdutor. Essa reflexao ocorre porque ha
uma diferenca nas propriedades actusticas entre o material da placa e o ar.

As regioes dos danos foram intercaladas estrategicamente. Como ilustrado na Figura 4.6,
os danos 1, 3 e 5 estao mais préoximos do PZT, que é responsavel por coletar informacoes da
placa. E razoavel supor que a variacao da impedancia da placa seja mais notavel nessas areas.

Figura 4.6: Localizacao dos danos.

Dano 1 Dano 5

Fonte: Acervo dos Autores.

A préxima secao sao apresentados todos os dados referentes ao experimento descrito
anteriormente, aprofundando-se nas andlises e resultados obtidos.

4.2 Dados do Experimento
Este experimento envolveu um conjunto de dados experimentais com 5.000 pontos de

frequéncia e 1.949 assinaturas de referéncia coletadas em uma faixa de temperatura que variou
de 8,93°C a 30,52°C. No total, foram identificadas 107 temperaturas distintas. Para cada
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combinacao de frequéncia e temperatura, determinou-se a impedancia associada, que corres-
pondeu a mediana das assinaturas de referéncia coletadas a essa temperatura. Para treinar os
sistemas HyFIS e ANFIS, as rotinas de treinamento foram executadas 2.500 vezes. Durante
esse treinamento, considerou-se a utilizacao de duas variaveis de entrada e uma de saida, como
discutido no Capitulo 3.

As configuragoes das varidveis de entrada e saida, para cada treinamento, foram as
seguintes:

e 1 Entrada: A varidvel de temperatura (¢) foi definida para o treinamento, abran-
gendo desde a temperatura mais baixa, 8,93°C, até a temperatura mais alta, 30, 52°C,
totalizando 81 temperaturas diferentes.

q ., a . . . .
e 2% Entrada: A variavel de frequéncia (f) foi configurada com dois valores consecuti-
vos do experimento, representando os extremos dos intervalos de treinamento.

e Saida Unica: A varidvel de parte real da impedéncia (7) foi definida com base na com-
binagao das variaveis de entrada, para cada treinamento, valores de 81 temperaturas
combinados com 2 frequéncias resulta em um total de 162 valores de impedancia.

As temperaturas que nao foram usadas durante o treinamento foram reservadas para
a validacao. Essas temperaturas foram selecionadas, em ordem crescente, uniformemente
espacadas em relagao a sua posicao. As temperaturas extremas, foram excluidas para garantir
que as amostras de validacao permanecessem dentro do intervalo de treinamento.

Conforme sugerido por Bishop e Nasrabadi (2006), a proporg¢ao de dados a serem aloca-
dos para treinamento e validagao pode variar de acordo com o tamanho do conjunto de dados
e a natureza do problema. No contexto deste experimento, optou-se por alocar 24% dos da-
dos para validacao, resultando em 26 assinatura e deixando 76% das 107 assinaturas para o
treinamento. Na Tabela 4.6 estao apresentados os valores de temperatura, que determina as
assinaturas usados para treinamento e validacao.

Tabela 4.6: Temperaturas (°C') registradas no experimento.

Utilizadas no treinamento Utilizadas para validacgao

8,93 9,09 9,25 9,57 9,73 11,34 11,67 9,41 11,50 12,15 12,79 13,44 14,08
11,83 11,99 12,31 12,47 12,63 12,96 13,12 | 14,73 15,37 16,02 16,66 17,31 17,95
13,28 13,60 13,76 13,92 14,24 14,41 14,57 | 18,59 19,24 19,88 20,53 21,17 21,98
14,89 15,05 15,21 15,53 15,69 15,86 16,18 | 22,62 23,27 23,91 24,72 25,84 26,49
16,34 16,50 16,82 16,98 17,14 17,47 17,63 27,13 28,58
17,79 18,11 18,27 18,43 18,76 18,92 19,08
19,40 19,56 19,72 20,04 20,21 20,37 20,69
20,85 21,01 21,49 21,66 21,82 22,14 22,30
22,46 22,78 22,94 23,11 23,43 23,59 23,75
24,07 24,23 24,39 25,04 25,20 25,52 26,01
26,17 26,33 26,65 26,81 26,97 27,29 27,78

28,10 28,75 29,39 30,52

Fonte: Acervo dos autores.

Com base nesses dados, foram construidos os SBRF, cujos resultados sao detalhados nas
se¢oes subsequentes.
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4.2.1 Dados de Danos

Para este experimento, na chapa de ago onde o sensor PZT foi implantado, foram delibe-
radamente introduzidos, por meio de um processo de esmerilhamento e usinagem, cinco danos
semelhantes, em regioes diferentes. Isso foi realizado com o propdsito de avaliar a capacidade
do sistema de deteccao, especificamente examinando os SBRF gerados durante o treinamento
com os dados de referéncia.

O primeiro dano resultou em 3896 assinaturas distintas, cada uma composta por 5000
frequéncias, com uma variacao de temperatura entre 8,93°C e 30,52°C. Em relacao ao segundo
dano, foram coletadas 227 assinaturas, com a temperatura oscilando entre 9,57°C e 27,94°C.
Para o terceiro dano, registrou-se 1011 assinaturas, com a temperatura variando de 8,93°C
a 30,52°C. O quarto dano produziu 881 assinaturas, com uma faixa de temperatura entre
9,41°C e 30,52°C. Por fim, o quinto dano resultou em 1516 assinaturas, com uma variacao de
temperatura de 10,05°C a 30,52°C.

4.3 Resultados obtidos na Avaliacao dos Modelos gera-
dos a partir das Redes Neuro-Fuzzy

Neste estudo, foram gerados 2500 SBRF para cada andlise de diferentes fungoes de
pertinéncia. Em resumo, para cada quantidade de funcoes de pertinéncia variando de 2 a 13,
um conjunto de 2500 SBRF foi gerado, em cada rede neural.

A partir dos dados coletados, foram empregadas as redes neuro-fuzzy, HyFIS e ANFIS,
utilizando os mesmos parametros de entrada discutidos no Capitulo 3. Uma distingao crucial
nesta analise é a fixacao de 2 frequéncias por intervalo e a quantidade de func¢oes de pertinéncia
do tipo gaussiana, que nesta andlise esta variando de duas a treze.

Inicialmente, realizou-se uma anédlise para determinar qual combinacao de funcoes de
pertinéncia produziu os melhores resultados, em ambas redes neurais.

Na Figura 4.7 estao representadas as médias dos CCD das assinaturas para cada quanti-
dade de fungoes de pertinéncia distintas, geradas a partir do HyFIS, para todas as temperaturas
e frequéncias.

Figura 4.7: Média dos CCD para cada quantidade de funcao de pertinéncia - HyFIS.
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Fonte: Acervo dos Autores.
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Dentre as diferentes quantidades de funcoes testadas, aquela que obteve o melhor re-
sultado no HyFIS com base no CCD é o modelo com 13 fungoes de pertinéncia. Para essa
combinacao, a média do CCD foi de 0,0138, com o menor CCD sendo 0,004199 e o maior sendo
0,041601.

Como o presente estudo envolve a andlise computacional do desempenho de um sistema,
as configuracoes da maquina utilizada foram registradas. O computador em questao revelou-se
equipado com um processador Intel(R) Core(TM) i5-10500 CPU @ 3.10GHz, 3101 Mhz, modelo
do sistema OptiPlex 5080 e uma quantidade de 8,00 GB de RAM. Na Figura 4.8 estd sendo
representado o grafico temporal resultante, plotando a quantidade de fungoes de pertinéncia em
relacao ao tempo de processamento da rede neuro-fuzzy HyFIS, no qual exibiu uma tendéncia.
Observa-se que, a medida que a quantidade de fungoes de pertinéncia aumenta, o tempo de
processamento segue uma trajetoria ascendente, atingindo seu ponto maximo em 14,307 horas
e alcangando o minimo em 3,041 horas.

Figura 4.8: Tempo de processamento para cada configuracao das funcoes de pertinéncia -
HyFIS.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Vale ressaltar que o treinamento do sistema em questao é uma operacao singular, reali-
zada apenas uma vez com os dados disponiveis, para este experimento. Uma vez que o modelo
tenha sido treinado, torna-se possivel utilizar SBRF gerado para conduzir de forma eficiente a
compensacgao de temperatura. Esta abordagem simplificada oferece nao apenas uma economia
substancial de recursos computacionais, mas também demonstra a generalizacao do modelo
treinado. Ao empregar o SBRF, obtido durante o processo de treinamento, é possivel realizar a
compensac¢ao de temperatura de maneira precisa. Sendo essa estratégia uma ferramenta pronta
para uso continuo.

Na Figura 4.9 estao representadas as médias dos CCD das assinaturas para cada quanti-
dade de fungoes de pertinéncia distintas, geradas a partir do ANFIS, para todas as temperaturas
e frequéncias.

Dentre as diferentes quantidades de funcoes testadas, aquela que obteve o melhor re-
sultado no ANFIS com base no CCD é o modelo com 2 funcgoes de pertinéncia. Para essa
combinagao, a média do CCD foi de 0,1645319, com o menor CCD sendo 0,137737 e o maior
sendo 0,203515.
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Figura 4.9: Média dos CCD para cada quantidade de funcao de pertinéncia - ANFIS.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Da mesma forma, utilizando a mesma maquina, que obteve os SBRF a partir do HyFIS,
o processo foi realizado para o ANFIS. Na Figura 4.10 esta representado o gréafico da quantidade
de funcoes de pertinéncia em relacao ao tempo de processamento da rede neuro-fuzzy ANFIS,
no qual observou o mesmo comportamento. Conforme aumenta a quantidade de funcoes de
pertinéncia aumenta o temo de processamento, sendo o maior tempo 3,918 horas e menor
tempo 1,16 horas.

Os tempos para gerar os SBRF através do ANFIS foi menor do que os gerados pelo
HyFIS na mesma maquina. Apesar disso, note que o menor valor do CCD obtido pelo ANFIS
¢ maior que o maior valor do CCD obtido pelo HyFIS, como pode ser observado nas Figuras
4.9 e 4.7.

Figura 4.10: Tempo de processamento para cada configuracao de funcoes de pertinéncia -

ANFIS.
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Fonte: Acervo dos Autores.

O objetivo com as andlises de CCD apresentadas nesta secao é somente de validacao dos
modelos, seja obtidos via HyFIS ou com a ANFIS.
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Foi realizada também a validagao a partir da andlise grafica. Para viabilizar a com-
paracao assinatura coleta (real) e predita, numa determinada temperatura de validacdo, con-
forme Tabela 4.6. Dois exemplos de cada uma das redes sao apresentados nas Figuras 4.11 e
4.12, foi escolhido a combinacao de menor CCD para ANFIS e HyFIS, respectivamente.

Figura 4.11: Curvas de impedancia predida pelos SBRF gerados a partir do HyFIS e do ANFIS
com 2 fungoes de pertinéncia na temperatura: 19, 24°C.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 4.12: Curvas de impedancia predida pelos SBRF gerados a partir do HyFIS e do ANFIS
com 13 fungoes de pertinéncia na temperatura: 23,91°C.
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4.4 Compensacao de Temperatura na Identificacao de
Danos

A previsao e geragao de uma assinatura com base em um SBRF devem ser realizadas
apenas para valores de temperatura que se enquadrem no intervalo registrado durante a fase
de referéncia. Qualquer previsao fora desse intervalo pode ser altamente imprecisa. Portanto,
apenas as assinaturas em que a temperatura esta dentro do intervalo de treinamento sao con-
sideradas para prever um SBRF.

Essa informacao é valiosa, uma vez que algumas temperaturas coletadas durante a
ocorréncia de danos podem nao estar incluidas no conjunto de dados coletados durante a fase
de referéncia, mas ainda estao dentro do intervalo. Assim, os SBRF conseguem prever o valor
de referéncia de temperaturas que nao estao no conjunto, mas ainda estao dentro do intervalo.
Qualquer outro dado com temperatura fora do intervalo de treinamento é descartado.

Nas Figuras 4.13, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20 e 4.21, é possivel observar os
valores de todas as métricas discutidas na Secao 2.4, determinadas de acordo com as assinaturas
que representam danos especificos. As assinaturas foram separadas com base nos tipos de danos
e nos dados de referéncia, em que, para cada situacao, a medicao foi realizada em um momento
de coleta distinto, resultando em um ciclo diferente para cada conjunto de dados. As métricas
foram calculadas considerando a mediana da assinatura real coletada por temperatura e a
assinatura de referéncia prevista pelo SBRF.

Os dados com danos foram coletados considerando o actimulo do esmerilhamento em
diferentes regides da placa, a partir do Dano 1. Assim, espera-se que os valores das métricas
sejam crescentes em relacao a cada dano.

A andlise da evolugao dos valores das métricas ao longo dos ciclos revela que, para cada
tipo de dano, os valores aumentaram, com excecao da RMSD5. Nota-se que os danos 1 e 3 apre-
sentaram os maiores picos de crescimento em comparagao com os outros danos, possivelmente
devido a distancia desses danos em relagao ao PZT, conforme ilustrado na Figura 4.6.

Figura 4.13: Identificagao de danos pela métrica CCD.
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Fonte: Acervo dos Autores.
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Figura 4.14: Identificagao de danos pela métrica ASD.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 4.15: Identificacao de danos pela métrica MAPD.
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Figura 4.16: Identificacao de danos pela métrica RMSD.
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Figura 4.17: Identificagao de danos pela métrica RMSD1.
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Figura 4.18: Identificacao de danos pela métrica RMSD2.
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Figura 4.19: Identificagao de danos pela métrica RMSD3.
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Fonte: Acervo dos Autores.
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Figura 4.20: Identificacao de danos pela métrica RMSDA4.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 4.21: Identificacao de danos pela métrica RMSD5.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Apesar das médias das medicoes indicarem valores menores para o estado saudavel da
estrutura em comparacao com as medigoes realizadas quando ha danos, algumas das métricas
observadas nos graficos nao é viavel fazer uma distingao segura entre os estados sem danos e
os estados danificados. Portanto, pode-se inferir que essas métricas nao possuem sensibilidade
adequada para detectar os danos utilizados no experimento.

Outros indicadores, como o RMSD 4, ASD e o CCD, demonstram uma sensibilidade
superior as métricas anteriores neste contexto, tornando viavel a distin¢ao entre os estados com
danos e os estados sem danos, conforme Figuras 4.13, 4.14 e 4.20.

4.5 Conclusao

Comparando com os dados do Capitulo 3 o CCD de forma geral foi maior, e é justificado
pelo fato dos dados nesta andlise serem mais conturbados e menos previsiveis ja que esta sob
condicoes ambientes. No entanto, da mesma forma pode-se observar uma significativa melhora
do HyFIS em relacao ao ANFIS para realizar as previsoes neste conjunto de dados.

A partir dos resultados e andlises detalhadas apresentadas no capitulo, conclui-se que
a metodologia utilizada, baseada em redes neuro-fuzzy HyFIS, se mostrou eficaz na deteccao
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e identificagao de danos em uma chapa de aco de um tanque de combustivel. O experimento
envolveu a coleta de dados em varias temperaturas e frequéncias, que foram usados para treinar
os sistemas. A introdugao controlada de danos na chapa de aco, por meio de processos como
esmerilhamento e usinagem, permitiu avaliar a capacidade dos SBRF na detecgao de alteracgoes
na estrutura da chapa.

Observa-se que a variacao de temperatura influenciou significativamente as medigoes de
impedancia. No entanto, a metodologia demonstrou ser capaz de compensar essas variacoes de
temperatura e prever os valores de baseline em situagdes em que nao houve medicao especifica
de temperatura. Isso permitiu uma comparagao mais precisa entre os dados previstos e os dados
coletados apds a introducao dos danos, evidenciando a utilidade da abordagem de compensacao
de temperatura na identificacao de danos.

Os resultados evidenciam que, nos casos analisados, as métricas RMSD4, ASD e CCD
se destacam pela sua sensibilidade e seriam as mais apropriadas para um sistema de moni-
toramento estrutural nesse cenario. Em uma situagao pratica, é recomendavel experimentar
essas métricas e determinar quais sao as mais sensiveis para o tipo especifico de dano sob
monitoramento.
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Capitulo 5

Comparacao de Redes Neuro-Fuzzy na
Identificacao de Danos em uma Secao
do Teto de um Tanque de
Armazenamento de Combustivel

Neste capitulo, o algoritmo das redes neuro-fuzzy foi aplicado a dados oriundos de um
experimento desenvolvido no Campus Santa Monica da Universidade Federal de Uberlandia
para compensacao de temperatura de uma secao circular de um protétipo de um teto de tan-
que de armazenamento de combustivel cujo formato é ilustrado na Figura 5.1. Neste estudo
também, o monitoramento da estrutura é realizando por meio da impedancia eletromecanica
e, portanto, as variaveis de entrada sdo temperatura (°C') e frequéncias (Hz) nas quais a im-
pedancia eletromecanica foi coletada.

Figura 5.1: Secao circular de um protdtipo de um teto de tanque de armazenamento de com-
bustivel.

(a) Vista frontal da segao do teto do tanque. (b) Vista ampla da segao do teto do tanque.

Fonte: Acervo dos autores.

Apés a coleta de dados com informagoes sobre o conjunto de ternas (temperatura,
frequéncia e impedancia), deu-se inicio a fase crucial de treinamento desses dados. Esta etapa
tinha como objetivo a construcao dos SBRF, empregando as redes neurais HyFIS e ANFIS.
Subsequentemente, os sistemas foram minuciosamente avaliados por meio da métrica CCD,
estabelecendo uma comparacgao precisa com os dados destinados a validacao.

Durante a coleta de dados subsequente a introducao dos danos, verificou-se a presenca
de temperaturas nao anteriormente registradas nos conjuntos de dados coletados. A aplicacao
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do SBRF possibilitou a antecipacao dos valores baseline em cenarios desprovidos de medigoes
de temperatura especificas.

5.1 Experimento

Para realizar a coleta de dados da estrutura ¢é instalado nove pastilhas de PZT na estru-
tura em pontos estratégicos. Na Figura 5.2(a) é apresentado alguns dos nove PZT distribuidos
na secao do teto do tanque, proporcionando uma visao da parte superior da secao circular do
teto do tanque. A disposicao precisa dos sensores na planta da estrutura é destacada na Fi-
gura 5.2(b), evidenciando a abrangéncia da rede de monitoramento. Toda metodologia descrita
é realizada para cada um dos PZT instalados no prototipo.

Figura 5.2: Configuragao dos PZT na secao do teto do tanque e distribuigao dos mesmos.

(a) Vista dos PZT instalados na secao circular do teto do tanque.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Os dados coletados citados anteriormente sao utilizados para a aquisicao de assinaturas
baseline, processo fundamental no monitoramento e andlise de dados. As assinaturas baseline
fornecem um ponto de referéncia para comparar as medicoes e identificar desvios ou anomalias.
Apos realizar a coleta de tais assinaturas, foi realizado um desgaste em um ponto especifico na
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secao do tanque para que assim possa ser utilizado as redes neuro-fuzzy e realizar a identificacao
deste dano.

Durante o experimento, foi realizada uma medicao da espessura da chapa de ago, con-
forme exibido na Figura 5.3(a), para quantificar a massa retirada apds o esmerilhamento. Antes
do desgaste, a espessura da chapa de aco foi registrada 5,09 mm, enquanto apés o processo de
desgaste controlado, a espessura, em uma regiao, foi reduzida para 3,28 mm, evidenciando o
impacto substancial do desgaste na integridade estrutural da chapa. Este procedimento permi-
tiu uma anadlise detalhada das mudancas na espessura e ofereceu insights sobre a degradacao
material decorrente do desgaste.

Na Figura 5.3(b) ¢ ilustrado o processo de desgaste controlado na superficie da chapa
de aco. Foram aplicadas forcas e condicoes especificas para simular cenarios realistas de des-
gaste, levando a uma reducao significativa na espessura da chapa. A visualizagdo do processo
de desgaste ofereceu uma compreensao mais aprofundada dos mecanismos de degradacao e
envelhecimento enfrentados por materiais expostos a condi¢oes ambientais desafiadoras.

Figura 5.3: Processo de dano na secao circular do teto do tanque.

(a) Medigao da espessura da estrutura (b) Processo de desgaste induzido na su-
durante o experimento de danos. perficie da estrutura.

Assim como nos Capitulos 3 e 4 sao utilizadas as redes neuro-fuzzy, HyFIS e ANFIS,
para realizar a compensacao de temperaturas e identificacao de danos, resultando na formacao
dos SBRF. A partir disso, com os dados obtidos pela predicao dos SBRF criados, utiliza-se o
CCD para realizar a comparacao entre as duas redes neuro-fuzzy.

5.2 Dados do Experimento

Os dados iniciais, que foram utilizados como referéncia (baseline), resultaram em um
total de 4320 assinaturas registradas por cada um dos nove PZT durante 144 ciclos de medigoes.
Cada ciclo compreendeu 30 coletas, e a execucao de cada ciclo se estendeu ao longo de seis horas.
Vale destacar que, devido as variagoes nas condigoes ambientais, os dados coletados em cada
ciclo refletiram diferentes temperaturas.

Da mesma forma que foram coletados as assinaturas baseline, foi realizada a coleta de
dados da estrutura com danos. Para cada pastilha de PZT, registrou-se 390 assinaturas em um
total de 13 ciclos de medicoes, cada um compreendendo 30 coletas. E relevante observar que as
temperaturas registradas na placa com danos diferiram, em alguns pontos, daquelas observadas
durante a aquisicao dos dados de referéncia. Na secao 5.3, é apresentada a metodologia que é
empregada para lidar com essa situacao especifica.

As assinaturas de um mesmo ciclo podem ser coletadas em temperaturas diferentes. Na
construcao dos SBRF ¢ considerada a assinatura mediana por temperatura. Desa forma, no
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PZT1, por exemplo, foram consideradas 255 assinaturas dentre as 4320 disponiveis, por terem
muitas assinaturas com a mesma temperatura.

Desse modo, para cada pastilha de PZT, sao selecionadas assinaturas dentre as 4320
disponiveis. Os dados empregados na metodologia aplicada a cada pastilha de PZT estao
detalhadamente descritos na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Quantidade de elementos em cada variavel em cada PZT.

PZT | Temperaturas | Frequéncias | Re(Z)
1 255 990 252.450
2 273 990 270.270
3 273 990 270.270
4 273 990 270.270
) 267 990 264.330
6 271 990 268.290
7 276 990 273.240
8 270 990 267.300
9 259 990 256.410

Fonte: Acervo dos autores.

Na Tabela 5.1 esta descrito a quantidade de valores em cada variavel em cada PZT.
Para o caso de temperatura e frequéncia, sao quantidades de valores distintos. Cada linha da
terceira coluna é obtida atraves do produto das duas primeiras colunas da respectiva linha.
Pelo fato de cada parte real da impedancia, Re(Z), estar associada uma a temperatura e a uma
frequéncia.

Para cada um dos nove PZT, a rotina de treinamento das redes HyFIS e ANFIS foi
programada para 495 vezes haja vista o uso de dois valores de frequéncia por SBRF, com um
total de 990 pontos de frequéncia. De foma andloga aos Capitulos 3 e 4, para determinacao dos
SBRF, sao considerados duas varidveis de entrada e uma de saida, conforme segue:

e 12 Entrada: Para a varidvel de temperatura (t), foram considerados para o treina-
mento, 75% da quantidade de temperatura em cada PZT, consulte a Tabela 5.1.
A menor temperatura 13,28°C' e a maior 58,07°C' sempre estdo no treinamento
para que nao tivesse dado de validacao fora do intervalo, o restante dos dados fo-
ram escolhidos de forma igualmente espagadas pela posicao de cada uma em ordem
crescente;

e 22 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.

No que diz respeito a temperatura, abrangeu o intervalo de 13,28°C a 58,07°C, a
frequéncia variou de 20000 H z a 30000 H z e a parte real da impedancia situou-se entre 43, 788782
e 71,63823€2. No ambito deste experimento, uma estratégia de validacao foi adotada, em que
25% dos dados foram reservados para fins de validacao em todos os casos, a escolha foi realizada
de forma igualmente espagadas e de forma que os extremos nao fizessem parte dos dados de
validacao. Nas Tabelas 5.2 e 5.3 estao descritas todas as temperaturas que foram destinadas
para validacao em cada PZT.
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Tabela 5.2: Temperaturas (°C') utilizadas para validagao em cada PZT.

PZT 1

13,24; 13,76; 14,45; 15,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22.78: 23,43; 24,07; 24,72; 25.36: 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,61: 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45: 33,10; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32; 36,96: 37,61; 38,25: 38,84; 39.54: 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42.76; 43 41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14
51,79; 52,43; 53,07; 53,72; 54,36; 55,01; 55,65; 56,3; 56,94.

PZT 2

13,12; 13,76; 14,41; 15,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22.78: 23,43; 24,07; 24,72; 25.36: 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58: 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45: 33,10; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32: 36,96; 37,61; 38,25; 38,90; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42,76; 43,41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99: 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85: 50,50; 51,14
51,79; 52,43; 53,07; 53,72.

PZT 3

13,28; 13,88; 14,41; 15,05; 15,71; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22.78: 23,43; 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58: 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45: 33,10; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32: 36,96; 37,61; 38,25; 38,90; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 43,50; 42,76; 43,41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14
51,79; 52,43; 53,40; 54,04; 54,69; 56,30; 57,10.

PZT 4

13,12; 13,76; 14,41; 15,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22,78 23,43; 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58; 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45; 33,10; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32: 36,96; 37,61; 38,25; 38,90; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42.76; 43,41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14
51,79: 52,43; 53,07; 53,72; 54,36; 55,01; 55,65; 56,3; 56,94.

PZT 5

13,12; 13,76; 14,41; 15,05; 15,60; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22,78 23,43; 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58; 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45; 33,01; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32; 36,96; 37,61; 38,25; 38,90; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42.76; 43,41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14
51,79; 52,43; 53,07; 53,72; 54,36; 55,01; 55,65; 56,3; 56,94.

PZT 6

13,22; 13,85; 15,41; 1,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22,78: 23.43: 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29: 27,94

28,58; 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45; 33,1; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32; 36,96: 37,61; 38,25; 38,9: 39.54; 40,18: 40,83; 41,47; 42,12; 42,76: 43,41

44,05; 44,7; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,5; 51,14
51,79; 52,43; 53,07; 53,72; 54,36; 55,01; 55,65; 56,3; 56,94.

PZT 7

13,12; 13,76; 14,41; 15,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20.,85; 21,49; 22,14, 22,78; 23,43; 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58; 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45; 33,1 ; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32; 36,96; 37,61; 38,25; 38,9 ; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42,76; 43,41

44,05; 44,7 ; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,5 ; 51,14
51,79; 52,43; 53,07; 53,72; 54,36; 55,01; 55,65; 56,3; 56,94.

PZT 8

13,12; 13,76; 14,41; 15,05; 15,69; 16,34; 16,98; 17,63; 18,27; 18,92; 19,56; 20,21

20,85; 21,49; 22,14; 22.78: 23,43; 24,07; 24,72; 25,36; 26,01; 26,65; 27,29; 27,94

28,58: 29,23; 29,87; 30,52; 31,16; 31,81; 32,45: 33,10; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67

36,32: 36,96; 37,61; 38,25; 38,90; 39,54; 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42,76; 43,41

44,05; 44,70; 45,34; 45,99; 46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14
51,79; 52,43; 53,40; 54,04; 54,69; 56,30; 57,10.

Fonte: Acervo dos autores.
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Tabela 5.3: Temperaturas (°C') utilizadas para validagao no PZT 9.

PZT 9 | 13,28; 13,92; 14,57; 15,21; 15,86; 16,50; 17,14; 17,79; 18,43; 19,08; 19,72; 20,37

21,01; 21,66; 22,30; 22,94; 23.59: 24,23: 24.88: 25.52; 26,17; 26,81; 27,62; 28,42

29,71; 30,36; 31,32; 31,97; 33,74; 34,38; 35,03; 35,67; 36,32; 36,96; 37,61; 38,25

38,90; 39,54: 40,18; 40,83; 41,47; 42,12; 42,76; 43.41; 44,05; 44,70; 45,34; 45,99

46,63; 47,27; 47,92; 48,56; 49,21; 49,85; 50,50; 51,14; 51,79; 52,43; 53,07; 53,72
54,85; 55,49; 56,14; 56,78; 57,43.

Fonte: Acervo dos autores.

Como exemplo, no caso a pastilha PZT 7, emprega-se um total de 68.310 ternas (tempe-
ratura, frequéncia e parte real da impedancia) para fins de validacao, enquanto 204.930 ternas
foram alocadas para o treinamento do modelo. Para obter detalhes sobre a distribuicao das
ternas de validacao e treinamento, consulte a Tabela 5.1.

Tanto a rede neural do sistema HyFIS quanto a do sistema ANFIS, no contexto do expe-
rimento detalhado no Capitulo 3, demonstraram que, a medida que a quantidade de frequéncias
por intervalo diminui, o CCD também diminui, indicando, assim, uma melhora na qualidade da
aproximacao. Neste experimento, portanto, optou-se por fixar duas frequéncias por intervalo.

Os parametros empregados sao consistentes com os descritos em capitulos anteriores.
No contexto da entrada da rede neural, as ternas definidas anteriormente sao utilizadas. Cada
PZT apresenta variacdo em suas temperaturas para cada frequéncia. Para cada SBRF, que
envolve o uso de 2 frequéncias, resultando, portanto, em 2 x n ternas para cada entrada, em
que n é a quantidade de temperatura distinta em cada PZT. Assim, em um unico processo,
como em todos os casos, sao obtidos 990 pontos de frequéncia, resultando em 495 SBRF.

Quanto a determinacao da quantidade adequada de funcoes de pertinéncia, uma série de
testes foi conduzida a fim de identificar a configuragao mais apropriada para representar com
precisao os relacionamentos entre as varidveis no modelo. Esses testes envolveram a avaliacao
de doze quantidades diferentes de funcoes de pertinéncia, variando de duas a treze fungoes, com
o proposito de investigar a melhor configuracao.

5.3 Resultados Obtidos nas Redes Neuro-Fuzzy na Ava-
liacao dos Modelos

Neste estudo, foram criados conjuntos de 495 SBRF para cada configuracao de funcoes de
pertinéncia em andlise, abrangendo desde duas até treze fungoes distintas. Cada PZT instalado
passou por uma analise individual de seus respectivos dados.

Com o prop¢sito de avaliar qual dessas configuracoes resultou no modelo de previsao
mais eficaz para os dados, tanto no sistema HyFIS quanto no ANFIS, concentra-se a analise
nas assinaturas destinadas a validacao.

Nas subsegoes a seguir é explorado os resultados obtidos pelo sistema HyFIS e AN-
FIS, revelando como a escolha do nimero de fungoes de pertinéncia afeta as métricas de va-
lidacao. Como cada PZT possui um conjunto de dados distintos, torna-se evidente que a melhor
configuracao do sistema pode variar dependendo das caracteristicas especificas de cada caso.
Portanto, é necessario calcular o CCD para todas as assinaturas de validacao em cada PZT.

Para uma interpretagao mais clara, foi calculada a média do CCD das assinaturas que
compartilham o mesmo nimero de fungoes de pertinéncia. Isso permite identificar a combinacao
ideal para cada PZT, determinada pelo menor valor na média do CCD.
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5.3.1 Resultados Obtidos pelo HyFIS

Através do sistema HyFIS foram gerados 495 SBRF do tipo Mamdani para cada quanti-
dade de funcoes de pertinéncia diferentes, variando de duas a treze. As funcgoes de pertinéncia
sao do tipo gaussiana para cada entrada e para a saida.

Para ilustrar o que foi gerado pelo HyFIS sera exposto um exemplo de um SBRF com
duas funcoes de pertinéncia, para o PZT 1 e frequéncias variando entre 21981 Hz e 21991 Hz.

Suas regras estao descritas a seguir:
Regra 1 : Se (t é Alta) e (f é Baixa) entao (i é Baixa);
Regra 2 : Se (t é Alta) e (f é Alta) entao (i é Baixa);

Regra 3 : Se (¢ é Baixa) e (f ¢ Baixa) entao (i é Baixa);

Regra 5 : t é Baixa

Se (
Se (
Se ( )
Regra 4 : Se (t é Baixa) e (f é Alta) entao (i é Baixa);
Se ( )
Se ( )

(
e (f é Baixa) entao (i é Alta);
Regra 6 : Se (t é Baixa) e (f é Alta) entao (i é Alta).

As fungoes de pertinéncia para a temperatura estdo representadas na Figura 5.4(a), e
para frequéncia, as fungoes estao representadas na Figura 5.4(b).

Figura 5.4: Graficos das fungoes de pertinéncia das entrada do SBRF.

(a) Gréaficos das fungoes de pertinéncia para a entrada de temperatura.
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(b) Gréficos das fungoes de pertinéncia para a entrada de frequéncia.
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As funcoes de pertinéncia para a variavel de saida, impedancia, estao representada na

Figura 5.5.

Figura 5.5: Gréaficos de fungdes de pertinéncia para saida Re(Z).
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Na Figura 5.6 ¢ exibida a superficie gerada a partir do treinamento.
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Figura 5.6: Superficie gerada a partir do SBRF.
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Nas Figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 e 5.15 estao representadas as médias
do CCD para cada combinacao de fungoes de pertinéncia em cada PZT. No eixo das abscissas,
estao representadas as quantidades de fungoes de pertinéncia, enquanto no eixo das ordenadas,
observa-se a média dos valores do CCD (em vermelho) com base nos dados de validagao.
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Figura 5.7: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 1.
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Figura 5.8: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 2.
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Figura 5.9: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 3.
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Figura 5.10: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 4.
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Figura 5.11: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 5.
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Figura 5.12: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 6.
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Figura 5.13: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 7.
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Figura 5.14: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 9.
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Figura 5.15: Médias dos CCD, preditas pelo HyFIS, do PZT 9.
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Note pelos graficos das Figuras 5.7 a 5.15 e pelos valores da Tabela 5.5, quando a
quantidade de fungoes de pertinéncia aumenta, os valores do CCD diminuem, a menos dos
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PZT 8 ¢ 9. No PZT 8 o aumento foi insignificante e no PZT 9 os dados nao apresentam um
comportamento estavel em relacao a quantidade de fungoes de pertinéncia.

Neste experimento também foi realizado a contagem do tempo de processamento para
cada rede neuro-fuzzy. O computador utilizado possui um processador Intel (R) Core(TM)
i5-10500 CPU @ 3.10GHz, 3101 Mhz, modelo do sistema OptiPlex 5080 e uma quantidade de
8,00 GB de RAM. Na Tabela 5.4 esta indicado a combinacao que teve o menor e o maior tempo
de processamento. Vale destacar que a relacdo da quantidade de funcoes de pertinéncia com
o tempo ¢ crescente, ou seja, conforme aumento o nimero de funcoes de pertinéncia, aumenta
o tempo de processamento. Note que o treinamento para este experimento é necessario ser
realizado somente uma vez.

Tabela 5.4: Tempo de processamento para treinamento do HyFIS, em horas.

HyFIS
PZT Menor tempo de Maior tempo de
processamento: 2MF | processamento: 13MF
PZT 1 0,99 4,62
PZT 2 0,95 4,21
PZT 3 0,73 7,39
PZT 4 0,81 5,05
PZT 5 0,85 4,98
PZT 6 0,98 3,78
PZT 7 0,76 8,32
PZT 8 0,70 6,71
PZT 9 0,72 8,66

Fonte: Acervo dos autores.

Na Tabela 5.5 estao descrito os menores valores das médias do CCD em cada PZT,
gerados pelo HyFIS, destacando a quantidade de fungoes de pertinéncia que se adequou melhor
em cada caso.

Tabela 5.5: Média do CCD da melhor combinagao de MF para cada PZT, no HyFIS.

PZT Quantidade de MF Média do CCD

1 13 0,0035
2 13 0,0033
3 13 0,0031
4 13 0,0050
> 13 0,0041
6 13 0,0080
7 13 0,0115
8 11 0,0040
9 04 0,0066

Fonte: Acervo dos autores.

Essa analise ajuda a determinar a configuracao mais apropriada para cada PZT, garan-
tindo um desempenho satisfatério do sistema HyFIS com base nas caracteristicas individuais
de cada conjunto de dados.
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5.3.2 Resultados Obtidos pelo ANFIS

Através do sistema ANFIS foram gerados 495 SBRF do tipo Takagi-Sugeno para cada
quantidade de funcoes de pertinéncia diferentes variando de duas a treze, nos quais as fungoes
sao do tipo gaussiana para cada entrada. As regras fuzzy com duas funcoes de pertinéncia
geradas, para o PZT 1 e frequéncias 29828 Hz e 29840 H z, estao descritas a seguir:

Regra 1 : Se (t é Alta) e (f é Baixa) entao i3 = 0,0245 -t + 0,291 - f — 8656, 2;
Regra 2 : Se (t é Alta) e (f é Alta) entao iy = —0,0212 -t + 0,2054 - f — 6106, 9;
Regra 3 : Se (t é Baixa) e (f é Baixa) entao i = —0,0151 -t + 0,158 - f — 4690, 7;
(

Regra 4 : Se (t é Baixa) e (f ¢ Alta) entao iy = 0,0256 -t — 0,076656 - f + 2308, 6.

As funcgoes de pertinéncia para a temperatura estao representadas na Figura 5.16a, e
para frequéncia, as fungoes estao representadas na Figura 5.16b.

Figura 5.16: Fungoes de pertinéncia das entrada do SBRF, através da ANFIS.

(a) Fungoes de pertinéncia para a entrada de temperatura.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Na Figura 5.17 é exibida a superficie gerada a partir do treinamento.
Nas Figuras 5.18, 5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23, 5.24, 5.25 e 5.26 estao representadas as
médias do CCD para cada combinagao de funcoes de pertinéncia em cada PZT, gerados a partir
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da ANFIS. No eixo das abscissas, estao representadas as diferentes quantidades de funcoes de
pertinéncia, enquanto no eixo das ordenadas, observa-se a média dos valores do CCD (em
vermelho) com base nos dados de validagao.

Figura 5.17: Superficie gerada a partir do SBRF a partir do ANFIS.
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Figura 5.18: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 1.
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Figura 5.19: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 2.
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Figura 5.20: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 3.
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Figura 5.21: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 4.
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Figura 5.22: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 5.
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Figura 5.23: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 6.
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Figura 5.24: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 7.
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Figura 5.25: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 8.
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Figura 5.26: Médias dos CCD, preditas pelo ANFIS, do PZT 9.
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A mesma maquina é utilizada para realizar o treinamento do sistema pela rede neural
do ANFIS. Na Tabela 5.6 estd indicado a combinacao que teve o menor e o maior tempo de
processamento, lembrando que a relagao da quantidade de funcgoes de pertinéncia e tempo de
processamento é crescente.

Tabela 5.6: Tempo de processamento para treinamento do ANFIS, em horas.

ANFIS
PZT Menor tempo de Maior tempo de
processamento: 2MF | processamento: 13MF
PZT 1 0,92 4,54
PZT 2 0,94 2,87
PZT 3 0,86 2,76
PZT 4 0,97 2,79
PZT 5 0,91 3,28
PZT 6 0,96 3,29
PZT 7 0,89 3,11
PZT 8 0,87 3,19
PZT 9 0,81 3,34

Fonte: Acervo dos autores.

Na Tabela 5.7 estao descritos os menores valores das médias do CCD em cada PZT,
gerados pelo ANFIS, destacando a quantidade de funcoes de pertinéncia que se adequam melhor
em cada caso.

Observe os graficos das Figuras 5.18 a 5.26 e os valores da Tabela 5.7 que a média dos
CCD nao tem um comportamento estavel em relagao ao nimero de fungoes de pertinéncia.

Essa analise auxilia na determinacao da configuracao mais adequada para cada PZT, ga-
rantindo um desempenho otimizado do sistema ANFIS com base nas caracteristicas individuais
de cada conjunto de dados.
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Tabela 5.7: Média do CCD da melhor combinagao de MF para cada PZT, no ANFIS.

PZT Quantidade de MF Média do CCD

1 11 0,0290
2 11 0,0282
3 07 0,0555
4 13 0,0439
5 13 0,0504
6 03 0,2898
7 13 0,2324
8 11 0,0228
9 06 0,1003

Fonte: Acervo dos autores.

5.4 Assinaturas de Impedancia: Real x Predito

Nesta sec¢ao é realizada uma comparacao entre os dados reais de impedancia e as previsoes
geradas pelo sistema HyFIS e ANFIS para diferentes temperaturas. Essa analise permitira
a avaliagao do desempenho e da precisao desses sistemas na modelagem das assinaturas de
impedancia. Sao ilustrados os graficos das combinagoes de fungoes de pertinéncia que foram
melhores em cada PZT para ANFIS e HyFIS, apresentado na Secao 5.3.

Inicia-se com a apresentagao dos dados reais de impedancia obtidos em diversas tempe-
raturas. Esses dados representam as medigoes reais coletadas durante o estudo e servem como
referéncia para a avaliagdo da qualidade das previsoes feitas pelos sistemas HyFIS e ANFIS.

A seguir, as previsoes geradas pelos sistemas HyFIS e ANFIS sao exibidas para as
mesmas temperaturas em que os dados reais estao disponiveis. As previsoes dos sistemas sao
comparadas com os valores reais de impedancia a fim de determinar o grau de concordancia
entre o sistema e os dados observados.

Nos resultados apresentados a seguir, os valores das temperaturas com as menores médias
dos CCD obtidas pelas previsoes feitas pelos sistemas HyFIS e ANFIS sao destacados. Cada
PZT ¢ analisado individualmente.

Dois exemplos para cada PZT sao apresentados nas Figuras 5.27, 5.28, 5.29, 5.30, 5.31,
5.32, 5.33, 5.34 e 5.35 para valores especificos de temperaturas, destacados em cada figura. Em
cada um desses graficos esta representada a curva de impedancia dos valores baseline, preditas
pelo HyFIS e preditos pelo ANFIS, em uma determinada temperatura.
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Figura 5.27: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 1.

(a) Temperatura: 49, 79°C.
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(b) Temperatura: 40, 18°C.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 5.28: Comparacao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 2.

(a) Temperatura: 50, 17°C.
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(b) Temperatura: 39,7°C.
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Figura 5.29: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 3.

(a) Temperatura: 55,01°C.
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(b) Temperatura: 50,98°C.
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Figura 5.30: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 4.
(a) Temperatura: 56,62°C. (b) Temperatura: 23,59°C.
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Figura 5.31: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 5.
(a) Temperatura: 56,46°C. (b) Temperatura: 34,87°C.
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Figura 5.32: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 6.

(a) Temperatura: 55,65°C. (b) Temperatura: 20,37°C.
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Figura 5.33: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 7.

(a) Temperatura: 38,9°C. (b) Temperatura: 41,47°C.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Figura 5.34: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 8.

(a) Temperatura: 57,1°C. (b) Temperatura: 35,08°C.
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Figura 5.35: Comparagao das assinaturas reais e preditas entre HyFIS e ANFIS no PZT 9.

(a) Temperatura: 45,94°C. (b) Temperatura: 16,5°C.
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Fonte: Acervo dos Autores.

Na Tabela 5.8 estao representados os valores obtidos para a métrica de dano CCD para
cada um dos PZT em temperaturas especificas.
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Nessa andlise, sao destacadas as temperaturas associadas as previsoes de menor CCD
realizadas pelos sistemas HyFIS e ANFIS para cada PZT, fornecendo uma visao abrangente
das temperaturas em que ambos os sistemas obtiveram o melhor desempenho de previsao.

Nas Figuras 5.27 a 5.35, os resultados das comparagoes entre as assinaturas de im-
pedancia baseline e das preditas pelos SBRF de Mamdani gerados pelo HyFIS e de Takagi-
Sugeno gerados pelo ANFIS, em cada PZT, ilustram diferencas significativas. Visualmente,
a proximidade das curvas preditas pelo SBRF de Mamdani em relagao as de baseline é mais
evidente do que as predicoes feitas pelo SBRF de Takagi-Sugeno. Isso foi confirmado pelos
valores de CCD, na Tabela 5.8 indicando uma superioridade do HyFIS em termos de precisao
e ajuste aos dados reais.

Tabela 5.8: Valores do CCD para cada rede neural em determinada temperatura.

PZT Temperatura (°C’) CCD - HyFIS CCD - ANFIS

1 49,79 0,0016 0,0353
40,18 0,0019 0,0294
2 50,17 0,0018 0,311
39,7 0,0021 0,2102
3 55,01 0,0014 0,0533
50,98 0,0048 0,0365
4 56,62 0,0019 0,0650
23,59 0,0002 0,0312
5 56,46 0,0013 0,0701
34,87 0,0023 0,0406
6 55,65 0,0031 0,4665
20,37 0,0149 0,3537
7 38,9 0,0059 0,1820
41,47 0,0099 0,1706
8 57,1 0,0023 0,0361
35,08 0,0040 0,0138
9 45,04 0,0026 0,2497
16,5 0,0071 0,1732

Fonte: Acervo dos autores.

As assinaturas preditas pelo SBRF de Takagi-Sugeno demonstraram picos mais ingremes
e frequentes, destacando-se pela proximidade desses picos em uma escala de frequéncia cada vez
menor. Esta caracteristica é notavel ao observar como esses pontos de pico se aproximam mais
rapidamente entre si, evidenciando uma tendéncia de variacao sem transicoes suaves em com-
paragao com as predi¢oes do SBRF de Mamdani. O que pode indicar uma precisao diferenciada
em areas especificas das assinaturas previstas.

Considerando a aplicagao pratica desses resultados, a precisao do SBRF de Mamdani
pode ter implicagoes significativas na identificacao de danos ou em decisoes criticas em sistemas
baseados em impedancia.

5.5 Compensagao de Temperaturas na Identificacao de
Danos

O dano na se¢ao do teto do tanque, conforme o experimento realizado nas instalacoes do
campus Santa Monica da Universidade Federal de Uberlandia, foi causado por um processo de
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esmerilhamento intencional em um ponto proximo aos PZT 2 e 3. Os modelos gerados durante
o treinamento do algoritmo, conforme detalhado nas secoes 5.3, 5.4 e 5.2 foram armazenados e
utilizados para prever assinaturas de referéncia correspondentes as assinaturas observadas.

A comparacao para identificacao de danos é realizada com base nas assinaturas baseline,
as quais sao geradas a partir das redes neuro-fuzzy. Devido a essa abordagem, é possivel que
ocorram disparidades em relacao as assinaturas reais baseline, resultando em valores de CCD
que se espera que seja cada vez mais proximos de zero. No entanto, quando a assinatura
observada é coletada durante a investigagdo de danos na estrutura e se alguma modificacao
estrutural estiver presente, espera-se que o valor da métrica calculada seja maior do que o valor
da métrica para os dados baseline. Nesse contexto, a métrica representa mais do que simples
variacoes devido ao acaso, também reflete a presenca de alteracoes estruturais significativas.

Os resultados obtidos permitem concluir que o dano ocasionado pelo esmerilhamento
nao alterou expressivamente os valores das métricas analisadas o que pode ser observado com-
parando a métrica com os dados baseline e a métrica com dano nos nove PZT.

As métricas que conseguiram ser mais sensiveis para esta aplicagao foram o CCD, a ASD
e a RMSD4 por mais que nao conseguiram fazer uma distin¢ao completa entre os conjuntos.
Nas Figuras 5.36, 5.37 e 5.38 sao representadas as comparagoes das métricas com dados baseline
e os dados com danos no PZT 2.

Figura 5.36: PZT 2 - Identificacao de danos pela métrica CCD.
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Figura 5.37: PZT 2 - Identificacao de danos pela métrica ASD.
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Figura 5.38: PZT 2 - Identificagao de danos pela métrica RMSDA4.
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Analogamente, nas Figuras 5.39, 5.40 e 5.41 sao representadas as mesmas comparagoes
no PZT 3. Foram escolhidos tais PZT por estarem mais proximos da regiao que foi esmerilhada.

Figura 5.39: PZT 3 - Identificacao de danos pela métrica CCD.
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Figura 5.40: PZT 3 - Identificacao de danos pela métrica ASD.
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Figura 5.41: PZT 3 - Identificagao de danos pela métrica RMSDA4.
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Observe que a diferenca entre os conjuntos fica mais evidente no PZT 3, embora exista
pequenas intersecoes nos valores das métricas apresentadas. Essa significativa vantagem do
PZT 3 pode ser explicada pelo fato do mesmo estar mais préximo da regiao que foi realizada o
esmerilhamento do que o PZT 2.

Apesar de apresentarem valores minimos de CCD, ASD e RMSD4 mais elevados com os
dados baseline, é importante notar que os intervalos de ocorréncia dos valores, ou seja, a faixa
na qual esses valores sao observados, possuem uma consideravel sobreposicao nos dois cenarios
(baseline e dano). Em outras palavras, embora os valores minimos possam variar, ainda existe
uma significativa intersecao nos valores das métricas observados em ambos os grupos. Isso
sugere que a a diferenca entre eles pode nao ser estatisticamente significativa. Portanto, a
elevacao dos valores minimos, por si s, nao é suficiente para concluir que existe uma diferenga
substancial entre as condigoes de baseline e dano.

5.6 Conclusao

Ao longo deste estudo, uma analise abrangente foi realizada para investigar o desem-
penho dos sistemas HyFIS e ANFIS na previsao de assinaturas de impedancia em diferentes
cenarios, com foco especial em situacoes de dano estrutural. A analise abrangeu a avaliacao
de diversas combinacoes de funcoes de pertinéncia, a identificacao das melhores configuragoes
para cada PZT e a comparacao dos resultados obtidos pelos dois sistemas.

O tempo de processamento para treinar os SBRF a partir do ANFIS foi inferior em
comparacgao com o tempo gasto pelo HyFIS na maioria das combinacoes de funcgoes de per-
tinéncia. No entanto, os resultados obtidos evidenciaram de forma significativa a superioridade
do sistema HyFIS em relacao ao ANFIS em todas as etapas da andlise. O HyFIS demonstrou
um desempenho notavel na previsao das assinaturas de impedancia, com a obtencao de CCD
menores, o que indica uma capacidade de modelagem mais eficaz. Esse desempenho superior foi
observado em diversas configuragoes de PZTs e para uma variedade de combinagoes de fungoes
de pertinéncia.

Além disso, a andlise das temperaturas com os menores CCD revelou de forma con-
sistente que o HyFIS proporcionou previsoes mais precisas quando comparado ao ANFIS. A
presenca de uma sobreposicao significativa nos intervalos de ocorréncia de valores entre os
grupos de baseline e dano sugere que a elevagao dos valores minimos nao ¢é estatisticamente
significativa.

No entanto, é importante observar que, apesar do desempenho superior do HyFIS na
modelagem das assinaturas de impedancia, nao se conseguiu identificar danos estruturais em
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nenhuma das redes neurais avaliadas.

Portanto, com base nos resultados obtidos, pode-se concluir que o sistema HyFIS se
destaca como a opcao preferencial para a realizacao de previsoes precisas de assinaturas de
impedancia em cendarios de dano estrutural, evidenciando um desempenho superior ao ANFIS
em todas as etapas da analise.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

As redes neuro-fuzzy representam uma fusao entre a inteligéncia artificial, particular-
mente as redes neurais, e a teoria dos conjuntos fuzzy. Essa combinacao resulta em sistemas
altamente eficazes, que se tornam ferramentas de modelagem de alto nivel. No contexto deste
trabalho, essa abordagem especifica foi adotada para estabelecer a hipétese central.

Na teoria do SHM, a compensacao de temperatura representa uma etapa crucial em sua
metodologia. Este estudo propos abordagens inovadoras para determinar o SBRF, permitindo
prever padroes de temperatura de referéncia em cenérios nao contemplados nos dados de coleta.

O estudo com as duas redes neuro-fuzzy foram realizados em trés estruturas construidos
em diferentes formatos nos materiais: aluminio e aco.

Ressalta-se que os experimentos foram realizados em camara climatica e em condigoes
ambientais com diferentes variacoes de temperaturas. No segundo experimento realizado no
Campus Gloria, as temperaturas variando de 8,93°C" a 30,52°C', enquanto no terceiro expe-
rimento ocorreu no Campus Santa Monica com as temperaturas de 13,82°C' a 58,07°C. Em
todos os casos, a rede neuro-fuzzy HyFIS gerou SBRF que obtiveram uma acuracia com mais
de 90% de acerto.

Os resultados obtidos permitem que a equipe do projeto “Aplicacao de Transdutores
Piezelétricos em Sistemas Mecanicos para Monitoramento de Integridade Estrutural para Tan-
ques de Armazenamento”possa conduzir testes mais aprofundados para avaliar a viabilidade
dessa metodologia em empresas de exploracao de petréleo, com foco especial na Petrobras -
Petroleo Brasileiro S.A.

Das métricas analisadas, o CCD se destacou pela eficacia em proporcionar uma com-
paracao qualitativa entre os dados, traduzindo-os em representagoes quantitativas ao comparar
conjuntos de dados base e danificados. Cada métrica foi empregada na detecgao de danos na
estrutura, destacando-se o desvio do coeficiente de correlagao, a diferenca média quadratica e
o desvio médio da raiz quadrada 4 como as mais sensiveis para essa deteccao.

A comparagao entre as duas redes neurais em cada experimento foi realizada utilizando
o CCD, a métrica escolhida para validar a metodologia. Segundo os dados do CCD, a rede
neuro-fuzzy ANFIS demonstrou consistentemente valores mais elevados do que a HyFIS em
todos os casos. Essa tendéncia também se refletiu na analise visual dos graficos comparativos
entre dados reais e previstos, evidenciando uma maior instabilidade na ANFIS em comparagao
com a HyFIS.

Este trabalho resultou na publicacao nos anais do evento da II Reuniao Mineira de
Matematica (PRUDENTE et al., 2023). Além disso, um artigo detalhado sobre os resultados
e estudos apresentados no Capitulo 4 esta submetido a uma revista cientifica. Neste capitulo,
foi possivel realizar a identificacao de danos com base nos dados obtidos, contribuindo assim
para o avanco do conhecimento na area.

Este estudo pode ter implicagoes significativas para o campo da deteccao de danos em
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estruturas metalicas, fornecendo insights valiosos para o desenvolvimento de metodologias e
técnicas mais robustas e precisas para a identificacao precoce de danos em equipamentos indus-
triais sensiveis. A metodologia apresentada pode ser aplicada em uma variedade de contextos
industriais, contribuindo para a manutencao preventiva e a seguranca operacional de estruturas
criticas.

Um trabalho futuro que pode trazer grandes contribuicoes é construir um experimento
que consiga detectar as diferencas da impedancia. Utilizando essas diferengas por varias
métricas determinar localizagao e o nivel de dano, através de SBRF (FREITAS, 2021), (MAR-
GOTTI; HAFEMANN; SANTANA, 2023). Além disso, no trabalho pode ser acrescentado a
metodologia de conjuntos fuzzy do tipo 2 intervalar para a construcao do SBRF com dados de
estruturas similares, através das redes neuro-fuzzy deste tipo (JAFELICE; BERTONE, 2021).
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