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Resumo. Neste trabalho combina-se 0 método da impedancia elétrica e de redes neurais artificiais
para serem aplicados em sistemas de monitoramento das condi¢fes de maquinas. O conceito
basico de manutencdo preditiva é monitorar as variagdes da impedancia mecénica da estrutura
causada pela presenca de falhas. No entanto as medidas de impedancia mecanica podem ser
dificeis de serem obtidas para estruturas complexas, ou sistema onde as excitacbes ndo sao
conhecidas. Neste artigo é proposta uma técnica ndo destrutiva, NDE, onde se utiliza a impedancia
elétrica dos materiais ceramicos (PZT), que é mais facilmente obtida e pode ser diretamente
correlacionada a impedéancia estrutural, para se determinar a localizacdo da falha. Portanto,
através do monitoramento da medida de impedancia elétrica e comparando-se a uma medida
padrdo, pode-se, qualitativamente, determinar a ocorréncia de falhas na estrutura, mesmo em sua
fase inicial. No segundo passo desta metodologia é utilizada a técnica de redes neurais artificiais
para quantificar a severidade da falha. Uma das principais vantagens desta metodologia é que
tanto o passo 1 quanto o passo 2 ndo sdo baseados em modelos matematicos.

Palavras Chaves: Deteccdo de Falhas, Sistemas Inteligentes, Impedancia Elétrica, Redes Neurais
Artificiais e Manutencéo Preditiva.

1. INTRODUCAO

A detec¢do e o monitoramento de falha ¢ um assunto de considerdvel interesse para muitos
campos. Aplicagoes da deteccao e monitoramento de falha sdo encontradas em muitas faces da
engenharia. Alguns exemplos incluem engenharia aeroespacial, engenharia civil, engenharia
mecanica, engenharia nuclear, engenharia de materiais, engenharia quimica e engenharia
automotiva. A confiabilidade do monitoramento ¢ um assunto essencial, fornecendo informagdes
para a seguranca de estruturas e aeronaves modernas. Um dos métodos mais comuns de
identificacdo de falhas na industria aerondutica ¢ a inspec¢do visual. Mesmo com a ajuda de circuito
interno de televisdo, a inspecao visual requer muito tempo. Existem outros métodos ndo destrutivos
convencionais de identificagdo de falhas baseado na evolucao/teste (NDE/T), como, por exemplo,
radiografia, ultra-som, emissdao actstica, método Optico, método térmico, método magnético e
outros. Com o avango da tecnologia e dos computadores cientificos, a integragdo da NDE/T com
instrumentos de microprocessadores tém aumentado a capacidade de processamento do sinal e
armazenamento dos dados rapidamente, tornando muito desses métodos tradicionais eficientes
ferramentas para a identificacdo de falha. Apesar dos sucessos bem documentados de muitos dos


CONEM UFPB



métodos de NDE/T convencionais, tem-se observado desvantagens e limitagdes quando aplicados
no monitoramento em tempo real.

Recentemente, muita atencdo ¢ dada a pesquisa de novas técnicas de monitoramento de falha
usando a resposta dindmica medida e o uso de modelos matematicos. Métodos baseados em
modelos tém um fundo matematico rigoroso, mas eles sofrem de algumas desvantagens. Por
exemplo, uma representagao numérica precisa da estrutura ¢ dificil de se alcancar e os significados
fisicos dos resultados detectados sdo vagos, devido as complicadas operagdes inversas.

Devido a complexidade e o alto nivel de exigéncia das estruturas aeroespaciais, um novo
conceito esta sendo introduzido no sistema de monitoramento estrutural. Este conceito inclui a
concepcao de estruturas com adaptacao/inteligente, aquisicao da informacao global, processamento
do sinal em tempo real e tomada de decisdes automaticamente. Usualmente, emprega-se o termo de
sistemas de materiais inteligentes a aqueles compostos que apresentam caracteristicas
extraordinarias, ndo encontradas em materiais convencionais. Como exemplo deste tipo de
materiais se pode citar os piezelétricos, eletroresistivo € magneto-resistivo, fluidos e solidos electro-
reologico, ligas de memoria de forma e fibras dticas. Os materiais piezelétricos sdo os mais
utilizados em sistemas adaptativos (Banks et al., 1996). Eles possuem a propriedade de sofrer
polarizagdo (surgimento de cargas elétricas) quando sdo deformados por esforcos mecanicos
externos (efeito piezelétrico direto). Inversamente estes materiais t€ém sua forma alterada quando
seus dipolos se alinham espontaneamente sob agdo de um campo elétrico externo, causando
deformacao da estrutura cristalina (efeito piezelétrico inverso).

Os efeitos de falhas em estruturas podem ser classificados como lineares ou ndo lineares. Uma
situagdo de falha linear ¢ definida como o caso no qual uma estrutura inicialmente elasto-linear
permanece elasto-linear ap6s o dano. As mudancas nas propriedades modais sdo resultados de
mudancas na geometria e/ou nas propriedades da estrutura, mas a resposta estrutural pode ainda ser
modelada usando equagdes lineares de movimento, quando isto ndo ocorre dizemos que a falha ¢
nao linear. Métodos lineares podem ainda ser classificados como métodos baseados em modelos
matematicos ou métodos que ndo utilizam modelos matematicos. Um outro sistema de
classificacdo, que define niveis de identificacao de falhas, pode ser especificado como:

= Nivel 1 — Determinagao de que a falha esta presente na estrutura.

= Nivel 2 — Nivel 1 mais a determinagdo da localizagao geométrica da falha.

= Nivel 3 — Nivel 2 mais a quantificacdo da severidade da falha.

= Nivel 4 — Nivel 3 mais predi¢do da vida de servigo da estrutura que ainda resta.

= Nivel 5 — Nivel 3 mais o auto reparo (self-healing systems) durante o funcionamento.

M¢étodos convencionais baseados em medidas de vibragdes, geralmente, proporcionam apenas
os niveis 1 e 2 de identificacdo de falhas. Quando métodos baseados em vibragdo sdo combinados
com um modelo estrutural, nivel 3 de identificagdo de falha pode ser obtido em alguns casos. O
nivel 4 de predi¢do ¢ geralmente associado com o campo da mecanica da fratura ou andlise de vida
em fadiga. Centros avancados de pesquisa ja trabalham com a possibilidade de auto-reparo em
servigo, atingindo assim o nivel 5 de identificagdo. Neste contexto, os materiais inteligentes tém
assumido papel de destaque nesta linha de pesquisa.

2. TECNICAS DE IMPEDANCIA ELETRICA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta se¢do descreve a técnica em que o atuador e sensor sao combinados num simples elemento
piezelétrico, chamado auto-sensor-atuador. Auto-sensor-atuador tem um numero de propriedades
desejaveis, para sistemas de controle, ndo facilmente obtidos com sensores e atuadores separados
(Inman, 1990). O atuador ¢ parte integrante da estrutura e a tensdo, deformacao, campo elétrico e
deslocamento elétrico, dentro do material piezelétrico, podem ser completamente descritos por um
par de equacdes eletromecanica. Existem varios pares de equagdes eletromecanicas e a melhor
escolha depende do problema. O material piezoceramico (PZT) exibe um efeito direcional.
Piezeletricidade descreve o fendmeno da geracdo de um campo elétrico num material quando
submetido a uma tensdo mecanica. Usando a notacao padrao IEEE 176-1987, a tensao, deformacao,



deslocamento elétrico de um material piezelétrico pode ser descrito pelas Eq. (1) e (2). As letras nos
colchetes indicam as unidades das variaveis no Sistema Internacional de Unidades, com Newton
(N), metro (m), voltagem (V) e Coulomb (C).

t
. lekl *dygifr (1)

D, =dy Ty +65 Fy (2)
onde o superescrito t indica matriz transposta,

1, ], k, I representam os valores 1, 2, 3 (oux,y, z)

Sij = tensor deformacao [m/m]

Tkl = tensor de tensdo [N/m’]

Ex = campo elétrico [V/m; N/C]

dyij = constante piezelétrica [C/N]

D; = deslocamento elétrico ou mdu(;ao [C/m?]

sij = tensor de complianga [m?/N]

&, = permissividade dielétrica [C?/Nm?]

A impedancia elétrica ¢ definida como a razdo entre a voltagem de entrada e a corrente
resultante. A impedancia mecanica ¢ definida como a razdo da forca aplicada e a velocidade
resultante (Ewins, 1991). O transdutor eletromecanico fornece uma maneira de se acoplar as
impedancias elétrica e mecanica. Sendo mais facil medir a impedancia elétrica do que a mecanica,
esta caracteristica pode ser utilizada com vantagens para muitas aplicagdes, onde a FRF poderia ser
de dificil obtengao.

Um modelo simples, como mostrado na Fig. (1), pode descrever a interagdo entre um PZT e a
estrutura base. O PZT ¢ considerado como uma barra fina exposta a uma vibragdo axial em resposta
a aplicagdo de voltagem alternada aplicada. Uma extremidade ¢ fixada e a outra ¢ conectada na
estrutura, representada por um sistema de um grau de liberdade.
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Figura 1. Modelo usado para representar o acoplamento de um PZT com a estrutura base.
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onde Z(w) ¢ a impedancia mecanica, F(w) ¢ a forca de entrada, X(w)é a velocidade e Y(w) ¢ a
admitancia, a qual € o inverso da impedancia. A impedancia da estrutura depende da freqiiéncia de
excita¢do, w. A relacdo forca-deslocamento para o sensor/atuador PZT e a estrutura ¢ dado por:



F=k,(X=X,) : ky =Y (5)

X, =d,El, ; Y =YE(+in) 6)

onde X ¢ o deslocamento, F ¢ a forga exercida pelo atuador, ka ¢ a rigidez estatica do PZT, wa, ha e
|, sdo largura, espessura e comprimento do PZT respectivamente, Xin ¢ o deslocamento do atuador

r

sem inducdo, Y., é modulo complexo do PZT para campo elétrico zero, n é o fator de perda

mecanica do PZT, E ¢ o campo elétrico e d3; ¢ a constante piezelétrica. Para aplicagdes dinamicas,
como no caso do monitoramento de condi¢do baseado na impedancia, a relacdo forga-deslocamento
¢ baseada no conceito da impedancia mecanica. Assumindo um estado harmonico de excitagao
constante temos,

~Zx=- C+M%i\(ia)x) (7)
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=
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onde kp ¢ a rigidez dinamica. A relagdo for¢a-deslocamento dinamico pode agora ser determinada
como:

F = _ KoKy X 9)

kD +kA n

Redes Neurais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na
estrutura neuronal de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia.
Uma Rede Neural Artificial, considerada grande, pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento, ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios. Redes Neurais
tem sido utilizadas na resolu¢do de uma grande classe de problemas encontrados em vdrias areas
aplicadas: classificagdo, identificagdo, diagnostico, andlise de sinais e de imagens, otimizacdo e
controle. As Redes Neurais tem se mostrado de facil implementacdo, robusta no tratamento de
dados com ruido e eficientes, especialmente nos problemas em que nao temos formulagdo analitica
ou ndo temos um conhecimento explicito dos dados ou nos casos onde o proprio problema
modifica-se com o tempo. O emprego de uma Rede Neural depende da habilidade em adapta-la ao
problema considerado, por meio de mudangas nos pesos sinapticos (aprendizagem), de modo a
aumentar sua eficiéncia. Uma rede neural compode-se, basicamente, das seguintes entidades:

* Um conjunto de unidades de processamento, também chamadas de células ou neuronios,

agrupados em camadas;

* Uma regra de propagacao que determinard como as informagdes provenientes da camada

anterior se propagarao numa entrada efetiva i para os neuronios;

* Uma fun¢do de ativagdo, f , que produzird o nivel de ativagdo do neurénio, a partir da

entrada efetiva i,
* Uma entrada externa ou um erro sistematico, 6, para cada neurdnio e,
*  Um método de armazenamento de informagdes.

Uma rede unidirecional obrigatoriamente ¢ estruturada em camadas. Neste caso cada camada
recebe os sinais provenientes da camada anterior, processa-os e fornece sinais de saida para a
camada subseqiiente, estabelecendo assim o fluxo de informagdes. Nao existem ligacdes entre
neurdnios de uma mesma camada. A Figura (2) mostra esquematicamente a estrutura desta rede.
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Figura 2. Rede unidirecional multicamadas.

A principal caracteristica de redes neurais ¢ a capacidade de aprender. Neste contexto, a
aprendizagem ¢ definida como a variagdo dos pesos das ligagdes, de modo a armazenar
implicitamente uma dada informacao, que podera ser facilmente recuperada. A regra de propagacao
utilizada neste trabalho foi retropropagacdo, ou back-propagation. A idéia central desse algoritmo
¢ que o erro de cada camada intermediaria ¢ determinado retrocedendo os erros a partir da camada
de saida.

3. METODOLOGIA PROPOSTA PARA TECNICA DE IDENTIFICACAO DE FALHA

A proposta do esquema de identificagdo da falha consiste em dois passos, conforme descreve a
Fig. (3). No primeiro passo, o método da impedancia ¢ utilizado para detectar e localizar a falha
estrutural. Se a falha ¢ detectada, as redes neurais sdo acionadas, as quais sdo treinadas para cada
falha especifica, obtendo-se assim uma estimativa da severidade da falha. Este compreende o
segundo passo. A técnica de impedancia elétrica localiza as falhas na regido de influéncia de cada
PZT. Portanto, neste passo o numero de redes neurais necessarias deve ser igual ao nimero de PZT
colados a estrutura.

A impedancia elétrica ¢ medida em altas faixas de freqiiéncias, o que garante grande
sensibilidade ao método e a possibilidade de detec¢do de falhas incipientes. Depois da aquisi¢do da
impedancia elétrica, os sinais devem ser processados e normalizados, para que representem todas as
condi¢des de falhas que se deseja monitorar. Uma das maiores vantagens deste método ¢ que a
variacao do sinal € local e nao afeta os outros sensores (PZT). Portanto, falhas simultaneas que sao
dificilmente identificadas por métodos convencionais, podem ser tratadas como se ocorressem
independentemente.

Teoricamente pode-se usar uma infinidade de dados como entrada para o treinamento da rede.
Entretanto, a exatidao e a capacidade de generalizacdo da rede neural ¢ fortemente dependente da
escolha do tipo de entrada. Nos exemplos apresentados a seguir se utilizou o algoritmo da
retropropagacao para o processo de treinamento. O esquema de identificacdo de falha aqui proposto
¢ baseado na sensibilidade da impedancia elétrica e no uso de redes neurais para quantificar a
severidade do defeito.
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Figura 3. Diagrama do esquema de identificagdo da falha.
4. RESULTADOS

Neste trabalho realizamos o estudo numérico de uma viga de aluminio com 30 milimetros de
largura, 5 mm de espessura e 500 mm de comprimento, para isto modelamos esta viga em
elementos finitos através do programa “Smart Beam”, implementado por outros membros do grupo
de Materiais e Sistemas Inteligentes do DEM. As matrizes de massa, rigidez e amortecimento foram
obtidas deste programa e entdo todas as falhas puderam ser simuladas e analisadas. A viga foi
discretizada com vinte elementos do tipo “BEAM”, com dois graus de liberdade por no,
deslocamento no sentido vertical e rotagdo em torno do eixo z. Modelamos a viga com uma de suas
extremidades engastada e a outra livre, com a forga de excitacao variavel. A Fun¢do de Resposta em
Freqiiéncia (FRF) do sistema foi considerada para diferentes situacdes de defeitos e de
carregamento.

Na montagem da viga simulamos uma falha no elemento cinco, diminuindo os parametros da
matriz de rigidez para 90, 80, 70, 60, 50 e 40% de seu valor inicial. A massa do elemento também foi
modificada, onde para cada caso de diminui¢do da rigidez ela decresceu em 1%, assim a massa desse
elemento foi diminuida para 99, 98, 97, 96, 95 € 94% de seu valor inicial. Em resumo, podemos dizer
que temos sete condi¢des para o sistema: a situacdo sem falha e as outras com seis diferentes tipos de
falhas, essas condi¢des foram denominadas de curva 1, 2, 3,4, 5, 6 ¢ 7 respectivamente. A viga estuda
e o elemento cinco onde foi simulado a falha podem ser observados através da Fig. (4).
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Figura 4. Viga engastada destacando-se o elemento 5, o qual foi simulada a falha.
4.1. Treinamento da Rede

Para treinarmos a rede e verificarmos sua capacidade de generalizagdo foram utilizados diferentes
dados de entrada. Para cada tipo de dado alteramos a configuracao da rede de forma a manter uma
certa coeréncia com a quantidade de informagdes de entrada. No treinamento o valor 0 (zero) foi
atribuido a curva sem falha, ja o valor 1 (um) correspondia a curva com o maximo defeito. Assim,
apos o treinamento, quando qualquer uma das curvas simuladas fosse verificada, o valor de saida da
rede deverd estar entre os limites 0 e 1 e o resultado indicaré a severidade da falha. Uma outra forma
de treinamento utilizando os mesmos dados de entrada foi feito variando a configuragdo da rede.
Neste caso para a curva sem defeito foi atribuido a saida 0 (zero), para o defeito intermedidrio
(variagdo de rigidez no elemento 5 em 30%) o valor 0,3 e para o maximo defeito (variacdo da rigidez
do elemento 5 em 60%) o valor 1. Em suma, para cada tipo de entrada e configuracdo da rede foi
modificado a saida, sendo o primeiro treinamento com as saidas 0 e 1, e o segundo com as saidas 0,
0.3 e 1. O valor 0.3 para o defeito intermediario foi adotado apds varios testes € a constatacao da
variacdo tipo exponencial, em fun¢do do aumento da severidade da falha. Para que a rede apresente
boa capacidade de generalizacdo os dados devem ser condensados de forma adequada. Diferentes
critérios de condensacdo de dados foram verificados. Abaixo, apresenta-se, para comparagdo, 0s
resultados obtidos para dois diferentes tipos de tratamento de dados de entrada.

4.1.1. Treinamento Utilizando Todos os Pontos da FRF

Neste treinamento se utilizou como entrada o logaritmo do valor absoluto da FRF do sistema.
No total foram fornecidos 4000 pontos no treinamento para redes com configurag¢do de 20, 30, 50 e
80 neuronios na camada intermedidria. Para todos os exemplos, mostrados a seguir, a rede foi
mantida com a mesma configuracdo bdasica, ou seja: algoritmo de retropropagagdo, uma camada
intermediaria e funcdo de ativacdo sigmoidal. Utilizou-se dois tipos de entrada de dados: no
primeiro caso eram fornecidos apenas os pontos extremos, ou seja, dados da estrutura sem defeito e
com defeito maximo; no segundo caso era fornecido, a condi¢ao intermediaria. As Figuras (5) e (6)
apresentam os graficos correspondentes aos dois casos citados.
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Figura 5. Grafico do caso 1, treinamento com todos os pontos da FRF

No caso 1, para 20 neurdnios na camada intermediaria a rede ndo convergiu para um total de
100.000 interagdes. Este foi o limite maximo estipulado em todos os treinamentos. Na figura, o
simbolo 30n significa 30 neurdnios na camada intermediaria. A mesma nomenclatura ¢ adotada em
todas as figuras.
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Figura 6. Grafico do caso 2, treinamento com todos os pontos da FRF

4.1.2. Treinamento Utilizando a Variagéo das Frequéncias Naturais

Aqui o tipo de entrada utilizada foi a varia¢do percentual das freqiiéncias naturais de cada modo
para cada condi¢do de falha. Esta variacdo ¢ obtida através da Eq. (10). Para este tipo de entrada
realizou-se o treinamento para os casos 1 e 2, com 1, 2, 3, 4, 5, 6 ¢ 7 neur6nios na camada
intermediaria. No intervalo de frequéncia estudado, 2000Hz, o sistema apresenta sete freqiiéncias
naturais. Assim, tivemos sete varia¢des de freqliéncias que foram utilizadas como entrada. As Figuras
(7) e (8) apresentam os resultados obtidos para que se determine a configura¢do da rede com maior
capacidade de generalizacao.

Foemara ~ F
AF = semfalha comfalha 100 (10)

F

semfalha

onde: F semfaiha = Valor da frequéncia natural sem falha
F comfaina= Valor da frequéncia natural com falha, para cada situagao.
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Figura 7. Grafico do caso 1. Variacao percentual das freqiiéncias naturais
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Figura 8. Grafico do caso 2. Variagdo percentual das freqiiéncias naturais.

5. CONCLUSAO

A quantidade de neurénios utilizados na camada intermediaria foi escolhida em fungdo da
quantidade de dados de entrada. Para o treinamento com todos os pontos da FRF, onde se utilizou
4000 pontos, a quantidade de neurdnios foi de 20, 30, 50 e 80, enquanto para o treinamento com a
variacdo percentual da frequéncia a quantidade de neurdnios foi bem menor. Esta escolha
apresentou bons resultados uma vez que, quando se utilizou um niimero pequeno de neurénios no
treinamento com todos os pontos ou um numero grande no treinamento com a variagdo percentual
das freqiiéncias, a rede ndo convergiu. Isto ¢ devido ao sobreajuste. Para os exemplos mostrados, o
caso 2 de treinamento apresentou melhores resultados quando comparado com o caso 1. Sao
considerados resultados satisfatorios, os casos onde a rede apresenta boa capacidade de
generalizagdo, isto ¢, mantém uma evolugdo exponencial das curvas para os dados que ndo foram
utilizados durante o treinamento.

Embora nao mostrados neste artigo, a técnica de impedancia elétrica permite localizar a
ocorréncia de danos simultaneos, pois que o sinal ¢ considerado para altas faixas de freqiiéncia e,
assim, os defeitos sdo avaliados segundo a variagdo dos modos locais. Isto faz com que a variagao
do sinal de um PZT ndo interfira significativamente nos outros e as redes possam avaliar cada sinal
como se ocorressem isoladamente. De uma maneira geral, podemos afirmar que a rede demostrou
grande capacidade de generalizac¢do e, portanto, a adi¢do destas caracteristicas positivas da rede
junto a técnica de impedancia elétrica pode fornecer métodos confidveis e robustos para a
localizagdo e identificagdo de falhas.
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Abstract. This work combines electric impedance technique and artificial neural networks to be
applied in monitoring systems of machine conditions. The basic concept of predictive maintenance
is to monitor the variations of the structural mechanical impedance caused by presence of faults.
However the measures of mechanical impedance can be difficultly obtained for complex structures,
or systems where the excitation forces are unknown. In this article a non-destructive technique,
NDE, using piezoceramic material is proposed. Electric impedance is more easily obtained and it
can be correlated to structural mechanical impedance directly. Therefore, by monitoring and
comparing it with a reference signal, the structural fault location can be determined. The second
step of this methodology uses artificial neural networks to quantify the faults severity. One of the
main advantages of this methodology is that so much the step 1 as the step 2 is not set in
mathematical model, and, hence it can be applied to complex structure with non-linearity.

Keywords: Damage Detection, Smart Systems, Electric Impedance Technique, Neural Networks,
Predictive Maintenance.



