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Resumo. A utilizagdo de Redes Neurais como ferramentas ndo destrutivas vem ocupando es-
pago na drea de manuten¢do e monitoramento do comportamento vibratorio de estruturas e
equipamentos mecdnicos. O método consiste em monitorar as vibragdes da estrutura a ser
analisada, e obter dados que a identifique e que sejam adequados para o processo de treina-
mento da rede. No entanto, existe a necessidade da geragdo de uma base de dados que conte-
nha todas as diferentes condi¢oes de falha (padroes de reconhecimento) para alimentar o
treinamento da rede. Este trabalho estuda a capacidade de generaliza¢do de Redes Neurais
utilizando o método da retropropagag¢do “backpropagation” para classificar sistemas com
diferentes razoes de rigidez. Isso permitird definir uma rede que utilize um numero limitado
de dados para o treinamento e uma vez treinada, a rede poderd ser usada para identificar
falhas intermedidrias. Vdarias condigdes e intensidade de falhas foram estudadas utilizando
dados numéricos. A rede mostrou uma boa capacidade de generaliza¢do a qual serd testada
numa proxima etapa com dados reais.
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1. INTRODUCAO

Os equipamentos mecanicos tornam-se, a cada dia, mais complexos para atender as exi-
géncias do mercado que demandam equipamentos funcionais e mais flexiveis. Consequente-
mente, rotinas e ferramentas mais adequadas para 0 monitoramento e controle das condi¢coes
de operacéo e diagnéstico de falhas destes equipamentos sdo fundamentais visto que, a ocor-
réncia de falha € uma condicdo provavel durante a utilizagdo dos mesmos. A pressdo para
reduzir o custo de producdo tem levado a uma reducéo do nimero de pessoas ligadas a ma-
nutencdo aumentando também a necessidade de sistemas autométicos e confiaveis. Isto tem
levado a procura por novos métodos e técnicas, diferentes das técnicas tradicionais de manu-
tencéo planejada, capazes de prever o estado de funcionamento dos sistemas.

Os componentes estruturais das méaquinas e equipamentos sdo constantemente submeti-
dos a grandes esforcos, em muitos casos esforgos dinamicos de grande intensidade, o que po-



derdlevar a deterioracdo do seu funcionamento e consequentemente a uma falha. A propagea-
¢cdo destas falhas podera colocar em risco a utilizagdo do equipamento. Tendo em vista os
problemas que podem ocorrer, inclusive catastroficos, com a propagacdo das falhas torna-se
necessario a utilizagdo de métodos eficientes para realizar a deteccéo e posteriormente a loca-
lizagdo de falhas incipientes.

Uma metodol ogia eficiente para a deteccéo de falhas estruturais deve ser capaz de acom-
panhar a evolugdo da falha, reconhecer padroes de comportamento da estrutura com defeitos
em comparacdo com 0 comportamento da estrutura sem defeitos. Deve incluir ainda uma ca
pacidade de localizar e quantificar a extensdo dafalha. Estes requisitos parecem ir de encontro
as caracteristicas de reconhecimento de padrdes de sistemas baseados em redes neurais artifi-
ciais, RNA (Bernieri, 1994).

Um sistema efetivo de condi¢do basica de manutencdo (CBM) deve detectar falhas em
uma maguina em um estgio incipiente antes que a mesma atinja um estagio avancado e com-
prometa ou provoque a falha do equipamento. Desta maneira, os sistemas de monitoramento
devem ser projetados para medir e monitorar as varidveis de interesse no controle das condi-
cOes de operacdo de maguinas e equipamentos. Algoritmos de diagndstico devem ser avalia
dos para converter os dados obtidos do sistema de monitoramento em varidveis que demons-
trem o rea estado de funcionamento dos equipamentos, com uma interferéncia minima do
pessoa de manutengdo. Portanto, existe uma considerdvel motivacdo para o desenvolvimento
de sistemas robustos capazes de avaliar automaticamente as condi¢fes de funcionamento das
maquinas em tempo real. Trabalhos recentes (Kim and Li, 1995) tem mostrado que RN pode
responder satisfatoriamente aos requisitos de um sistema efetivo de condicdo de manutencéo
basica.

Redes Neurais tem emergido recentemente como uma boa ferramenta para reconhecer
alteragcdes nos padrdes, tornando-se uma ferramenta promissora para monitoramento e classi-
ficac8o de falhas de méaquinas e equipamentos. Neste caso, a rede neural deve ser designada
para classificar os padrdes de entrada em classes pré-definidas ou criar categorias de grupos
padrdes de acordo com as suas similaridades (Uhl, 1994; Pereira, Lopes Jr. e Weber, 1999).

Além disso, a rede neural pode responder em tempo real as mudancas na condicéo do
sistema a partir de entradas continuas produzidas pelos sensores. Um outro aspecto impor-
tante € a sua habilidade inerente para operar com ruido, dados incompletos ou esparso e atuar
a partir de pardmetros reais. Consequentemente, esta técnica deve facilitar a deteccdo de fa
Ihas em tempo real, produzindo uma Técnica ndo Destrutiva de Deteccdo para monitorar a
condicdo de operacdo do sistema baseado nos dados de vibragéo medidos.

Este trabalho discute a utilizacdo de redes neurais para classificar diferentes estados de
operacdo de um sistema, utilizando o método de retropropagacdo (backpropagation) para trei-
namento e classificagdo dos vérios estados do sistema. Diferentes tipos de falhas seréo simu-
lados numericamente variando a intensidade e a posi¢do da falha na estrutura. A caracteristica
de generaizacdo da rede sera avaliada para os diferentes dados obtidos na simulaggdo numeéri-
ca

2. CARACTERISTICAS GERAIS DA REDE NEURAL MULTI-CAMADAS

Uma rede neural multi-camadas usualmente tem trés a quatro camadas de elementos,
chamados neurénios, que sdo classificados como camada de entrada, camadas intermediérias
ou ocultas (uma ou mais) e camada de saida (Lucifredi & Hou, 1994). Como ilustrado na fi-
gural.
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Figura 1- Esbogo de uma rede neural multi-camadas.

Cada neurbnio em uma camada € ligado a todos 0s neurdnios da camada seguinte. Essas
ligaches sdo ponderadas e os valores passam de um neurdnio para o proximo. Os dados de
entrada séo ponderados e passados para a primeira camada oculta e os neurénios da camada
oculta sdo ativados e produzem saidas, as quais sdo baseadas na somatoria dos valores passa-
dos a elas, devidamente ponderados pel 0s pesos, e sobre afuncao de ativagéo.

Da mesma forma a primeira camada intermediéria passa os valores a segunda camada (se
ela existir) e assim sucessivamente. No final os valores sdo passados para a camada de saida
gue produzem as saidas da rede.

O primeiro estagio, e 0 mais importante, de uma rede neural é chamado de “treinamento”
ou “aprendizado”. O treinamento faz uso de gjustes de entrada da rede para cada saida desgja-
da. A rede aprende através de gjustagem dos pesos de interconexdo entre as camadas, (Was-
serman, 1993; Lopes Jr. & Demarchi, 1998). As saidas que a rede esta produzindo s&o repeti-
damente comparadas com as saidas desgjadas e a cada iteragdo os pesos de conexao sio ajus-
tados na direcéo das saidas desgjadas. Um dos algoritmos mais utilizados no treinamento de
redes neurais multi-camadas € a retropropagacdo. A rede € treinada de forma iterativa e os
erros de comparacao dos padrfes sdo calculados a cada iteracdo, e o treinamento é considera
do satisfatério quando se atinge um valor suficientemente pequeno para o erro.

Se uma rede € bem treinada, isto é, se elatem uma boa capacidade de generalizacdo, ela
pode fazer o trabalho de classificagéo corretamente para novos dados de entrada que n&o fo-
ram utilizados no treinamento. Ou sgja, apds o treinamento, a rede esta apta a avaliar o com-
portamento do equipamento, inclusive em condic¢des intermediarias aguelas usadas no treina-
mento darede. Isso permite um acompanhamento das condicdes de operacéo e a deteccdo de
possiveis mudancas (falhas) do sistema, fornecendo assim subsidios suficientes para decidir
sobre a necessidade ou ndo de uma intervencdo no sistema. A intervencdo no momento cor-
reto evita que o problema detectado afete de formairreversivel a estrutura ou o equipamento.

2.1 Treinamento da rede

Uma rede é treinada para aplicaces de grupos de entradas produzirem um grupo de saida
desgjada. Cada grupo de entrada (ou saida) é referenciado como um vetor. O treinamento é
executado sequencialmente aplicando os vetores de entrada, durante o gjuste dos pesos da
rede de acordo com um procedimento pré determinado. Durante o treinamento, 0s pesos da
rede gradualmente convergem para valores de modo que um vetor de entrada produza um
vetor de saida desgjavel. Os algoritmos de treinamento possuem duas categorias: supervisio-
nado que requer o pareamento de cada vetor de entrada com o vetor avo representando a sai-
da desgjada (juntos eles formam um par de treinamento) e 0 ndo supervisionado que ndo re-
quer um vetor alvo para as saidas e, consequentemente, sem comparagdes pré-determinadas.



O agoritmo de treinamento da retropropagacéo foi criado para generalizar o controle
instruido Widrow-Hoff pararedes de multiplas camadas e diferenciar funcbes de transferéncia
ndo lineares. Os vetores de entrada e 0s correspondentes vetores de saida séo usados para trei-
nar arede até ela poder aproximar uma fungdo, associando vetores de entrada com os vetores
especificos de saida, ou classificando vetores de entrada em um modo apropriado ja definido.
O treinamento da retropropagacdo € usado para gjustar 0s pesos e 0 erro sistemético, “bias’,
da rede com o objetivo de minimizar a soma dos erros quadréticos (Rumelhart, Hinton, and
Williams, 1986). Isto é feito pela mudanca continua dos valores dos pesos e “bias’ darede na
direcéo do menor erro. Este treinamento pode conduzir a um minimo local. O minimo local
encontrado pode ser satisfatério. Caso contrério, uma rede com mais camadas e neurénios
deve ser testada podendo executar uma melhor tarefa. De qualquer modo, o nimero de neurd-
nios ou camadas a aumentar pode néo ser dbvio.

Para treinar uma rede, vetores sdo apresentados a ela e 0s seus vetores de saida so cal-
culados e posteriormente, a soma dos erros quadrados € entdo calculada. Se a soma dos erros
guadrados de todos os vetores for menor que o erro meta, o treinamento termina. Se 0s erros
darede for pequeno o bastante, os vetores podem ser apresentados para a rede e ela responde-
ra com um vetor de saida correto. A topologia e o tamanho da rede dependem da sua aplica-
¢cdo especifica e, a definicdo de uma possivel mudanca 6tima € um caso dependente. Para o
problema em estudo utilizou-se o agoritmo backpropagation com uma camada intermediéria
de 3 neurdnios e uma camada de saida com apenas 1 neurdnio. Utilizou-se a funcdo tansig
juntamente com a pureling como fungdes de transferéncias no treinamento da rede.

3. PROCEDIMENTOS E GERACAO DOS DADOS PARA O TREINAMENTO

Para se trabalhar com redes é necessério primeiramente definir que estrutura sera analisa-
da e definir, através de testes, ou a partir do seu histérico de funcionamento, os dados refe-
rentes as varias condi¢des de falha que se pretende controlar. Neste caso, 0 objetivo maior foi
estudar a capacidade de generalizacdo da rede portanto, utilizou-se um conjunto de dados si-
mulados visto que isso permite comparar os resultados obtidos com os valores exatos pois 0s
erros introduzidos séo bem definidos.

Os dados foram obtidos utilizado uma viga engastada de se¢do quadrada de uma polegada
e comprimento de 676mm, inicialmente sem falha. Posteriormente, introduziu-se na estrutura
dois tipos de falha, uma localizada a 100mm da extremidade engastada e a outra localizada a
608mm, ou sgja, proxima a extremidade livre. Em ambos os casos, a intensidade da falha foi
variada de 10 em 10% até uma falha maxima de 50% da altura“«” dabarra, fig. 2. Os efeitos
destas falhas séo diferentes e apresentam uma variagdo néo linear. Adicionalmente, o com-
portamento da estrutura varia para cada posicéo da falha, o que permite estudar como a rede
responde a situagdes criticas (mais sensivel) e situagdes menos severas.

Figura 2 - Representagdo da estrutura utilizada na medigéo.

Os dados foram obtidos utilizando um software de simulac&o desenvolvido pelos autores
que permite extrair as frequéncias, modos proprios e fungbes de resposta em freqiiéncia



FRF(s) da estrutura. Os dados foram calculados para as diferentes condigdes e intensidade de
falhas e comparados com os dados originais cal culados para a estrutura sem falha.

O programa permite varias formas de comparacdo dos dados, o que possibilitou a defini-
cdo de véarios “set” de dados, baseados nas frequéncias, modos e funcdes de resposta. Maior
atencdo foi dada neste caso para a variagdo das fregqliéncias visto que este € um parametro
global, sensivel afalha, e relativamente fécil de ser identificado em situacdes préticas. Para se
escolher o padréo de entrada adequado foram realizados véarios testes, pois este € um processo
fundamental dentro desta metodologia. Para a entrada de dados foram apresentadas duas con-
di¢cdes, a primeira condicdo (sem defeito) tendo como saida 0 e a segunda condicdo (com de-
feito maximo) tendo como saida 1.

Primeiramente, usou-se como dados de entrada para o treinamento da rede a diferenca de
freqgiiéncia em porcentagem para situacdes intermediarias e posteriormente, utilizou-se apenas
as condigdes extremas, falha maxima e sem falha. Como foi possivel treinar a rede com estes
dados tornou-se interessante entdo avaliar a capacidade de generalizacdo desta rede, ou sgja,
apresentar a ela dados ndo treinados e observar qual a resposta por ela apresentada.

Isto também foi feito para outros dados de entrada tais como, a diferenca de freqiéncia
ou, uma méscara retangular dos dados. Todo esse processo de treinamento e verificagdo da
capacidade de generalizacéo darede foi realizado igualmente para a falha localizada proxima
da extremidade livre da viga como para a localizada proxima a extremidade engastada. Os
dados obtidos estdo apresentados a seguir.

4. RESULTADOS

Realizadas todas as etapas descritas anteriormente foi possivel entdo obter os dados utili-
zados para o treinamento da rede bem como as respostas por ela gerada. A tabelas 1 e 2 apre-
sentam os dados utilizados no treinamento da rede para falhas localizadas proxima do engaste
e daextremidade livre respectivamente.

Tabela 1- Dados utilizados no treinamento darede.

Diferenca de Freqiiéncia em Porcentagem
do 1° a0 5° modo

1° 2° 3 4° 5° 1° 2° 3° 4° 5°
0% | 466 | 2914 1 813.8/1588.8/19194| O 0 0 0 0
10% | 46.3 | 291.2 | 814.1|1578.0|1916.6| -0.67 | -0.07 | 0.04 | -0.11 | -0.15
20% | 45.8 | 2909 | 814.3|15835|19131|-1.70 | -0.17| 0.06 | -0.34 | 0.33
30% | 45.0 | 2904 |814.4|1576.9]1908.5| -3.33 | -0.35| 0.07 | -0.75 | -0.57
40% | 43.8 | 289.6 | 814.2| 1565.1 |1902.4| -6.05|-0.63 | 0.04 | -1.49 | -0.88
50% | 415 | 288.1 |813.5]1544.21894.0| -10.7|-1.12 | -0.04 | -2.81 | -1.32

% de Freqiiéncias do 1° ao 5° modo
Falha

Tabela 2- Dados utilizados no treinamento darede.

Diferenca de Freqiiéncia em Porcentagem do

% de Freqiiéncias do 1° ao 5° modo 12 a0 5° modo (x107)
Falha o > 30 20 50 1° 20 3 . 5
0% 46.6 | 291.4 | 813.8| 1588.9 | 1919.5 0 0 0 0 0

10% | 46.6 | 2914 1 813.8|1588.61919.8| 221 | 0./5| -037 | -1.56 | 141
20% | 46.6 | 291.5 | 813.8|1588.2/1920.0] 220 | 0.69 | -0.70 | -2.51 | 1.40
30% | 46.6 | 291.5 | 813.7|1587.6 |1920.3| 220 | 059 | -1.30 | 422 | 1.38
40% | 46.6 | 291.5 | 813.5|1586.41920.6| 3.30 | 0.67 | -3.23 | -9.99 | 2.05
50% | 46.6 | 291.5 | 813.0| 1584.01920.8| 2.18 |-0.03| -5.07 | -15.08 | 1.33




Os dados apresentados nas tabela 1 e 2 foram utilizados para o treinamento da rede com
diferentes situaces de falha. Primeiro, a rede foi treinada para condicdes de falhas préximas
do engaste, utilizando todos os dados referentes as vérias intensidade da falha. Os dados apre-
sentados a rede foram as diferencas de frequiéncias, em porcentagem, para a falha localizada
préxima a extremidade engastada da viga. Uma vez treinada com sucesso, a mesma foi utili-
zada para a confirmacdo do reconhecimento dos dados treinados. A figura 3 mostra a resposta
darede treinada para as varias intensidade de falha testadas.

Figura 3- Valores intermediérios apresentados pela rede para falha na extremidade engastada.

Uma vez testada a capacidade de reconhecimento da rede utilizando todos os dados, a
mesma foi treinada novamente apenas com os dados extremos, para uma avaliacéo da sua
capacidade de generalizagcdo. Neste caso, foi utilizado um conjunto “reduzido” de dados, isto
€, condicéo de falha nula e falha méxima, durante o treinamento da rede. Os dados apresenta-
dos a rede foram as diferencas de freqiiéncia, como no caso anterior. Uma vez treinada com
sucesso, a mesma foi utilizada para o reconhecimento de padrdes intermediarios. A figura 4
mostra os resultados de reconhecimento para situagdes intermediarias de falha de intensidade
igual 20%, 40% ..... Como pode ser observado, neste caso, a rede identifica todas as condi-
¢Oes de falhas testadas.

Figura4- Valores intermediérios apresentados pela rede para falha na extremidade engastada.



Numa Segunda etapa, a rede foi treinada para condic¢des de falhas proximas da extremi-
dade livre, utilizando todos os dados referentes as varias intensidade da falha. Os dados apre-
sentados a rede foram as diferencas de frequiéncia, em porcentagem, para a falha localizada
proxima a extremidade livre da viga. Uma vez treinada com sucesso, a mesma foi utilizada
para a confirmagado do reconhecimento dos dados treinados. A figura 5 mostra a resposta da
rede treinada para as véarias intensidade de falha testadas.

Figura 5- Valores intermediarios apresentados pela rede para falha na extremidade livre.

Uma vez testada a capacidade de reconhecimento da rede utilizando todos os dados, a
mesma foi treinada novamente apenas com os dados extremos, para uma avaliacéo da sua
capacidade de generalizacdo. Neste caso, foi utilizado um conjunto “reduzido” de dados, isto
€, condicdo de falha nula e falha maxima, durante o treinamento da rede. Os dados apresenta-
dos a rede foram as diferencas de freqiiéncia, como no caso anterior. Uma vez treinada com
sucesso, a mesma foi utilizada para o reconhecimento de padrdes intermediarios. A figura 6
mostra os resultados de reconhecimento para situaces intermediarias de falha de intensidade
igual 20%, 40% ..... Como pode ser observado, neste caso, a rede identifica todas as condi-
cOes de falhas testadas.

Figura 6- Valores intermediarios apresentados pela rede para falha na extremidade livre.



Testes adicionais foram realizados utilizando outras informagdes extraidas dos dados
mostrados nas tabelas 1 e 2, diferenca absoluta das frequiéncias, amplitude e frequiéncia obti-
das a partir das funcfes de resposta e fregiiéncia. Estes testes visaram observar a resposta da
rede para uma mesma situacéo de falha utilizando outras formas de informacdes. A seguir
serd apresentado apenas os resultados utilizando diferencas absoluta de fregliéncia, para o
caso 2, devido as limitacfes de espaco. Os demais casos apresentaram resultados similares.
Como nos casos anteriores, a rede foi treinada com todos os dados e, posteriormente, apos a
comprovacao da sua capacidade de reconhecimento, foi treinada apenas com os dados extre-
mos. Os resultados sdo mostrados nasfig. 7 e 8.

Figura 7- Vaores intermediérios apresentados pela rede para falha na extremidade livre.

Figura 8- Valores intermediérios apresentados pela rede para falha na extremidade livre.

As respostas produzidas pela rede mostram que a influéncia da falha na estrutura varia de
forma ndo linear com 0 aumento da sua severidade e que a influéncia da intensidade da falha
tem um comportamento gque se aproxima de uma exponencial. Este comportamento foi poste-
riormente comprovado simulando incrementos na intensidade da falha e calculando as varia-
¢Oes das freguiéncias do novo model o alterado.

Os resultados obtidos mostram que as redes treinadas identificaram corretamente as véri-
as condicdes de falha e ainda apresenta uma boa capacidade de generalizacdo. Todas as redes



gue obtiveram convergéncia no treinamento utilizando dados reduzidos responderam adequa-
damente para valores diferentes aos a ela apresentados no treinamento. Esta caracteristica
mostra que a sua utilizagcdo em situagdes reais pode representar um grande avango uma vez
gue a mesma ndo necessita de um grande nimero de padrdes de falhas previamente definidos
para todas as diferentes condi¢Oes de falha. Neste caso, a rede pode ser treinada com um
conjunto especifico (reduzido) de dados, e ser utilizada para a identificacdo de condi¢des de
falhas distintas dagquel as usadas no treinamento.

5. CONCLUSAO

Uma descricéo da aplicagéo de redes neurais como ferramenta ndo destrutiva para avalia-
¢cdo de falha estrutural foi apresentada neste artigo. Os conceitos e fundamentos béasicos en-
volvidos em redes neurais sd0 apresentados de forma sucinta. Discutiu-se também a capaci-
dade de generalizacdo das redes treinadas com base no método da retroalimentacéo bem como
a sua potencialidade paraidentificar diferentes mudancas de rigidez estrutural.

A potencialidade da rede neural para quantificar falhas estruturais foi demonstrado com
dados numéricos. Em todos os exemplos testados a rede treinada foi capaz de quantificar as
falhas introduzidas na estrutura. Resultados positivos foram obtidos também naquelas situa-
¢Bes onde 0 numero de padrdes utilizados no treinamento da rede continha apenas as informa-
cOes referentes as fal has de intensidade maxima e minima.

Os resultados mostraram-se promissores, e a proxima etapa do trabalho sera estudar a ca-
pacidade de generalizac8o da rede para localizar diferentes posicdes de falhas e posterior-
mente utilizar dados experimentais para o treinamento e avaliagdo do desempenho darede.
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NON-DESCTRUCTIVE EVALUATITON TOOL FOR MONITORING AND DETEC-
TION OF STRUCTURAL DAMAGE BY USING NEURAL NETWORK

Abstract: The use of Neural Network as Non-Destructive Evaluation tool for fault detection
based on vibration measurement is gaining more importance in the context of operation con-
dition and health monitoring of mechanical systems. The propose consist in the monitoring of
the vibration condition of the structure that will be evaluated in order to define a set of data
able to identify it and suitable for the training process. However, there exist the necessity of
generation of alarge set of data containing the different patterns representing al failure con-
dition that is likely to occur in the structure. This work studies the capability of generalization
of Neural Network using the backpropagation algorithm to classify the input patters of a sys-
tem with different stiffness ratio. This will bring to definition of Neural Networks capable to
use a reduced set of data during training phase and, once it is successfully trained, it could
identify intermediate failure condition. Several condition and intensity of fault has been stud-
ied by using numerical data. The Neural Network demonstrated a good capacity of generali-
zation for al case studied. In a next step this generalization capability will be tested with ex-
perimental data.
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