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RESUMO

REZENDE, S. W. E. Técnicas de Aprendizado Profundo Aplicadas ao Monitoramento de In-
tegridade Estrutural por Impeddncia Eletromecdnica. 2021. 143 f. Dissertacdo (Mestrado
em Modelagem e Otimizacao) — Unidade Académica Especial de Matemaética e Tecnologia,

Universidade Federal de Goids — Regional Catalao, Cataldao — GO.

Neste trabalho é realizado um estudo das técnicas de monitoramento da integridade estru-
tural (SHM - Structural Health Monitoring), com foco principal na aplicacdo da metodologia
SHM por impedancia eletromecanica para caracterizar falhas estruturais em sistemas me-
canicos. Essa metodologia geralmente combina sensores modernos com algoritmos inteli-
gentes para identificar a presenca de danos, observando altera¢es nos sinais monitorados
e correlacionando-as com fenémenos fisicos. Entretanto, quando essas variacoes sao sufi-
cientemente complexas, torna-se necessario aplicar técnicas mais sofisticadas, capazes de
abstrair informacdes pertinentes a condicao de integridade estrutural. Nesse sentido, ferra-
mentas inovadoras de aprendizado de maquina (em especial as Redes Neurais Artificiais -
RNAs) vém ganhando destaque, sendo extensivamente investigadas para se evitar erros no
progndstico estrutural e concentrando-se principalmente na andlise de vibracdes. Diante
disso, o presente trabalho visa contribuir com a drea de SHM, propiciando um aperfeicoa-
mento da técnica de impedancia eletromecanica em termos da andlise de integridade estru-
tural, associando-a a duas arquiteturas neurais (CNN e LSTM) para facilitar o processo de
tomada de decisdo. Assim, esta contribuicdo apresenta uma revisao bibliografica de alguns
dos principais conceitos associados a este tema, como materiais inteligentes, métodos de
avaliacdo, o proprio método de impedancia, os conceitos associados ao aprendizado de ma-
quina e as arquiteturas neurais utilizadas. Em seguida, foram investigados quatro ensaios
experimentais, empregando uma combinacdo do método da impedancia com as respecti-
vas arquiteturas CNN e LSTM para a identificacdo e/ou previsao de falhas estruturais. Assim,
foi possivel validar as metodologias propostas, verificando a sensibilidade das redes a al-
gumas influéncias ambientais (como condicdes de temperatura e umidade) e operacionais
(velocidade de operacao e desbalanceamento) dos sistemas mecanicos em estudo. Como
resultado, ambas as metodologias propostas sdo eficientes em termos de monitoramento da

integridade estrutural, permitindo uma otimizacao do prognoéstico estrutural.

Palavras-chaves: Monitoramento de Integridade Estrutural, Impedancia Eletromecénica,

Aprendizado Profundo, Redes Neurais Convolucionais, Long Short-Term Memory.



ABSTRACT

REZENDE, S. W. E. Deep Learning Techniques Applied to the Electromechanical Impedance-
Based Structural Health Monitoring. 2021. 143 f. Master Thesis in Modelling and Optimi-
zation — Unidade Académica Especial de Matemadtica e Tecnologia, Universidade Federal de

Goids — Regional Cataldo, Catalao — GO.

In this work, a study of structural health monitoring (SHM) techniques is carried out, with
a primary focus on the application of the eletromechanical impedance-based SHM method
to characterize structural failures in mechanical systems. This methodology generally com-
bines modern sensors with intelligent algorithms to identify the presence of damage, ob-
serving changes in the monitored signals and correlating them with physical phenomena.
However, when these variations are sufficiently complex, it becomes necessary to apply more
sophisticated techniques, capable of abstracting information pertinent to the condition of
structural health. In this sense, innovative machine learning tools (especially Artificial Neu-
ral Networks - RNA) have been gaining prominence, being extensively investigated to avoid
errors in structural prognosis and focusing mainly on vibration analysis. Therefore, the pre-
sent work aims to contribute to the SHM area, providing an improvement of the electro-
mechanical impedance technique in terms of structural health analysis, associating it with
two neural architectures (CNN and LSTM) to facilitate the decision-making process. Thus,
this contribution presents a bibliographical review of some of the main concepts associated
with this theme, such as intelligent materials, evaluation methods, the electromechanical
impedance-based method itself, the concepts associated with machine learning techniques
and the artificial neural networks used. Then, four experimental tests were investigated, em-
ploying a combination of the impedance-based method with the respective CNN and LSTM
architectures for the identification and/or prediction of structural failures. Thus, it was pos-
sible to validate the proposed methodologies, verifying the sensitivity of the networks to
some environmental influences (such as temperature and humidity conditions) and opera-
tional (operating speed and unbalanced) influences of the mechanical systems under study.
As a result, both proposed methodologies are efficient in terms of the structural health mo-

nitoring, allowing an optimization of the structural diagnosis.

Keywords: Structural Health Monitoring, Electromechanical Impedance, Deep Learning,

Convolutional Neural Networks, Long Short-Term Memory.
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Capitulo 1

Introducao

Falhas estruturais sdao problemas intrinsecos de engenharia e sao suscetiveis a pro-
pagacao devido a fatores externos e internos aos sistemas estruturais, tais como: variacoes
climaticas, forcas aplicadas, formas de carregamento, alteracoes das suas propriedades fisi-
cas e geométricas, tipo e intensidade de operacao (MOURA JR, 2008; FRANCO, 2009; AVCI
et al., 2021). Deste modo, falhas desta natureza sao comumente associadas a condicoes de
desgaste, fadiga ou impacto das estruturas, sendo que para o bom funcionamento dos com-
ponentes mecanicos, elas devem ser identificadas e reparadas em tempo habil, o que torna

os processos de monitoramento de integridade um aspecto importante nos dias atuais.

Neste sentido, a manutenc¢ao de sistemas considerados criticos torna-se ainda mais
fundamental, dados os impactos financeiros, ambientais e humanos causados por sua ava-
ria inesperada (AFSHARI, 2012). Consequentemente, diferentes técnicas de inspecao tém
sido pesquisadas, com vistas, principalmente, no alcance ou melhoria de quesitos como: se-
guranca, operabilidade, minimizacao de custos de manutencao e reparo, eficiéncia logistica,
aumento do tempo de vida 1til estrutural, entre outros (CHAUDHRY et al., 1995; FRANCO,
2009; BAPTISTA; FILHO; INMAN, 2012; BAPTISTA et al., 2014).

No entanto, como a modelagem direta das estruturas em estudo muitas vezes ndo é
viavel, dada a sua complexidade analitica, os pesquisadores tém favorecido o uso de técnicas
de monitoramento de integridade estrutural, cujas quais compde hoje o chamado Structural
Health Monitoring (SHM) (CAVALINI JUNIOR, 2009).

Assim, o SHM pode ser considerado uma drea multidisciplinar, que envolve diferen-
tes abordagens experimentais a fim de estimar a presenca de danos (FARRAR; LIEVEN; BE-
MENT, 2005; PALOMINO; STEFFEN JR; FINZI NETO, 2014). Para tanto, distintos softwares e
hardwares sao utilizados de forma a caracterizar os sistemas em estudo, adquirir e gerenciar
os dados (estruturados e ndo-estruturados) de monitoramento, bem como avaliar, a longo

prazo, as condi¢des ambientais e operacionais desses sistemas.

O método de SHM por impedancia eletromecanica (EMI - do inglés Electromechani-

cal Impedance-based SHM Method), nesse contexto, apresenta-se como uma tecnologia pro-
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missora para se reduzir riscos estruturais e custos de manuten¢dao (UMESH T. et al., 2018),
sendo esta utilizada como foco principal do presente trabalho. Neste método, transdutores
piezoelétricos sdo comumente acoplados as estruturas mecanicas e, posteriormente, um
circuito eletronico se torna responsavel por monitorar a variacdo da impedancia elétrica de
cada pastilha, auma dada frequéncia de excitagdo (MOURA JR, 2008; LEI et al., 2009; BENTO,
2018; UMESH T. et al., 2018).

Como cada transdutor piezoelétrico estd acoplado (mecanicamente) a estrutura sob
investigacao, variacoes dos valores de impedancia elétrica neste sugerem uma possivel pre-
senca de dano estrutural (TSURUTA et al., 2007). No entanto, para fazer uma medi¢do cor-
reta de falha estrutural, o método necessita de um grande volume de dados (com resolu-
¢do temporal e espacial dos estados de integridade) para avaliagdo, o que ocasiona em um
aumento significativo da complexidade do processo de abstracao (MAIO, 2011; GULGECG;
TAKAC; PAKZAD, 2017).

Devido a esse aumento da complexidade computacional, vérios trabalhos de SHM
por impedancia eletromecanica aplicaram, conjuntamente a seus experimentos, diferentes
técnicas de abstracao e classificacao de padroes, a fim de delimitar uma relacao desconhe-
cida entre o estado atual de padroes estruturais e os diferentes estados historicos ja obser-
vados (GULGEC; TAKAC; PAKZAD, 2017).

Tais técnicas de abstracdo sdao geralmente fornecidas como um processo de selecao
e/ou classificacdo manual de recursos do conjunto de dados avaliado, sendo esse processo
baseado principalmente em critérios ou conhecimentos técnicos especificados pelo ope-
rador do sistema (GULGEC; TAKAC; PAKZAD, 2017). Isto posto, e a fim de automatizar tal
processo de selecao de recursos, diferentes técnicas de abstracdo de padroes tém sido de-
senvolvidas e implementadas nos tltimos anos, que podem variar desde modelos simples,
que utilizam poucos recursos computacionais e matematicos para delimitar os principais
componentes ou clusters dos dados avaliados, até mesmo sistemas robustos, envolvendo
uma rede de n6s de processamento para a realizacao automadtica da abstragcdo de recursos
(AVCI et al., 2021).

Portanto, nesse contexto, as técnicas de aprendizado de maquina chamadas de Re-
des Neurais Artificiais (RNA) (em especial aquelas baseadas em aprendizagem profunda)
ganharam destaque, sendo aplicadas a diversos estudos e panoramas para se identificar a
existéncia de danos (JIANG; ZHANG; KOH, 2006).

Giurgiutiu e Kropas-Hughes (2003) empregaram em seu trabalho um algoritmo es-
pecializado na abstracdo de recursos principais, juntamente com o método de impedancia
eletromecanica e a arquitetura de rede neural MLP para identificar danos estruturais. Ja Min
et al. (2012) incorporaram a mesma arquitetura MLP com a técnica de impedancia eletro-
mecanica para identificar a influéncia prejudicial dos efeitos ambientais sobre o processo de

identificacao da presenca de danos, para isso foi empregado etapas de pré-processamento
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de dados e uma abstracdo prévia de recursos.

A aplicacao de outros modelos de aprendizado de mdquina, incluindo aqueles de
aprendizagem profunda e que por sua vez sao correlacionadas ao contexto de SHM também
pode ser verificada em (KUDELA et al., 2018), com diferentes recursos de processamento e

técnicas computacionais e/ou matematicas sendo empregados.

As RNAs, no entanto, sio modelos mateméticos macicos que possuem a capacidade
de aprender abstraindo repetidamente informacoes de dados histéricos. Sua inspiracao bi-
ologica, conforme o proprio nome sugere, se origina na representatividade do cérebro hu-
mano, sendo capaz de caracterizar diferentes estados e objetos a partir da variabilidade ob-
servada no ambiente (SALDARRIAGA et al., 2009). Para tanto, todos os mecanismos de in-
formac¢dao manipulados pelas RNAs sdo altamente paralelos, levando a um processamento
de dados de alta ordem (JIANG; ZHANG; KOH, 2006; MIN et al., 2012).

Segundo Veen e Leijnen (2019), existem vdrias topologias neurais ja desenvolvidas,
que vao desde mecanismos simples (compostos por até trés camadas neurais) até arquitetu-
ras densas (compostas por diversas camadas neurais) e que sao aplicadas aos mais variados
tipos de problemas da atualidade. Entretanto, em seu trabalho, (OLIVEIRA; MONTEIRO;
FILHO, 2018) apontam que poucos estudos foram realizados com relacdo a aplicacao das
arquiteturas CNNs, agregada ao monitoramento da integridade estrutural por impedancia
eletromecanica, sendo que os Unicos trabalhos existentes utilizaram imagens como entrada

para o modelo pré-processado, o que causa um aumento no custo computacional.

Um condicionamento semelhante pode ser considerado em relacdo aos estudos da
arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) no que diz respeito a deteccao de falhas es-
truturais, porém com alguns avancos quanto a sua aplicabilidade no ambito das pesquisas
de SHM (LEI; LIU; JIANG, 2019; LIN; LIU; ZHOU, 2019). Isso é decorrente devido a capaci-
dade de tal arquitetura em solucionar alguns problemas tipicos de andlise temporal, em que

modelos recorrentes sao ineficientes, mas necessarios.

Assim, este trabalho visa contribuir com as dreas de SHM e Inteligéncia Artificial, ava-
liando duas possiveis vertentes de integracdo entre os modelos de aprendizagem profunda e
o método de monitoramento baseado em impedéancia eletromecanica. Para tanto, diferen-
tes modelos serdo implementados ao decorrer desta dissertacao, os quais foram baseados
nas arquiteturas CNN e LSTM.

Durante o trabalho foram avaliados quatro testes experimentais, dos quais apenas
dois foram aplicados em relacdo a cada uma das arquiteturas neurais estudadas. Assim, foi
possivel validar as metodologias impostas, verificando a sensibilidade das redes a algumas
influéncias ambientais (como condicdes de temperatura e umidade) e operacionais (veloci-
dade de operacao e desbalanceamento) dos componentes, permitindo o desenvolvimento

de uma metodologia sensivel e independente a tais fatores, podendo assim ser aplicavel ao



Capitulo 1. Introdugdo 23

escopo do monitoramento de integridade estrutural.

Assim, pretende-se, com o desenvolvimento desta metodologia, disseminar e apri-
morar o SHM no ambito das linhas de pesquisa da Universidade Federal de Goids — Regional
Cataldo, ampliando a técnica de impedéancia eletromecanica e produzindo meios confidveis

para identificar a presenca de danos.
1.1 Principais Objetivos e Contribuicoes do Trabalho

Embora as técnicas de SHM tenham sido amplamente utilizadas na literatura para se
monitorar estruturas metélicas e/ou compasitas, existe ainda uma escassez em relagdo a sua
aplicacao e formas de tratamento, juntamente com algoritmos de aprendizagem profunda,
para auxiliar no diagnéstico estrutural (OLIVEIRA; MONTEIRO; FILHO, 2018).

Esse paradigma, até entdo, se torna ainda mais evidente quando se trata do acopla
mento entre o método SHM por impedancia eletromecénica e as arquiteturas neurais LSTM
e CNN, uma vez que nos estudos atuais (envolvendo esses componentes) sdo impostas limi-
tagOes quanto ao uso de dados de monitoramento, o que incentiva novas pesquisas para se

melhorar a técnica. Assim, o presente trabalho visa contribuir com a drea da seguinte forma:

v" Propondo novas abordagens do método de monitoramento da integridade estrutural
baseado em impedancia eletromecanica, combinando tal técnica ndo-destrutiva com
arquiteturas neurais de aprendizagem profunda (Deep Learning) para auxiliar a pos-

terior tomada de decisdo quanto a integridade estrutural de sistemas mecanicos.

v Utilizando ferramentas de baixo custo para aplicar as metodologias propostas em cada
um dos experimentos analisados nesta contribuicao, a fim de melhorar suas relacoes

de custo-beneficio.

v Desenvolvendo aplicacdes e modelos de rede neural convolucional (ou LSTM) que se-
jam estdveis para monitorar, nas condi¢Oes aqui apresentadas, a integridade estrutural
dos sistemas mecanicos. Assim, os modelos desenvolvidos ao longo da dissertacao sao
assertivos o suficiente para que influéncias externas e internas ao funcionamento das
estruturas monitoradas ndo prejudiquem sua capacidade de identificar a presenca de

danos estruturais.

v" Empregando uma menor quantidade de etapas de processamento (como técnicas de
compensacao da temperatura e conversao de sinais) nos dados de entrada de cada
modelo neural. Porém adicionando maiores quantidades de informacgdes relativas aos
sinais de impedéancia na construcao dos modelos neurais. Isto proporciona uma maior

veracidade nos resultados encontrados pelas metodologias impostas.

v" Desenvolvendo aplicac¢des significativas para o monitoramento de integridade estru-

tural, utilizando arquiteturas de deep learning como forma de abstracao e avaliacdo da
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presenca de falhas estruturais em sistemas mecanicos. Assim, quesitos de manuten-
¢do programada poderao ser otimizados, auxiliando tanto o setor produtivo quanto o

de planejamento.

1.2 Estrutura da Dissertacao

A fim de tornar a fundamentacao tedrica deste trabalho mais clara e concisa, o mesmo

foi subdividido em capitulos da seguinte forma:

O Capitulo 1 discute brevemente a importancia dos estudos de SHM para garantir
melhores requisitos de seguranca e economia, além de apontar os principais métodos e fer-
ramentas que serdo utilizados no desenvolvimento deste trabalho. Neste capitulo, também
sdo abordados os principais objetivos e contribuicoes desta pesquisa, finalizando com a des-

cricao da estrutura utilizada na dissertacao.

O Capitulo 2 aborda os principais conceitos que envolvem o método de impedan-
cia eletromecanica, descrevendo fundamentos como: materiais piezoelétricos, estratégia
de monitoramento de integridade estrutural, acoplamento eletromecanico, métodos diretos
para avaliacao de danos, principais sistemas de aquisicao e o préprio processo de monito-

ramento da integridade estrutural por impedancia eletromecanica.

O Capitulo 3 abrange as caracteristicas superficiais do aprendizado de maquina, in-
cluindo as principais tarefas de aprendizagem profunda relacionadas ao contexto desta pes-
quisa. Nele também é realizada uma introducao ao histérico e principais componentes
das redes neurais artificiais, sendo discutido quesitos como: formas de aprendizado, trei-
namento, func¢des de ativagdo e métricas comumente utilizadas na avaliacdo de modelos

neurais.

Os Capitulos 4 e 5 tratam, respectivamente, das formulacdes tedricas dos modelos
neurais CNN e LSTM, descrevendo sua estrutura, componentes, fluxos e formas de abstra-

¢ao da informacao.

O Capitulo 6 expdoe modelagens computacionais introdutérias da metodologia de-
senvolvida, cobrindo os recursos e métodos usados individualmente para cada arquitetura.
Neste, é realizado também uma avaliacao prévia dos resultados da aplicacdo de cada mo-
delo no ambito do monitoramento de integridade estrutural, descrevendo um primeiro pa-

norama de aplicacdo destes modelos bem como a sua eficiéncia quanto a identificacao de
falhas.

O Capitulo 7 tem a parte pratica desta pesquisa sendo realizados diferentes testes ex-
perimentais com o objetivo de validar o uso de cada arquitetura neural aqui utilizada (CNN
e LSTM). Dessa forma, foi possivel sustentar a hipotese defendida, em que se busca verificar

a aplicabilidade de tais redes neurais em apoio ao monitoramento da integridade estrutural
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baseado em impedancia eletromecanica. Para isso, sdo apresentados os recursos e compo-
nentes necessarios a cada estudo de caso, de forma a possibilitar sua reprodutibilidade. Os
resultados obtidos em cada experimento também sdo descritos e explicados de forma asser-

tiva.

O Capitulo 8 finaliza o trabalho descrevendo as conclusoes gerais da abordagem im-
posta, apontando sua eficdcia, empregabilidade e principais caracteristicas destacadas. Além
disso, é feita uma sintese das principais contribui¢es observadas, permitindo a delimitagao

de aspectos ainda passiveis de verificacdo e estudos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica sobre o
Monitoramento de Integridade

Estrutural

Neste capitulo, sdo abordados alguns conceitos basicos relacionados ao monitora-
mento de integridade estrutural por impedéancia eletromecanica, cobrindo uma breve des-
cricao dos materiais piezoelétricos, bem como a estratégia utilizada no monitoramento da

integridade estrutural.

Ao final, uma formulacao teérica do método de SHM por impedancia eletromecanica
é apresentada, especificando suas concepgoes e as ferramentas necessarias para o desen-

volvimento do trabalho.

2.1 Materiais Piezoelétricos - PZT

Os componentes piezoelétricos tém sido empregados de forma eficiente em diversas
areas do conhecimento (MOURA JR, 2008; MAIO, 2011; MISHRA; JAIN; PRASAD, 2015; SA-
FAEIL; SODANO; ANTON, 2019). Isto decorre do fato destas semiestruturas possuirem baixo
custo de fabrica¢do e dimensdes reduzidas, o que somado a um baixo consumo de energia

operacional os tornam atrativos em aplicacdes de engenharia (KOBAYASHI et al., 2009).

Os materiais piezoelétricos sao exemplos de “estruturas inteligentes” que possuem a
capacidade de transformar, pela alteracdo de suas propriedades fisicas, uma forma de ener-
gia em outra (PARK; INMAN, 2001). Consequentemente, a sua utilizacdo em sistemas de
monitoramento e/ou de controle objetiva a construcdao de equipamentos adaptativos, ca-
pazes de relacionarem em unico fluxo processual diferentes grandezas fisicas (OLIVEIRA,
2013).

De acordo com Afshari (2012) a piezeletricidade foi formulada pelos irmaos Jacques
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e Pierre Curie, no final do século XIX. Os irmaos Curie identificaram que certos materiais ao
serem expostos a campos de tensdo elétrica em elevadas temperaturas apresentavam uma
pequena deformacao de suas dimensoes iniciais, o chamado comportamento piezoelétrico
(AFSHARI, 2012).

As propriedades piezoelétricas, nesse sentido, podem ser estabelecidas por meio de
trés eixos de direcdo, dois dos quais consistem em direcdes isotrépicas (onde as proprie-
dades sao semelhantes em todos os pontos nessas direcdes) e o outro esté relacionado a
direcdo de polarizacdo, a qual é dependente do efeito piezoelétrico conforme mostrado na
Figura 2.1 (TEBALDI; COELHO; JUNIOR, 2006).

Figura 2.1 — Relagdes dos eixos de coordenadas do efeito piezoelétrico e do processo de polarizacao.

Tensao

Nao Polarizado Polarizando Polarizado
% 1 Deformacgao P + + + + 4+ +
+
> =N 1l
e loe—s 4 X AL R
o
g s - *x + + + + + +
: - 11T 1T
:E_ Campo Aplicado x 4 * L) ¢ ¢ ¢
a \_ J

Fonte: Adaptado de Bento (2018).

Em geral, os transdutores piezoelétricos sdo feitos a partir da polariza¢ao dos dipolos
de um material piezoelétrico enquanto este material estd sujeito a altos campos elétricos e
altas temperaturas (normalmente superiores a temperatura de Curie, que é a temperatura
na qual o material perde espontaneamente sua polarizacdo inicial, possibilitando assim a
sua posterior repolarizacao induzida de forma a viabilizar as suas propriedades dielétricas)
(TEBALDI; COELHO; JUNIOR, 2006; BAPTISTA et al., 2014). Dito isso, observa-se na litera-
tura que compd@sitos ou substratos anisotropicos e normalmente ortotrépicos sao adequa-
damente selecionados, devido as suas estruturas reticuladas poliméricas, ceramicas ou cris-
talinas que lhes permitem alinhar parcialmente seus dipolos elétricos, resultando assim em
uma polarizacdo macroscopica que lhes permite um acoplamento eletromecanico muito
mais eficiente (BANKS; SMITH; WANG, 1996; MOURA JR, 2008; BENTO, 2018).

Assim, € tido como material piezoelétrico todo aquele que possui a capacidade de
converter diferentes potenciais elétricos em esfor¢cos mecanicos (e/ou vice-versa), em faixas
de temperaturas inferiores a respectiva temperatura de Curie do material piezoelétrico con-
siderado (BIRMAN, 1996; LU et al., 2017). Neste contexto, a formacao de uma diferenca de
potencial entre dipolos de um transdutor piezoelétrico, quando este € submetido a uma de-
formacao mecéanica, é nomeada de efeito piezoelétrico direto. Ao passo que, a deformacao
mecanica do transdutor, por imposi¢do de uma diferenca de potencial, é chamada de efeito
piezoelétrico inverso (RABELO, 2014). Nesse contexto, torna-se possivel evidenciar que as
relacdes constitutivas da piezeletricidade sdao precedentes da energia total do sistema, ou

seja, é possivel compreender as relagoes fenomenolégicas dos efeitos piezoelétricos em um
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sistema eletromecéanico (FU; COHEN, 2000; LIMA, 2013; RABELO, 2014).

Entretanto, mesmo que as respostas de tais aplicacdes estruturais sejam muito proxi-
mas a linearidade, ao se realizar procedimentos em elevados niveis de excitacao, isto é, em
altas frequéncias, os elementos piezoelétricos podem ainda demonstrar caracteristicas nao-
lineares. Dessa forma, as aplica¢gdes envolvendo a piezeletricidade sdo, usualmente, restritas
as leis lineares formuladas por Voigt, onde os efeitos direto e inverso sdo descritos de acordo
com as equacoes (2.1) e (2.2), respectivamente (PALOMINO et al., 2008; FRANCO, 2009),

Dm :er];lnEn+dmklUkl (2.1)
eij= Sijklo'kl+d,z;ijEm (2.2)

sendo que D e E representam o vetor deslocamento (C/m?) e o vetor campo elétrico (N/m?)
sofridos pela pastilha PZT; € e d sdo o tensor dielétrico (m/V) do material e o tensor de
tensao piezelétrica (F/m), enquanto que a deformacdo mecéanica do material é relacionada
com a tensdo o através do tensor longitudinal s aplicado (m?/N). Os demais caracteres
decorrem da notacao indicial, a qual distingue o direcionamento de cada componente do
efeito piezoelétrico.

Convém observar nos materiais piezoelétricos dois fatores. O primeiro é que tais ma-
teriais ap6s polarizados, os mesmos nao devem ultrapassar novamente a sua respectiva tem-
peratura de Curie, dado que eles podem perder sua polarizacao inicial e por consequente sua
propriedade piezelétrica (ZHANG; YU, 2011). Ja o segundo fator, é que as caracteristicas do
efeito direto permitem a sua utilizacao como sensor, a medida que a propriedade decorrente

ao efeito inverso permite a descricao do dispositivo como atuador (ISLAM; HUANG, 2016).

No entanto, para realizar a identificagcdo de falhas, o acoplamento eletromecanico de
tais componentes deve ser projetado de forma a nao influenciar significativamente a res-
posta dinamica do sistema estrutural, garantindo a veracidade do processo de medicao e
deteccao de danos (RABELO et al., 2017b).

Dentre os principais tipos de materiais piezoelétricos presentes na literatura e que,
posteriormente, tém sido amplamente utilizados no diagnéstico de falhas estruturais estao:
as pastilhas piezoceramicas (compostas por titanato-zirconato de chumbo), os piezopoli-
meros (conhecidos como fluorido de polivinilideno — PVDFs) e os compdsitos de macro fi-

bras (MFCs — do inglés Macro Fiber Composites).

Por se tratar de um material cerdmico, as pastilhas PZTs possuem uma rigidez geral-
mente superior a da estrutura em que se encontram acopladas, o que ocasiona em uma con-
versdo eletromecanica de grande eficdcia. Assim, esses materiais tem apresentado grande
aplicabilidade em métodos de monitoramento, servindo como atuadores auto-sensiveis (AL-
LEN; PEAIRS; INMAN, 2004; MOURA JR; STEFFEN JR, 2004; MOURA JR, 2008; TSURUTA et
al., 2017).
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Ainda, deve-se destacar que os componentes piezoceramicos possuem outros tipos
de caracteristicas que os tornam atrativos em aplica¢des de inspecao e controle, tais como:
uma ampla faixa de linearidade, um alto fator de acoplamento eletromecanico, rdpida res-
posta a estimulos externos, diversas geometrias de confeccao, baixo peso e custo de fabrica-
¢do reduzido.

A Figura 2.2 apresenta alguns modelos de pastilhas piezoelétricas (MONTANEZ, 2019).
Em geral, essas pastilhas sdo confeccionadas na forma de discos ou anéis piezoelétricos,
sendo revestidas, em ambas as faces, por um condutor metélico de polarizacdo, que € utili-

zado para acoplar o transdutor ao sistema de aquisi¢ao de dados.

Figura 2.2 — Exemplos de pastilhas piezoceramicas.

=)

Fonte: Retirado de Montanez (2019).

J& os polimeros de PVDF (do inglés Polyvinylidene Fluoride) possuem uma maior ma-
leabilidade em relacdo as pastilhas piezoceramicas e, também, uma superior elasticidade
se comparados as estruturas de engenharia comuns. Assim, embora esses materiais pos-
sam ser confeccionados com geometrias muito mais atrativas do que a das pastilhas PZTs
(obtendo espessuras de cerca de 40 a 120um), o seu emprego como atuadores torna-se ine-
ficiente (ODON, 2003; FRANCO, 2009).

Por outro lado, além de seu custo de fabricacao ser menor, os potenciais dielétricos
alcancados por esses componentes sdo, aproximadamente, vinte vezes maiores do que a
das pastilhas PZTs, sendo assim, eles sdao muito mais sensiveis a modificagcdes externas (RA-
BELO, 2014). A Figura 2.3 apresenta um exemplo de sensor PVFD da série LDT1-028K.

Figura 2.3 - Sensor de PVDF da série LDT1-028K, fabricado pela empresa Metrolog.

Fonte: Retirado de Metrolog (2020).
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Por ultimo, os materiais de MFC sdo caracterizados por serem flexiveis e de alta re-
sisténcia, sendo tolerantes a alguns tipos de danos e ambientes extremos (BENTO, 2018).
Estes componentes estruturais sao compostos por fibras piezoelétricas retangulares, inter-
caladas entre camadas de adesivo e filme de eletrodo de poliimida (NASA, 2007). A Figura

2.4 apresenta um exemplo de componente MFC.

Figura 2.4 — Transdutor piezoelétrico de macro fibra.

Fonte: Retirado de Nasa (2020).

A caracteristica flexivel e alta durabilidade dos MFCs os tornam atrativos em aplica-
¢Oes que requerem geometria complexa, tais como o monitoramento de asas e painéis de
aviao (NASA, 2007). No entanto, nesta contribuicao serd empregado apenas as pastilhas
piezoceramicas (PZTs) para o monitoramento de integridade estrutural por impedancia ele-
tromecanica. A escolha destes materiais € decorrente da sua versatilidade, disponibilidade

e histérico de uso.

Park et al. (1999) acoplou transdutores piezoelétricos em estruturas compositas para
monitorar sua integridade estrutural e, posteriormente, esse procedimento foi reproduzido
em outros trabalhos da literatura, a fim de se monitorar diversos tipos de estrutura e pano-
ramas de utilizacao (ALLEN; PEAIRS; INMAN, 2004; MOURA JR; STEFFEN JR, 2004; MOURA
JR; STEFFEN JR, 2006; FRANCO, 2009; HU; ZHU; WANG, 2014; SILVA et al., 2016; TSURUTA
etal.,2017; BENTO, 2018; TALAKOKULA; BHALLA; GUPTA, 2018).

2.2 Estratégia de Monitoramento da Integridade Estrutural

Os métodos de SHM, de uma forma geral, possuem a capacidade de detectar altera-
¢oes nas propriedades fisicas de sistemas mecanicos, as quais podem sugerir a presenca de
danos (MOURA JR, 2008; TSURUTA et al., 2007). Assim, esses métodos de monitoramento,
comumente, sdo utilizados para apoiar a geréncia do ciclo de vida estrutural e englobam, em
sua maioria, as fases de aquisicao, filtragem, validacao e andlise de dados (FARRAR; WOR-
DEN, 2007; MAIO, 2011).

O processo de monitoramento, nas circunstancias do SHM, envolve a observacao pe-
riédica das estruturas em estudo, sendo que a partir de sinais obtidos pelo sensoriamento é

realizado a extragdo de caracteristicas sensiveis ao dano (RABELO et al., 2017a).

O principio bésico utilizado é que a presenca de dano influéncia nas propriedades fi-
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sicas e/ou geométricas das estruturas, como a rigidez, massa, os padroes de dissipacao de
energia, as condi¢oes de contorno e a conectividade do sistema. Todos estes elementos po-
dem comprometer de forma negativa no desempenho final de cada estrutura, ocasionando

em uma alteracao na sua resposta dinamica.

Assim, para a identificacdo do dano, os métodos de SHM geralmente realizam a com-
paracdo de dois estados fundamentais das estruturas analisadas, ou seja, a condicao de
estado integra e a condicao de estado com falha (SARAVANAN; GOPALAKRISHNAN; RAO,
2015).

Seguindo a definicdo de Farrar e Worden (2007) existem quatro etapas fundamentais
para se descrever um processo de monitoramento da integridade estrutural. Estas, por sua

vez, se correlacionam de acordo com a Figura 2.5.

Na primeira etapa, é verificado a capabilidade do sistema em identificar danos, ou
seja, sdo averiguados os requisitos minimos e a aptiddo do monitoramento da integridade
estrutural. Para isso, faz-se necessdrio a definicao de certas varidveis do problema, tais como
as condicOes ambientais, a capacidade do sistema de aquisicdo e o tipo de falha a ser moni-

torada.

Figura 2.5 — Etapas fundamentais ao monitoramento de integridade estrutural.

#1
Analise
Operacional

Obtencio e
Padronizacao
de dados

Modelagem do
Fenomeno

Extracao de
Caracteristicas

Fonte: O autor (2021).

J& a segunda etapa é baseada na aquisi¢do e na normaliza¢do dos dados de monito-
ramento, sendo determinado técnicas e métodos para minimizar as influéncias intrinsecas

do problema, tais como os métodos de compensacao da temperatura e a filtragem de dados.
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Deve-se verificar que, nesta etapa € realizado uma abstracao prévia dos dados de monitora-

mento, sendo empregado técnicas que estdo em constante aperfeicoamento na literatura.

A extracao de caracteristicas (terceira etapa apresentada) € uma das dreas do SHM que
tem recebido um especial interesse nas ultimas décadas, principalmente devido ao desen-
volvimento tecnolégico e a expansdo de modelos matematicos para os limites do Big Data'.
Sua composicdo se da pelo emprego de ferramentas e técnicas de Data Mining® e Inteli-
géncia Artificial (IA), de modo a descrever classes e/ou padroes que auxiliem o progndstico

estrutural.

A modelagem do fendbmeno, por sua vez, se baseia na descricdao formal do problema,
em que se é aplicado algoritmos (computacionais e/ou matematicos) para delimitar estatis-

ticamente os niveis de integridade do sistema.

Maio (2011) expoe duas abordagens para se descrever um problema de monitora-
mento da integridade estrutural. A primeira é caracterizada pela modelagem direta da estru-
tura em estudo, sendo esse modelo posteriormente confrontado com dados experimentais
para se delimitar a presenca de danos. Tal abordagem, conhecida como problema direto,
é comumente utilizada em estruturas simples (de geometria bésica e composi¢cdo homogeé-

nea), devido a sua facilidade analitica.

J& a segunda abordagem realiza a deteccao de falhas por intermédio da compara-
¢do de sinais da estrutura, os quais sdo adquiridos em momentos distintos. Deste modo,
a divergéncia entre os sinais coletados é responsével por indicar a presenca de dano, sendo
que nessa concep¢ao, conhecida como problema inverso, um modelo matemaético estrutu-
ral ndo € factivel (seja pela complexidade geométrica da estrutura ou dimensdes dos dados

de monitoramento).

Ainda, convém observar que por meio de uma correta modelagem do problema, torna-
se possivel minimizar os equivocos de diagnostico, como os falsos-positivos (que é a indica-
¢do de falha quando ndo hd) e os falsos-negativos (que € a nao identificacao do dano quando
o mesmo existe) (GONSALEZ, 2012).

Ademais, durante a modelagem do problema, métricas baseadas em certas caracteris-
ticas do sistema podem ser utilizadas a fim de se quantificar o dano quanto a sua existéncia,
localizagdo, tipo e severidade. Assim, os métodos de SHM podem ser usualmente classifica-

dos quanto ao seu nivel de abstracao e/ou complexidade de execu¢do.

Uma das mais conceituadas classificacoes para os métodos de SHM foi inicialmente

desenvolvida por Doebling et al. (1998) e, posteriormente, expandida por Inman (2001). Esta

1 Big Data - E um termo que se refere ao uso de grandes quantidades de dados, estruturados e/ou nao-

estruturados, para se obter informacdes a respeito de determinado assunto. Nesse sentido, associa-se con-
ceitos tais como o volume, a variedade e a velocidade de processamento de dados.

Data Mining — E definido como um processo nio-trivial de extracdo de caracteristicas em um grande vo-
lume de dados. Para isso, comumente, é aplicado técnicas de agrupamento, hipéteses e outras, de modo a
identificar padrdes consistentes.
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classificacao descreve os métodos de SHM de acordo com o Quadro 2.1.

Nivel Descricao

#1 Detecta a existéncia de falha.

#2 Detecta e localiza a falha.

#3 Detecta, localiza e caracteriza a falha.

#4 | Detecta, localiza, caracteriza e estima a vida ttil da estrutura.

#5 | Combina o nivel #4 com materiais inteligentes para autodiagndstico estrutural.

#6 | Combina o nivel #4 com materiais inteligentes para auto-reparo estrutural.

#7 | Combina o nivel #1 com materiais inteligentes para controle ativo do sistema.
Fonte: O autor (2021).

Quadro 2.1 - Classificagao dos métodos de SHM quanto ao seu nivel de abstrac3o.

Ressalta-se no Quadro 2.1 que os ultimos niveis sdo diretamente vinculados a inte-
gridade do sistema apés a identificacao do dano, seja para o seu controle ativo, reparo ou
estimativa do tempo de vida util. Assim, as técnicas ndo destrutivas (NDEs — do inglés Non-
Destructive Evaluations) tém sido amplamente estudas nos ultimos anos, a fim de se garantir
a integridade estrutural e uma menor interferéncia do homem no processo de monitora-
mento (BRAY; MCBRIDE, 1992).

Entretanto, os métodos de NDEs tradicionais se baseiam em processos visuais e/ou
experimentais, tais como a aplica¢do de ondas acusticas, campos magnéticos, radiografias,
liquidos penetrantes e outros. Esses processos geralmente requerem uma etapa de inspecao
do operador (seja para a identificacao do melhor local de monitoramento ou a abstracao de
informacdes criticas ao problema), ndo sendo assim usuais em estruturas de dificil acesso
ou de monitoramento continuo (BRAY; MCBRIDE, 1992).

A partir de entdo, os métodos de SHM ganharam destaque, sendo passiveis de andlise
no dominio do tempo, no da frequéncia ou modal. Todavia, ressalta-se que em todos esses
métodos, a aquisicao dos dados de monitoramento é realizada apenas no dominio tempo,
sendo estes, convertidos entao, para os outros dominios conforme a sua necessidade (MAR-
QUI, 2007).

Ademais, salienta-se que dentre os métodos SHM, aqueles que empregam o dominio
frequéncial (em especial o método de impedancia eletromecénica) apresentam-se como os
mais atrativos na literatura, visto que a presenca de dano por esses métodos de monitora-
mento € facilmente interpretada (MOURA JR; STEFFEN JR, 2006).

2.3 Conceito de Impedancia Eletromecanica

Conforme Tsuruta et al. (2007) a técnica de monitoramento por assinaturas de impe-
dancia se baseia no chamado acoplamento eletromecéanico, o qual é resultante da incorpo-

racao de transdutores piezoelétricos a estrutura monitorada. Dessa forma, a determinacao
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da funcdo de resposta do sistema é dependente tanto das caracteristicas elétricas do trans-
dutor (dada pelaimpedancia elétrica) quanto das caracteristicas fisicas do sistema estrutural

(dada pela impedancia mecanica).

A impedancia elétrica pode ser conceituada como o valor total da carga resistiva que
um circuito oferece a passagem de corrente alternada, sendo essa carga uma grandeza veto-

rial composta por dois componentes principais: a resisténcia elétrica e a reatancia.

Assim, nesse contexto, é determinada por resisténcia elétrica o grau de oposicao que
um sistema apresenta ao seu préoprio fluxo de corrente, exibindo comportamento similar
em circuitos de corrente continua e circuitos de corrente alternada (HAYT JR; KEMMERLY;
DURBIN, 2014).

O valor da resisténcia de um componente elétrico pode ser calculado de acordo com
alei de Ohm, a qual o define como a razao entre a tensao fornecida ao circuito e a corrente
que passa por esse mesmo sistema (HAYT JR; KEMMERLY; DURBIN, 2014). Deste modo,
a resisténcia elétrica caracteriza-se por assumir apenas valores positivos e pode ser obtida

conforme a equacao (2.3),

v,
Re=-2
Ie

onde R, representa a resisténcia elétrica do circuito, V, é a tensao elétrica fornecida e I, é o

(2.3)

valor da corrente imposta.

Areatancia de um circuito elétrico, diferentemente da resisténcia, pode assumir tanto
valores positivos quanto negativos, sendo essa dualidade determinada pelo tipo de compo-
nente (capacitor ou indutor) pelo qual ela é calculada (RABELO, 2014). Ainda, destaca-se
nessa formulacao, que a reatancia ndo é igualmente aplicéavel a circuitos de corrente conti-
nua bem como sua composi¢do em circuitos de corrente alternada ndo dissemina energia
na forma de calor (HAYT JR; KEMMERLY; DURBIN, 2014).

Quando a reatancia assume valores positivos ela é chamada de reatancia indutiva

(X1), sendo o seu valor expresso em Ohms (Q2) conforme a equacao (2.4),

X =2 -we-L (2.4)

onde L representa a indutancia do sistema (em Henries— H) e w, a frequéncia de excitagao do
circuito considerado (em Hertz — Hz). Em contrapartida, quando a reatancia assume valores
negativos ela é chamada de reatancia capacitiva (X¢), sendo o seu valor dado pelo inverso

da reatancia indutiva, conforme é descrito na equacao (2.5),

1
- 2:7m-we:C
onde C representa a capacitancia do sistema considerado, cuja qual a unidade no SI é dada
por Farad (F).

Xc (2.5)
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Por outro lado, a impedancia mecéanica de um sistema estrutural pode ser compre-
endida como a razdo entre forca harmonica aplicada e a velocidade linear resultante, sendo
esse ultimo componente avaliado na mesma direcdao da forca imposta e no seu ponto de
aplicacdo em relacdo a estrutura. Assim, ela € uma grandeza vetorial (composta por médulo

e angulo de fase) que pode ser expressa de acordo com a equacao (2.6),

__f
L = 50 (2.6)

onde Z,, representa a impedancia mecénica do sistema, f é a forca harmonica aplicada em

um ponto da estrutura e (¢) é a velocidade com que esse ponto se desloca.

A impedancia mecanica representa o quanto uma determinada estrutura resiste ao
movimento de uma forca aplicada, sendo essa grandeza ainda afetada pela frequéncia de
excitacao do sistema, ou seja, a impedancia mecanica € mais sensivel nos picos de resso-
nancia (PALOMINO et al., 2008).

Consequentemente, pode-se conceituar o termo “impedancia eletromecanica” como
sendo o acoplamento das duas formulacoes anteriormente citadas, compreendendo ao mes-
mo tempo a aquisicao da impedancia elétrica do transdutor e a medicao da impedancia me-

canica do sistema estrutura/PZT.

Assim, através dos valores de impedancia, as variagoes de rigidez e/ ou amortecimento
da estrutura podem ser monitoradas (TSURUTA et al., 2007). Uma vez que os valores de ri-
gidez e amortecimento estdo intimamente interligados a integridade do sistema, torna-se

factivel o uso de ferramentas numéricas e estatisticas para a definicdo do dano.

2.4 SHM por Impedancia Eletromecanica

A abordagem tedrica que propde o uso da impedancia eletromecanica como técnica
para o monitoramento de integridade estrutural foi inicialmente proposta por Liang, Sun e
Rogers (1997a), sendo esta posteriormente aperfeicoada em outros trabalhos da literatura
(PARK et al., 1999; GIURGIUTIU; ZAGRAI, 2000; SOH et al., 2000; GIURGIUTIU; ZAGRAI;
BAO, 2002; ALLEN; PEAIRS; INMAN, 2004; MOURA JR; STEFFEN JR, 2004; MOURA JR; STEF-
FEN JR, 2006; FRANCO, 2009; HU; ZHU; WANG, 2014; SILVA et al., 2016; TSURUTA et al.,
2017; BENTO, 2018; TALAKOKULA; BHALLA; GUPTA, 2018).

A formulacgao bésica do método consiste em um problema inverso, no qual € monito-
rado as variagoes das respostas dinamicas das estruturas em estudo, a fim de se delimitar a
presenca de danos. Assim, para que uma falha seja identificada, faz-se necesséario confrontar
estatisticamente o estado de integridade atual do sistema com os seus padroes histéricos de
referéncia, sendo delimitado indices ou evidencias que mensurem o dano (ALLEN; PEAIRS;
INMAN, 2004).

No entanto, como a aquisicdo direta da impedancia mecanica de um sistema fisico
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é invidvel, o método normalmente emprega transdutores piezoelétricos incorporados (ou
acoplados) a ele (TSURUTA et al., 2017). Esses materiais destinam-se a excitar e coletar si-
multaneamente as respostas dinamicas das estruturas, sendo que dessa forma, por meio de

um correto acoplamento eletromecanico, torna-se factivel a identificagao do dano.

Devido as propriedades dielétricas dos materiais piezoelétricos, o método de impe-
déancia pode usar um tinico componente como sensor (coletando a assinatura de admissao
eletromecanica na faixa de frequéncia especificada) e atuador (impondo um sinal de tensdo
varidavel para produzir uma resposta dinamica estrutural). Essa capacidade de usar um me-
nor nimero de transdutores para a coleta de dados (sem perder a capacidade de identificar
a presenca de danos e, a0 mesmo tempo, contribuir para o custo operacional) é considerada
como uma das principais vantagens do método EMI. Portanto, o método de impedancia se
torna mais facilmente aplicdvel em situagées complexas, quando comparado a outras técni-

cas classicas de monitoramento estrutural.

A partir da equacao da admitancia definida por Liang, Sun e Rogers (1997b), é possi-
vel associar a deformagdo mecanica de uma estrutura com a variacao elétrica de um trans-
dutor PZT (acoplado a essa mesma estrutura). Dessa forma, as assinaturas de impedancia
eletromecanica, comumente, sao descritas de acordo com as caracteristicas intrinsecas e

geométricas do sistema estrutura/transdutor.

Logo, considerando-se que o material piezoelétrico utilizado como sensor permaneca
integro durante o ensaio experimental, uma representacdo matemadtica de seu modelo ele-
tromecanico (que interligue a impedancia elétrica do transdutor com a impedéancia meca-

nica da estrutura utilizada) pode ser descrita de acordo com a equacao (2.7),

(2.7)

gggTu—i(S)—( Zs (W) )ZAE

Zs(we) — Zg (We) Sx 7

onde Y (w,) representa a admitancia elétrica do sistema (vista como sendo o inverso da im-

( ) 16 .
lw =— =1lWea
e V e

pedancia elétrica); YE. é o médulo complexo de Young do adesivo PZT em um campo de
tensao elétrica nulo; dgx é a constante de acoplamento piezoelétrica numa direcao x arbi-
traria e deformacdo nula; 6 é o fator de perda dielétrica tangencial a pastilha PZT; eggT éa
constante dielétrica do PZT com tensao zero; Z, é aimpedancia mecanica do transdutor; Z
¢ a impedancia mecanica da estrutura monitorada e a é a constante geométrica do adesivo
PZT.

Convém destacar que a admitancia elétrica apresentada é essencialmente capacitiva,
onde o termo imagindrio (reatancia elétrica) é mais suscetivel a fatores ambientais (como
a variacdo de temperatura e ruido) do que a parte real (resisténcia elétrica). Logo, diversos
trabalhos cientificos tem privilegiado o emprego da parte real das assinaturas de impedan-
cia eletromecanica, atribuindo assim maior veracidade ao monitoramento de integridade
estrutural (RAJU, 1997; BARELLA et al., 2017).
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Ademais, a partir da equacao (2.7) pode-se observar também que as assinaturas de
impedancia eletromecanica estdao intimamente relacionadas a frequéncia de excitacao (w,)
do sistema. Dessa forma, para se detectar a existéncia de altera¢oes incipientes, o compri-
mento de onda utilizado deve ser suficientemente pequeno (RAJU, 1997). Portanto, faixas
de alta frequéncia comumente sdo usadas para executar o método de impedancia eletrome-

canica.

Em geral, de acordo com a literatura, a escolha da melhor faixa de frequéncia para mo-
nitorar a integridade estrutural é realizada por processos de tentativa e erro. No entanto, nos
ultimos anos, vérios estudos foram realizados com o objetivo de consolidar metodologias
que determinem as melhores faixas de frequéncia para os métodos de SHM. Essas metodo-
logias atualmente sdo baseadas em processos probabilisticos e otimizacdao (PALOMINO et
al., 2008; BAPTISTA; FILHO, 2010).

Em seu trabalho, MOURA JR e STEFFEN JR (2004) descrevem um método estatistico
para a escolha das melhores bandas de frequéncia em um ensaio estrutural. Para isso, foi ins-
trumentada uma viga de aluminio em uma bancada de testes e, posteriormente, um meta-
modelo foi implementado a fim de se delimitar as melhores configuragdes para o monitora-

mento de integridade estrutural por impedancia eletromecanica.

Jano trabalho de Bento (2018), trés métodos de otimizacdo bioinspirada foram inves-
tigados quanto a definicao da melhor faixa de frequéncia para o monitoramento de integri-
dade estrutural de uma viga de aluminio retorcida. As assinaturas de impedancia eletrome-
canica foram coletadas por meio de uma placa de aquisicao de baixo custo e, subsequen-
temente, os trés métodos de otimizacao (busca aleatéria, colonia de abelhas e colonia de
formigas) foram desenvolvidos tendo como funcao objetivo uma métrica de dano estrutu-

ral.

Cabe destacar ainda, que embora algumas alteracoes eletromecanicas de impedancia
possam ser facilmente observadas, é recomendével implementar um modelo matematico
apropriado de tomada de decisdo. Esse modelo envolve a definicao de indicadores métricos
que podem melhorar a capacidade de detectar danos, incorporar confiabilidade aos proces-

sos de previsdo e reduzir a complexidade do problema.

Dentre os principais indicadores métricos aplicados ao método de monitoramento da
integridade estrutural por impedancia eletromecanica estdo: as variagoes do desvio médio
da raiz quadrada (RMSD - Root-Mean-Square Deviation) e o desvio do coeficiente de corre-
lacao (CCD - do inglés Correlation Coefficient Deviation), os quais serdo melhor abordados

na Secao 2.4.1.

Normalmente, em trabalhos cientificos, as métricas de dano sao representadas por
meio de boxplots, que possuem a capacidade de demonstrar visualmente a separacao in-

tergrupal dos estados estruturais, através de representacdes ndo paramétricas que revelam
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o grau de dispersdo dos dados e a existéncia de outliers. No entanto, quando os conjuntos
métricos sdo linearmente insepardveis, técnicas mais robustas de abstracdo de dados (em
especial as aplicacoes de machine learning) se tornam necessdrias, propiciando a classifi-
cacao dos grupos e/ou fazendo previsoes a respeito. A Figura 2.6 apresenta um exemplo no

qual a identificacdo de danos estruturais por meio da observacao de boxplots ndo é trivial.

A maioria das técnicas de abstracao é baseada em processos de selecao e classificagao
manual dos recursos de um conjunto de dados, com o objetivo principal de mapear uma re-
lacao desconhecida entre eles. Nesse contexto, as chamadas Redes Neurais Artificiais (RNAs)
tém se tornado de especial interesse pelos pesquisadores nas tltimas décadas, dada a sua
capacidade de automatizar o processo de selecao de recursos, sendo assim aplicadas a di-
versos estudos para identificagdo da existéncia de danos (RHIM; LEE, 1995; BAKHARY; HAO;
DEEKS, 2007; BAKHARY et al., 2007; MOURA JR, 2008; LEUCAS, 2009; SELEEMAH; ABOU-
RAYAN; SAMY, 2012; SINGHA; CHOWDARYA; MAHAPATRAA, 2017; FENG et al., 2019).

Figura 2.6 — Representacdo grafica da inseparabilidade linear entre grupos de métrica de dano.
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Fonte: O autor (2021).

2.4.1 Meétodos para avaliacao direta do dano

A identificacdo de falhas estruturais pelos métodos de SHM, de uma forma geral, en-
volve a comparacdo de dois estados fundamentais do sistema monitorado: sua condicao
integra e sua condicdo danificada. Para tanto, é realizada uma etapa de aquisicao periddica
das assinaturas de impedancia eletromecanica e, posteriormente, uma verificacao estatis-

tica dos sinais monitorados determina a presenca de danos (SILVA et al., 2017).

Uma observacao direta das assinaturas de impedancia nos possibilita apenas uma
abordagem qualitativa de anélise, a qual é dada pela visualizacao de deslocamentos frequén-
ciais e/ou atenuacoes dos picos de ressonancia (SUN et al, 1997; MOURA JR, 2008). A Figura
2.7 apresenta um exemplo desses aspectos em um conjunto de assinaturas de impedancia

eletromecanica.
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Pode-se observar na Figura 2.7 a ocorréncia de alteracoes entre os sinais medidos.
Estas alteracOes sugerem uma variacdo das condigdes fisicas do sistema estrutural e, conse-
quentemente, uma possivel presenca de danos. No entanto, esse tipo de andlise qualitativa
se restringe apenas a verificacdo da existéncia de dano, e ndo a mensuracdo propriamente

dita, no nivel de integridade estrutural.

Uma vez que as assinaturas de impedancia eletromecanica sdo suscetiveis a varia-
¢ao de temperatura do sistema (apresentando-se no formato de deslocamentos verticais e
horizontais de todos os picos de ressonancia), pode-se verificar ainda na Figura 2.7 que as
alteracoes se apresentam de forma pontual e ndo no deslocamento total da assinatura de
impedancia. Assim, o exemplo retratado demonstra essencialmente uma identificagdo qua-

litativa do dano (fazendo-se uso de apenas sinais coletados das estruturas).

Figura 2.7 — Exemplo de andlise qualitativa em assinaturas de impedancia eletromecénica.
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Fonte: O autor (2021).

Para se obter uma andlise quantitativa, o método de SHM por impedéancia eletrome-
canica comumente utiliza equacdes estatisticas denominadas por métricas de dano. Estas
equagoes, quando aplicadas, resultam em um valor escalar que delimita o grau de dispa-
ridade entre o conjunto de assinaturas monitoradas durante a vida ttil das estruturas em
estudo e o seu padrdo histérico de referéncia, ou seja, a assinatura de impedancia no seu
estado integro (BARELLA et al., 2017; RABELO et al., 2017b).

No ambito do monitoramento de integridade estrutural, a métrica de dano mais co-
mumente utilizada em trabalhos cientificos é chamada de desvio médio da raiz quadrada
(RMSD - do inglés Root-Mean-Square Deviation), sendo essa expressa conforme a equacao
(2.8),

(Re(Zp,1) — Re(Z;)) 2.8)

RMSD]-:\Z1 -
l
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onde Re(Z),;) representa a parte real da assinatura de baseline (sinal de referéncia da estru-
tura) em uma frequéncia de excitagdo i, Re(Z; ;) € parte real da assinatura de impedancia
para uma nova configuragdo j da estrutura (nesta mesma frequéncia de excitacdo i) e n é o

numero de pontos frequéncias das assinaturas utilizadas.

Para célculo da métrica, deve-se verificar que o dominio frequéncial empregado € es-
sencialmente discreto, sendo este previamente delimitado no procedimento experimental.
Outras abordagens da métrica de dano RMSD sdo dadas em (RAJU, 1997; PARK; INMAN,
2001; TSENG; NAIDU, 2002; NAIDU; SOH, 2004; GIURGIUTIU; ZAGRAI, 2005); dentre elas
a que realiza a substituicdo entre: o denominador (n) e o quadrado do sinal de referéncia
da estrutura (PARK; INMAN, 2001; MOURA JR, 2008), conforme é apresentado na equagao
(2.9),

2
n. ((Re(Zy) - Re(Z;,)
RMSD; = 1| Y. (Re(Z, i)
= Re(Zp;)?

(2.9)

A substituicdo exibida na equagdo (2.9) ndo altera significativamente o resultado da
métrica de dano dada pela equacdo (2.8). Todavia, esta passa a considerar uma proporcio-

nalidade maior em relacdo ao nimero individual de pontos frequénciais.

Outro indice métrico também amplamente utilizado na literatura é denominado por
desvio do coeficiente de correlagao (CCD - do inglés Correlation Coefficient Deviation). Esse
indice é usado para quantificar um grau de similaridade entre dois conjuntos de pontos
amostrais, que no caso em questao € dado pelas assinaturas de impedancia eletromecanica
(GIURGIUTIU; ZAGRAI, 2005).

Sua formulacao matemadtica envolve a diferenca entre um valor 6timo (1 — indice de
correspondéncia méxima) e o coeficiente de correlacdo dos grupos amostrais (assinatura
de baseline e medicao avaliada). Deste modo, o indice CCD pode ser expresso conforme a

equacao (2.10),

Re(Zp;) — Re(Zy,;)) * (Re(Zj i) — Re(Z} )))
SZb * SZ]-

(2.10)

1

ié(

onde Z; e Z j,i sao as médias das partes reais da impedéancia medida para as condigdes de

baseline e de teste, respectivamente; Sz, € o desvio padrao da assinatura de baselinee Sz; €

o desvio padrao do sinal avaliado.

Ressalta-se que a métrica de dano baseada no coeficiente de correlacao foi extensi-
vamente investigada por Koo et al. (2009) e Rabelo et al. (2017a), sendo utilizada principal-
mente em algoritmos de compensacao de temperatura. Quando o desvio do coeficiente de
correlacdo é mais proximo de 0, significa que os sinais mensurados possuem uma melhor

correspondéncia, possibilitando assim o emprego do indice como métrica a ser otimizada.
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Tal idealizacdo também pode ser verificada em Park ef al. (1999) e Bento et al. (2017) para a
métrica de dano RMSD.

No entanto, deve-se observar que a representacdo dos sinais de monitoramento por
um unico indice métrico, introduz a necessidade da func¢do escolhida ser bijetora em todo o
espaco de andlise, isto é, deve-se garantir que apenas uma tnica combinacao de diferencia-
bilidade entre os sinais medidos fornega o valor observado pela métrica de danos. Porém, tal
condicionamento nao € verificado no método de impedancia, uma vez que dois sinais, ndao
necessariamente semelhantes, podem resultar em um mesmo valor métrico. Assim, méto-
dos de avaliagdo que permitem o uso de uma maior quantidade de informacdes das assi-
naturas de impedancia, como as técnicas de machine learning, podem ser utilizados para

garantir resultados mais confidveis.

2.5 Sistemas de Aquisicao para Coleta das Assinaturas de Im-

pedancia Eletromecanica

Conforme descrito na Se¢do 2.4, as assinaturas de impedancia eletromecanica sao
obtidas a partir de sinais de sensores, geralmente piezoelétricos, que sdo acoplados ou in-
seridos a uma estrutura hospedeira. Esses transdutores, por sua vez, sdo conectados a um
sistema de aquisi¢do, no qual os dados sdo transmitidos, fisicamente por meio de uma co-
nexao a cabo ou via Wi-Fi, a uma unidade de processamento, seja ela um computador ou

um servidor remoto.

Nesse sentido, os analisadores de impedancia tém forte influéncia na aplicabilidade
do monitoramento de integridade estrutural, uma vez que, além de caros (atingindo valores
de até 30mil dolares), alguns equipamentos podem ser pesados o suficiente para inviabilizar
aaplicacao da técnica (TEBALDI, 2004; BENTO, 2018). Um exemplo desse condicionamento
pode ser visto no monitoramento de estruturas de dificil acesso, onde fontes externas de

energia e fiacdo para conexdes ndao sao usuais ou até mesmo inexistentes.

Alguns trabalhos cientificos, dessa forma, tém buscado novas alternativas de sistemas
de aquisicdo em que tanto o custo do equipamento quanto sua disponibilidade de acopla-
mento em estruturas de dificil acesso e sua capacidade de integracdo remota com a estrutura
de avaliacdo sao levados em consideragao (TEBALDI, 2004; BARELLA et al., 2017). Assim, nas
secOes posteriores, sdo listados alguns dos principais sistemas de aquisicao usados para se
monitorar a integridade estrutural de sistemas mecanicos pelo método de impedancia ele-

tromecanica.
2.5.1 Modelos HP

Os modelos HP, embora desatualizados, sao exemplos de analisadores de impedan-

cia que ainda sdo amplamente utilizados em trabalhos cientificos da atualidade (AFSHARI,
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2012). Esses analisadores tém até onze funcdes de medicao de impedancia e cobrem uma
faixa de frequéncia de 100Hz a 40M Hz para se monitorar a integridade estrutural (PALO-
MINO et al., 2008). A Figura 2.8 mostra um exemplo de um analisador de impedancia da
marca HP.

Além disso, os niveis de saida do equipamento sdo de 10mV a 1Vrms e suas configu-
racoes de experimentacao ajustdveis ao tipo de problema a ser tratado, possibilitando assim
uma ampla gama de aplicagdes reais. No entanto, como desvantagem desse tipo de equipa-
mento pode-se citar o seu alto custo e sua robustez, ndo sendo portatil e nem aplicavel ao

monitoramento de estruturas remotas.

Por outro lado, sua instrumentacdo em laboratério apresenta grande aplicabilidade,
possibilitando a aquisicdo de um grande volume de dados em estruturas complexas com alta
precisdo. Gruppioni, Moura Jr e Rade (2006) utilizaram o modelo de analisador de impedan-
cia HP4194 A para monitorar estruturas do tipo viga de aluminio engastada-livre, quanto ao
seu estado de integridade estrutural. Para isso, fissuras nas laterais das vigas foram intro-
duzidas em uma etapa do experimento. As assinaturas de impedancia coletadas mostram a

capacidade e precisao do sistema de monitoramento usado.

Figura 2.8 - Sistema de Aquisi¢do de Assinaturas de Impedéancia - Modelo HP 4194A.

Fonte: Retirado de Gruppioni, Moura Jr e Rade (2006).

Ja no trabalho de Tsuruta (2008), o mesmo sistema de aquisicdo foi usado para mo-
nitorar danos por impacto de baixa energia em placas laminadas de fibra de carbono. Para
tanto, uma estrutura pendular foi desenvolvida e aplicada a fim de gerar uma variedade de
condicoes de integridade das estruturas hospedeiras. Resultados de metamodelos desenvol-
vidos na metodologia evidenciam a capacidade do método de impedéancia eletromecanica

quanto ao monitoramento de integridade estrutural.
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2.5.2 Modelos baseados no Circuito Integrado (CI) AD5933

Uma alternativa de baixo custo para os sistemas de aquisicao de assinatura de impe-
dancia sdo aqueles baseados no CI AD5933, que fornece ao usudrio uma aquisi¢do progra-
mada dos sinais de impedancia eletromecénica. Desta forma, as definicoes do microcontro-
lador e do gerador de frequéncia podem ser configuradas, de modo a considerar as melhores

caracteristicas para a inspecao das estruturas em estudo.

Entre os principais sistemas de aquisicdo que utilizam o CI AD5933 estdo: o conver-
sor PmodIA (da empresa Diligent) e a placa EVAL AD5933EBZ (da empresa Analog Devices)
(BARELLA et al, 2017; BENTO, 2018). Tais sistemas de aquisi¢do tém se mostrado de grande
utilidade no monitoramento de estruturas metélicas, apresentando resultados satisfatérios

no contexto de SHM através de sistemas de baixo custo.

A aquisicao dos sinais pela placa Eval AD5933EBZ (Figura 2.9) é amostrada pelo con-
versor analogico digital e um microcontrolador processa e realiza a transformada discreta de
Fourier (DFT) nos mesmos. A placa opera com uma tensao de alimentacdo de 2.7V a 5.5V,
que normalmente é fornecida por meio de uma porta USB no computador. Essa porta, por
sua vez, permite registrar a magnitude e a fase da impedancia, pelas quais é calculada a parte
real da impedancia eletromecanica (SEPEHRY; SHAMSHIRSAZ; BASTANI, 2011; DEVICES,
2020).

Figura 2.9 — Placa de aquisicao de dados EVAL AD5933EBZ.

Fonte: Retirado de DEVICES (2020).

A placa PmodIA, por outro lado, garante uma configuracdo mais autbnoma para o
usudrio, permitindo que um maior namero de parametros do processo de aquisicao seja de-
finido ao sistema, reprogramando-o de acordo com as caracteristicas do experimento. Para
tanto, um conversor analégico digital (ADC) é utilizado pelo sistema para excitar uma impe-
dancia externa desconhecida em uma frequéncia de excitacao conhecida. Tal frequéncia de
excitacdo é enviada para a estrutura em estudo, através de um dos conectores SMA e a res-
posta correspondente é captada pelo outro conector SMA. Posteriormente o conversor ADC
realiza a transformada discreta de Fourier para armazenamento das partes reais e imagina-
rias da solucao (i.e, da assinatura de impedancia) (DIGILENT, 2020). A Figura 2.10 apresenta

um moédulo PmodlIA.
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Figura 2.10 — Conversor PmodIA.
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Fonte: Retirado de DIGILENT (2020).

O componente eletronico mostrado na Figura 2.10 tem um custo de aproximada-
mente $39, representando uma reducdo de custo considerdvel em comparagdo com outros
modelos de analisadores de impedancia no mercado. Além disso, deve-se considerar que
o componente pode ser integrado a outros mdédulos do Arduino, possibilitando também a

integracdo via porta serial I2C com outras linguagens de programacao, como Python.
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Capitulo 3

Caracterizacao Basica das Redes

Neurais Artificias

Este capitulo é dedicado a apresentacao de alguns conceitos fundamentais sobre re-
des neurais artificiais, incluindo o contexto de aprendizado de madquina, aprendizado pro-

fundo e inteligéncia artificial usados nas formulagoes das RNAs.

A origem das redes neurais também é brevemente descrita, englobando sua idealiza-
¢ao e componentes basicos: como funcoes de ativagdo, formas de aprendizado e avaliacao
de modelos neurais e o processo de treinamento mais utilizado no contexto do trabalho pro-

posto.

3.1 Conceitos de Machine Learning e Deep Learning

Com o aperfeicoamento dos sistemas de aquisicdo e armazenamento de dados, ao
longo dos anos, o volume de informacdes coletadas se expandiu consideravelmente (KO-
MAL, 2018; BHARTI; VERMA; DEEPAK, 2019). Essa ampliacdo na quantidade de dados dis-
poniveis, no entanto, acaba dificultando a execucdao manual de tarefas de abstracdo, o que,
aliado ao recente desenvolvimento tecnolégico, incentivou a elaboragdo de ferramentas au-

tomatizadas de anadlise, cujas quais constituem hoje o chamado aprendizado de maquina.

A aprendizagem de méquina (ML - do inglés Machine Learning) pode ser definida
como uma subdrea da Inteligéncia Artificial, voltada para o desenvolvimento de técnicas
e/ou algoritmos computacionais, capazes de realizarem a extracao de caracteristicas nos
mais variados tipos de problema da atualidade (PROVOST; KOHAVI, 1998).

Em geral, os algoritmos de machine learning se baseiam na criacdo de um modelo de
inferéncia programdvel, em que, a partir de dados amostrais, uma resposta de previsao é ob-
tida (MULLAINATHAN; SPIESS, 2017). Deste modo, tais algoritmos consistem em encontrar,

automaticamente, representacoes mais uteis dos dados, mapeando uma relacao desconhe-
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cida dos mesmos em um espaco de hip6teses.

O processo de aprendizado em ML é executado de forma indutiva, onde padrdes de
respostas sdo definidos automaticamente, através de experiéncias ja observadas pelo mo-
delo matematico (PROVOST; KOHAVI, 1998). Deste modo, tem-se como principal desafio a
formulacao de problemas irregulares, nos quais uma lista de regras matemaéticas nao € facil-

mente mensuravel.

Algumas concepgoes de IA, antes empregadas na resolucdo de problemas comple-
X0s, se baseavam em caracteristicas especificadas por operadores humanos, os quais eram
também responsdveis por delimitarem todo tipo de conhecimento utilizado pelo computa-
dor. Entretanto, uma limitacdo desse tipo de abordagem é a dificuldade em determinar que
tipos de caracteristicas se fazem necessdrias para o processo de abstracao (LIANG; GUIXI;
HONGYAN, 2015).

As técnicas de machine learning, por outro lado, visam extinguir a necessidade de se
definir formalmente quais caracteristicas o classificador deve usar, através de uma repre-
sentacdo hierdrquica de conceitos (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012). Assim,
o conhecimento é obtido por experiéncia, possibilitando que o computador faca previsoes
e/ou classificacoes de conceitos complexos, por meio da abstracdo de conceitos mais sim-
ples (SALAKHUTDINOV, 2015).

Nesse sentido, as redes neurais artificiais (RNAs) tém se destacado como uma das
principais técnicas de machine learning, contribuindo ao mesmo tempo para o desenvolvi-
mento de diversas areas do conhecimento (MENEZES et al., 2009; BARROS; MORAIS; FER-
NANDES, 2017; GULGEC; TAKAC; PAKZAD, 2017; MHATRE et al., 2017; SHARMA; SINGH,
2017; COFRE-MARTEL et al., 2019). Sua eficiéncia se da principalmente pelo modo como o
processamento de dados é executado, em que as operacoes aplicadas se aproximam parti-

cularmente daquelas realizadas pelo cérebro humano.

Enquanto que as demais abordagens de machine learning utilizam uma série de blo-
cos légicos para a execucdo do processo de aprendizado, as RNAs operam sobre uma rede
paralela de n6s(MHATRE et al., 2017). Estes nds, sdo responséaveis por processar localmente
as informacdes abstraidas e, posteriormente, por meio de um algoritmo de treinamento,
suas saidas de resposta sao otimizadas para obter a melhor resolucao do problema obser-

vado.

Deve-se notar que nenhuma arquitetura neural é igualmente aplicdvel a todos os ti-
pos de problemas encontrados na literatura. Desse modo, vérios tipos de RNAs foram de-
senvolvidas ao longo do tempo (HOPFIELD, 1984; KOHONEN, 1990; MOURA JR, 2008; GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; SUPRATAK et al., 2017).

A maioria das arquiteturas neurais sio compostas por uma série de unidades de pro-

cessamento (denominadas por neur6Onios artificiais), que sdo distribuidas em grupos (de-
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nominados por camadas) na forma de cadeia (MHATRE et al., 2017). Assim, cada camada
neural é uma funcao combinada da camada antecessora e, portanto, a assertividade de uma

RNA é dependente, também, do nimero de camadas utilizadas.

Quando uma RNA é composta de trés ou mais camadas de processamento, essa é
caracterizada como uma rede neural profunda, e a sua aplicacao compde o chamado apren-
dizado profundo (DL - do termo em inglés Deep Learning) (YU et al., 2015; BLANCO et al.,
2019).

Na abordagem de deep learning, os niveis de representa¢ao dos dados utilizados obe-
decem a um fluxo hierdrquico, isto €, as caracteristicas de alto nivel sdo obtidas exclusiva-
mente através da composicao de niveis inferiores, que se especializam em um determinado
tipo de informagao (MASSUCATTO, 2018; MOHSEN et al., 2018).

Para isso, os modelos de aprendizagem profunda, usualmente, requerem grandes vo-
lumes de dados e uma quantidade elevada de camadas ocultas para abstracao (MASSU-
CATTO, 2018; MOHSEN et al., 2018). Em consequéncia, um alto custo computacional tam-
bém é exigido, com o processamento de dados sendo frequentemente executado na unidade

grafica do computador (YU et al., 2015).

Convém observar ainda, que o tema deep learning é uma vertente do aprendizado
de médquina (Figura 3.1), que tém conquistado grande importancia nos ultimos anos, prin-
cipalmente devido a sua capacidade de resolver problemas que até entdo ndo eram traté-
veis; sendo um deles o monitoramento de integridade estrutural (GULGEGC; TAKAC; PAK-
ZAD, 2017; BLANCO et al., 2019).

Figura 3.1 — Associacao entre os temas de Inteligéncia Artifical, Machine Learning e Deep Learning.

Inteligéncia Artificial

Machine Learning

Deep Learning

Fonte: O autor (2021).

O objetivo de usar um niimero maior de camadas nos modelos neurais é aumentar
a abstracdo dos dados, que sdo avaliados sob diferentes perspectivas, a fim de melhor con-
densar e associar as relagdes entre as entradas e as saidas do modelo (GULGEC; TAKAG;
PAKZAD, 2019).
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3.2 Tarefas realizadas em Deep Learning

Conforme apontado na Secao 3.1, algoritmos de machine learning foram desenvolvi-
dos para suprir e lidar com problemas complexos, que a principio sdao impossiveis de serem
solucionados por algoritmos sequénciais ou métodos manuais. Desta forma, do ponto de
vista cientifico, os beneficios do aprendizado de mdquina se tornam notéveis, dada sua ca-
pacidade de elucidar variados tipos de tarefas através de conceitos mais basicos nos quais
se baseia a inteligéncia (HAYKIN, 2007).

No contexto de deep learning, as tarefas realizadas por um modelo neural vao ainda
mais longe, sendo descritas em termos de como esse modelo deve processar as instancias
adquiridas para seu treinamento e validagao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Tais tarefas podem ainda ser comumente qualificadas como atos de predicado ou inferéncia
de dados, os quais sdo avaliados como uma colecao de recursos (features), adquiridos de
forma vetorial ou matricial, em que cada vetor representa apenas um tnico estado obser-
vado, ou seja, uma amostra (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Em DL, dentre as

principais tarefas comumente empregadas, pode-se citar:

v' Classificacdo - em que um modelo (de treinamento geralmente supervisionado) é so-
licitado a identificar a qual das categorias k pertence uma determinada instancia x de
dados. Para isso, o modelo é baseado na producdao de uma funcdo de mapeamento
f(x), que descreve uma relacao univoca dos dados observados em um espaco de hi-
potese y. A classificacdo de um conjunto de dados pode ser considerada uma tarefa
de inferéncia, que possui diversos aspectos de avaliacdo como a classificacao bindria,

a classificacdo multiclasse, a classificacdo com entradas ausentes, entre outros.

v Regressao - que ao contrario dos processos de classificacao, apresenta um sentido de
dependéncia, ou seja, arelacdo observada é dada como uma correlagdo entre os dados
de entrada x e uma saida y do modelo (geralmente obtida no espaco R). Tal correlacao
também é dada por uma funcdo de mapeamento f(x) — y, porém, como resultado

disso, um valor de predicao é obtido e ndo uma classe ou rétulo de inferéncia.

v Deteccao de Anomalias - na qual um conjunto de eventos é avaliado para que corre-
lacoes entre as variaveis (features) do conjunto de dados sejam detectadas e combi-
nadas, de forma que variagdes nessas combinacoes indiquem a presenca de atributos
atipios e/ou anomalos. Essas correlacdes sao usadas para criar um espacgo de recur-
s0s mais compacto e claro para identificar as diferentes variacoes dos dados. Para este
propdsito, ferramentas de extracdo de recursos sao comumente utilizadas em suporte

ao modelo neural, como o PCA ou k-means.

No presente trabalho, todas as tarefas acima mencionadas serdo de certa forma apli-
cadas ao contexto do SHM por impedéancia eletromecéanica por meio de modelos neurais

convolucionais e/ou LSTM.
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3.3 Conceito Geral de Redes Neurais Artificiais

As RNAs sdo modelos computacionais, inspirados nos principios da estrutura e do
fluxo de transmissdo nervosa entre neurdnios biologicos, que tém a capacidade de aprender
através da observacao repetida de dados histéricos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016; JIANG et al., 2017). No entanto, tais modelos computacionais sao bem mais simplifi-
cados e restritos, se comparados a real arquitetura do sistema nervoso humano (MURPHY;
KAIRISS, 1995; BARRETT; MORCOS; MACKE, 2019).

Enquanto que o sistema neural biol6gico pode ser constituido por até bilhdes de cé-
lulas nervosas, sendo que cada uma dessas células possui uma complexidade funcional bem
mais elevada, a capacidade de processamento de uma RNA € limitada, visto que a sua mo-
delagem dispoe de dezenas a no méximo milhares de unidades de processamento (JIANG et
al., 2017).

O primeiro e mais aceito modelo de neuronio artificial que se tem histéria, é aquele
apresentado no artigo de Warren McCulloch e Walter Pitts de 1943. Os quais descreveram o
neuroénio artificial como sendo um dispositivo bindrio, a fim de utiliza-lo para a resolucao
dos mais variados problemas de circuitos elétricos (MCCULLOCH; PITTS, 1943; JIANG et al.,
2017).

O modelo MP Neuron ou Discriminador Linear, conforme assim denominado por Mc-
Culloch e Pitts na época, realiza em termos simples a agregacdo de todas as entradas bina-
rias de dados e, a partir do resultado dessa agregacdo, uma certa decisao é tomada através
de uma funcao de transferéncia (MOURA JR, 2008).

A saida do neurdnio artificial € resultante da ativacdo ou ndo ativa¢ao da funcao de
transferéncia, a qual é controlada por um valor de limiar (§) pré-estabelecido (HAYKIN,
2007). A Figura 3.2 apresenta uma esquematiza¢do do modelo neural de Warren McCulloch
e Walter Pitts de 1943.

Figura 3.2 — Representacdo grafica do modelo MP Neuron.
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Fonte: O autor (2021).

Percebe-se pela Figura 3.2 que o processo de agregacao presente no modelo MP Neu-
ron consiste basicamente no somatorio de todas as entradas (x;) de dados, assemelhando-se

ao que se ocorre dentro do corpo celular de um neurénio biolégico (MOURA JR, 2008; FA-
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RIA, 2018). Quando essa soma atinge um limite superior, o neurénio artificial alcanca seu

estado de saturacao, respondendo conforme a sua func¢ao de ativacao (¢).

No modelo de McCulloch e Pitts, a funcao de ativacao usada é do tipo degrau unitério,
que pode ser expressa de acordo com a Figura 3.3 (HAYKIN, 2007). Nessa funcao, a ocorrén-
cia de um pulso retornara o valor 1 e a sua ndo ocorréncia o valor 0, justificando assim o

emprego de tal modelo na abstracdo de componentes elétricos.

Figura 3.3 — Funcao de ativacdo do neuronio artificial de McCulloch e Pitts.
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Fonte: O autor (2021).

Posteriormente, em resposta a idealizacao do modelo de McCulloch e Pitts, diversas
outras formas de modelagem do neurodnio artificial foram amplamente investigadas e, den-
tre as principais, destaca-se o modelo de rede chamado Perceptron. Esse, foi inicialmente
descrito e formulado pelo neurofisiologista Frank Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, 1958).

O Perceptron foi o primeiro tipo de RNA estruturada, isto é, organizada na forma de
camada. Tal arquitetura causou um grande impacto na comunidade cientifica, sendo con-
siderada como o aperfeicoamento do modelo MP Neuron (ROSENBLATT, 1958). O modelo
de Rosenblatt acrescentou diversos componentes a estrutura basica do neurénio artificial,
possibilitando assim um processo de aprendizado mais préximo ao do sistema neural bio-
légico.

As unidades de processamento contidas no modelo Perceptron sdao denominadas por
Linear Threshold Unit (LTU) e possuem as mesmas funcionalidades basicas do modelo MP
Neuron. No entanto, nestas sao acrescidos pesos de ponderacao (w;) em cada uma das cone-
x0es de entrada da rede, além de ser adicionado um dado valor escalar (b) de ajuste, conhe-
cido por bias (HAYKIN, 2007). A Figura 3.4 apresenta o modelo gréfico da rede Perceptron,

desenvolvida por Frank Rosenblatt em 1958.

Em geral, as etapas de agregacao e verificacdo dentro do neurdnio artificial permane-
cem as mesmas. No entanto, os valores de ponderacao (w;) e bias (b) sdo adicionados ao

modelo, de acordo com a equacao (3.1),

Vi =<p(Z (xi wi+b)) 3.1)

i=1
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Figura 3.4 — Representacao grafica do modelo Perceptron.
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Fonte: O autor (2021).

O valor de bias deve ser definido de modo a ajustar a resposta da funcao de transfe-
réncia, tornando os resultados de saida mais préximos ao do esperado. Ja os pesos de pon-
deracao, também conhecidos como pesos sindpticos, sao inicializados de forma aleatéria,

sendo posteriormente atualizados ao decorrer do processo de treinamento da rede neural.

Deve-se verificar que a forma de treinamento do modelo Perceptron é do tipo supervi-
sionada, isto é, as classes de saida das amostras de treinamento ja sdo previamente especifi-
cadas e o conceito de aprendizado em si, consiste apenas no ajuste dos pesos de ponderac¢ao
da rede (FARIA, 2018). Desse modo, o processo de treinamento do modelo Perceptron € ori-
entado essencialmente para frente (feedforward), no qual cada amostra de treinamento é

passada uma tnica vez por todo escopo da rede.

A adicdo de novos componentes a estrutura basica do neurdnio artificial, bem como
o desenvolvimento de um processo de treinamento de rede neural, possibilitou ao Percep-
tron a capacidade de trabalhar ndo apenas com os valores bindrios, mas também com os
valores reais e bipolares (-1 ou 1) (HAYKIN, 2007). No entanto, como grande limitacao, ainda
persistente a esse tipo de rede, pode-se citar o fato dela ndo conseguir diferenciar distintos
conjuntos de amostras nao-lineares. Problema este, que foi abordado em 1969 no livro “Per-
ceptrons—An Introduction to Computation Geometry”, dos autores Marvin Minsky e Seymour
Papert (SEGATTO; COURY, 2006; MINSKY; PAPERT, 2017).

No livro, Minsky e Parpet descrevem a impossibilidade de implementacao da porta
l6gica XOR por meio do uso exclusivo de redes neurais de camada tnica. Assim, ap6s um
curto periodo de expansao das RNAs e com a publicacdo do livro de Minsky e Papert, houve
um grande periodo de estagnacao nas pesquisas de rede neurais artificiais (HOPFIELD, 1982;
SEGATTO; COURY, 2006). Tal acontecimento se deve, principalmente, ao fato dos algoritmos
de treinamento e aprendizado da época ndo possibilitarem o acoplamento de mais de uma

camada de processamento.

A fase de estagnacao das pesquisas de RNAs somente foi superada 15 anos ap6s, com
as publicacoes do fisico-matematico John Hopfield (HOPFIELD, 1982; HOPFIELD, 1984).
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As redes de Hopfield acrescentaram novos ideais a modelagem das redes neurais artificiais,

possibilitando assim o acoplamento de outras camadas de processamento.

Convém verificar, que nessa mesma época, outras formulacdes matematicas também
passaram a ser introduzidas nos estudos de machine learning, como por exemplo: a convo-
lucdo, a normalizacgdo e os estados transientes (FUKUSHIMA, 1975; KOHONEN, 1990; SAI-
NATH et al., 2015). Estas formulacoes, apoiadas ao avanco tecnolégico, deram origem a
novas vertentes de RNAs, que posteriormente levaram ao desenvolvimento das atuais redes
neurais convolucionais, redes recorrentes e outros tipos de arquitetura profunda (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997; LIU; LEE; TARNG, 2000).

No entanto, deve-se ressaltar que o grande impulso no campo das RNAs se deu apenas
com o desenvolvimento de novos algoritmos de treinamento mais eficientes, em especial
o backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Tais algoritmos de treina-
mento, possibilitaram nao apenas o acoplamento e ajustes dos pesos sindpticos em redes

multiniveis, mas também o desenvolvimento de novas arquiteturas neuronais.

A rede Multilayer Perceptron (MLP), conhecida como o aperfeicoamento do modelo
Perceptron, foi a primeira arquitetura neural a ser generalizada para n camadas de neuro-
nios. Esta é formada, essencialmente, por varias unidades menores de processamento, do
tipo Perceptron, as quais sdo distribuidas em paralelo na forma de rede. A Figura 3.5 apre-

senta um exemplo da arquitetura MLP.

Figura 3.5 — Representacao grafica da rede neural MLP.
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Fonte: O autor (2021).

A possibilidade de acoplar vérias unidades de processamento em um Unico sistema
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complexo, demonstrada pelo modelo de rede Multilayer Perceptron, incentivou varios es-
tudos e avancos sobre as RNAs (HAYKIN, 2007). Como conseqiiéncia, novas teorias foram
criadas aplicando certas formulag6es que permitiram o desenvolvimento de outras dreas de
uso, como a visdo computacional e o tratamento de linguagem natural (BENGIO; LECUN et
al., 2007).

Hoje, pode-se adotar uma infinidade de topologias neurais, aplicar métodos de trei-
namento especiais, utilizar variadas funcoes de ativacdo e também acoplar outros mecani-
cos de inteligéncia ou memoria as redes neurais artificiais (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016; FENG et al., 2019).

As RNAs sao estruturas flexiveis, possibilitando assim a sua utilizacao em diversas
aplicacoes industriais e académicas (SALAKHUTDINOYV, 2015). Essa flexibilidade proporci-
ona as redes neurais artificiais a capacidade de investigarem diversas hip6teses simultanea-

mente, tornando-as um recurso de grande valia (MOURA JR, 2008).

As formas de implementacdo das RNAs sdo caracterizadas por serem diversificadas,
sendo dependentes principalmente do tipo de topologia, do tipo de neurdnio artificial (ge-
ralmente dado como uma personalizagdo do modelo Perceptron) e das regras de treina-
mento ou aprendizado utilizadas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986; FENG et al.,
2019).

No entanto, a sua possibilidade de abstracdo por meio de tensores geométricos fa-
cilitou amplamente a sua manipulacao, tornando o seu processo de desenvolvimento mais
otimizado e simplificado. Ainda, com a atual expansdo tecnologica, as RNAs vém sendo cada
vez mais utilizadas, visto que a capacidade de manipulacao e de tratamento de grandes vo-

lumes de dados (estruturados e nao estruturados) se tornou bem mais rédpida e acessivel.

3.3.1 Funcoes de Ativacao

A funcdo de ativacdo de um neuronio artificial é basicamente uma transformacao do
somatorio de todas as entradas de dados (NWANKPA et al., 2018), as quais sao ponderadas
pelos valores dos pesos sindpticos e podem ser provenientes de outros neurdnios ou da pro-

pria entrada da rede neural.

Ao se utilizar fung¢oes de ativacdao puramente lineares, o processamento da informa-
¢do se reduz a um problema de regressdo linear. Porém, ainda que tais equacionamentos
sejam restritos as suas caracteristicas particulares, os mesmos sdo, em sua maioria, de reso-
lucdes simples, ndo necessitando assim a aplicacdo de técnicas de modelagem neural (HAY-
KIN, 2007).

Por outro lado, quando fung¢des nao lineares sdo usadas, uma grande variedade de
tarefas complexas pode ser resolvida, por meio da aplicacdo das RNAs. (HAYKIN, 2007).

Funcoes de ativacdo ndo lineares caracterizam-se por serem robustas e dificeis de modelar,
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uma vez que para os processos comuns de treinamento de rede neural se faz necessario o
uso do gradiente da funcdo de ativagdo (MANAVAZHAHAN, 2017; NWANKPA et al., 2018).

Oresultado da ativagdo ou ndo ativacao do neurodnio artificial € propagado para as en-
tradas de outros neurdnios ou para a propria saida da rede neural (HAYKIN, 2007; NWANKPA
et al., 2018). Dentre as principais funcoes de ativacao encontradas na literatura, pode-se ci-
tar: a funcao Degrau Unitdrio, a funcdo Degrau Bipolar, a funcao Linear, a fungdo Sigmoi-
dal, a funcao Tangente Hiperbdlica (TanH), a funcdo Softmax, a Unidade Linear Retificada
(ReLu), a Unidade Linear Exponencial (ELU) e a Unidade Linear com Vazamento (Leaky
ReLu) (MHASKAR; MICCHELLI, 1994; MOURA JR, 2008; GLOROT; BENGIO, 2010; GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; MANAVAZHAHAN, 2017; WANG et al., 2020).

Todas as fung¢des supracitadas bem como suas respectivas derivadas de primeira or-

dem sdo apresentadas no Quadro 3.1, onde u = Z;’:l (x;w; + b) e 6 é o valor do limiar de

ativacao.
Nome da Func@o o (u) @' (1)
1, se u=o
Degrau Unitdrio ¢ (u) = ¢ (u)=0
0, se u<d
e
5
g . 1, se u=6
Degrau Bipolar @ u) = @' (u)=0
-1, se u<d
Linear ¢ (u) =au o' (w=a
Sigmoidal oW =1is @ (w) =@ (w1 - W)
TanH ¢ W) =157 Qu)-1 ¢'(u) =1- ranh?(w)
u (p'l_(pk,sei:k
> Softmax @ (W) = s @' (u) = ! )
k=1 .
& —~Qipr, se itk
e
t'=b 1, se u=0
= ReLu ¢ (u) = max {0, u} ¢ (u) =
0, se u<o0
u,se u=0 . 1, se u=0
ELU (u,a) = (u,a) =
¢ ae*-1),se u<0 ¢ @ua)+a,se u<0
1, se u=0
Leaky ReLu @ (u,a) =max{au, u} (p’(u, ) :{
a, se u<0

Fonte: O autor (2021).

Quadro 3.1 - Principais funcdes de ativacdo utilizadas em redes neurais artificiais.
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Deve-se ressaltar que, por sua simplicidade, as funcoes pertencentes ao grupo linear
possibilitam apenas o desenvolvimento de classificadores bindrios, onde valores iguais ou
superiores ao limiar de ativacdo sdo pertencentes a uma determinada classe neural. Ja os
valores inferiores a esse mesmo limiar de ativacdo constituem-se como uma outra classe do
conjunto de dados amostrados (HAYKIN, 2007; MOURA JR, 2008).

Ainda, destaca-se que as derivadas caracteristicas desses tipos de fun¢oes inviabili-
zam a aplicacao dos métodos de retropogacao de erros, tornando os processos de treina-

mento e aprendizagem da rede neural bem mais limitados (NWANKPA et al., 2018).

Ja as fungoes de ativagdo nao lineares, embora possuam uma complexidade de mo-
delagem muito superior as func¢oes do tipo linear, possibilitam a abstracao e a resolugdo de
problemas irregulares, nos quais as solu¢gdes encontradas nem sempre sao bem-comportadas
(AGOSTINELLI et al., 2014; DING; QIAN; ZHOU, 2018). No cotidiano industrial é comum a
existéncia de problemas ndo lineares, motivo este que justifica a predominéncia do uso de

funcdes nao lineares na construcdo de arquiteturas neurais (DING; QIAN; ZHOU, 2018).

Ademais, diferentemente do que se ocorre com as funcoes lineares, nos métodos de
retropropagacao do erro, o gradiente das funcdes de ativacdo ndo lineares contribui para o
treinamento da rede neural. Desta maneira, mesmo que de forma complexa, as derivadas

permitem que esse processo seja otimizado e eficiente (NWANKPA et al., 2018).

A priori, deve-se notar que ndo existe uma regra conceitual que especifique qual fun-
¢do de ativacao deve ser utilizada para compor um neurdnio artificial (GLOROT; BENGIO,
2010). No entanto, Wang et al. (2020) demonstram em seu trabalho, que tal escolha contri-
bui para a eficiéncia do modelo neural, permitindo minimizar erros de treinamento e asse-
gurando, ao mesmo tempo, uma melhor de generalizacao dos dados. Ainda, a necessidade
da taxa de convergéncia e a complexidade da arquitetura utilizada sao descritas como sendo

pontos importantes a serem considerados (WANG et al., 2020).

Da mesma forma, Mhaskar e Micchelli (1994) desenvolveram um modelo matematico
que delimita o nimero minimo de neur6nios para que uma rede possa abstrair informacoes
com um certo nivel de precisdo. Para isso, foi considerada a influéncia das fun¢des de ati-
vacao no resultado da rede, sendo medido niveis de suavizacdao e modificacao das funcoes
Sigmoidais. Ambos verificaram que tais caracteristicas também influenciam a precisdo do
modelo neural, sendo assim necessario uma maior cautela no emprego deste tipo de fun-

¢oes de ativacao.

3.3.2 Formas de Aprendizagem Neural

A forma de aprendizado no dominio das RNAs é uma das caracteristicas mais impor-
tantes do seu ambito, sendo responsdvel pela capacidade de generalizacao e desempenho
darede neural utilizada (MHATRE et al., 2017; FENG et al., 2019).
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E por meio do processo de aprendizado que as RNAs se adequam a execucdo de uma
tarefa especifica, sendo capaz de distinguir e predizer padrdoes de dados futuros a partir
de um conjunto de amostras historicas pré-processadas (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).

A aprendizagem de uma RNA consiste no ajuste de seus pesos sindpticos, no qual, por
meio de um processo iterativo de exposi¢cdo da rede a estimulos externos, essa se adapta ao

conjunto de dados utilizado durante a fase de treinamento.

Existem diversos paradigmas em aprendizado de méquina que sao aplicados as re-
des neurais artificiais, sendo cada um deles sujeitos ao modo de como os pesos sindpticos
sdo atualizados e quais sdo as informacoes disponiveis para treinamento (FENG et al., 2019;
WANG etal., 2019). No entanto, dentre os principais paradigmas de aprendizado, que sao di-
recionados as aplicacoes de RNAs, se encontram: a aprendizagem supervisionada, a apren-

dizagem nao-supervisionada e a aprendizagem por reforco (MHATRE et al., 2017).

No aprendizado supervisionado, os dados de entrada sdo apresentados a rede neural
na forma de pares ordenados, onde para cada valor de entrada é especificada uma tnica
classe de saida desejada. Essa relacdo, é definida com base em conhecimentos prévios sobre
os dados amostrados, o qual define ou classifica o tipo de dado a ser treinado (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Se a saida da rede neural diferir significativamente da saida desejada, o algoritmo de
treinamento serd responsavel por ajustar os valores dos pesos sindpticos, a fim de minimizar

a magnitude do erro absorvido pela rede.

Na aprendizagem supervisionada, a dinamica de comparac¢do entre a saida real e a
saida desejada de uma RNA é repetida intimeras vezes durante o processo de treinamento
neural, no qual para cada comparacao e passagem efetiva do dado por toda extensao da rede
é considerada como “época” (MHATRE et al., 2017).

No entanto, nem todos os tipos de dados fornecem uma prévia de suas caracteris-
ticas de separabilidade, quer seja por sua complexidade funcional e/ou natureza do dado
amostrado. Assim sendo, o aprendizado supervisionado nem sempre se demonstra factivel,

necessitando o emprego de outros modos de aprendizagem (WANG et al., 2019).

No aprendizado nao-supervisionado nenhuma informacao prévia dos dados de trei-
namento é utilizada, isto é, os dados de entrada sdo apenas agrupados tomando-se por base
as suas caracteristicas semelhantes. Para tanto, a arquitetura e o processo de treinamento da
rede neural caracterizam-se, respectivamente, por utilizar neuronios classificadores e usu-
almente ser competitivo e inibitério (KOHONEN, 1990; GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016).

O aprendizado nao-supervisionado se fundamenta no modo como o cértex cerebral

humano distingue diferentes objetos por suas caracteristicas principais, seja por meio de
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sua agrupacdo em classes ou exclusao definitiva. Dessa forma, a rede possui atributos que

lhe conferem a auto-organizagdo e abstracao de dados (KOHONEN, 1990).

Jano aprendizado por reforgo, o ajuste dos pesos sindpticos é executado com relacao
as limitacoes ou informacdes que a rede possui sobre seu ambiente externo e/ou acdes que
efetua. Isto é, em uma primeira instancia, a rede neural considerada como agente avaliador,
executa decisoes totalmente aleatérias e, com o passar do tempo suas escolhas (politicas)
sdo ponderadas com base nos resultados de suas acoes anteriores (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Caso a execuc¢do de uma decisdo seja eficiente em termos de classificacdo, a mesma
serd recompensada positivamente pela rede, no qual o ajuste dos pesos sindpticos se tornara
mais sensivel ao tipo de dado apresentado. Caso a decisdao tomada seja inadequada, a rede

agird de forma a se tornar menos sensivel ao dado utilizado (HAYKIN, 2007).

Outro critério para se classificar a forma de aprendizagem adotada por uma rede neu-
ral é se sua aprendizagem ocorre de forma instantanea (online) ou estética (offline ou em
lote), independentemente do tipo de paradigma por ela adotado. Quando os parametros de
um modelo neural sdo atualizados a medida que novos dados sdao adquiridos para avaliacao,
isso se d4 como uma forma de aprendizado continuo (ou online), em que um novo modelo
da mesma arquitetura é gerado sequencialmente, sobrescrevendo partes de sua versao an-
terior (HOI et al., 2018).

Jano aprendizado em lote, todos os dados que serdo utilizados na constru¢ao do mo-
delo neural sao previamente estabelecidos e apenas um tnico modelo é feito a partir da
abstracdo desses dados. Se uma nova instancia de dados for disponibilizada, todo o con-
junto de dados serd reutilizado e usado no desenvolvimento de um novo modelo, ndo ape-
nas sobrescrevendo suas partes atualizadas. Isso gera um custo computacional maior, pois
é necessario, além da geracao de novos modelos, armazenar todos os dados histéricos utili-

zados.

O aprendizado continuo se caracteriza por ser relativamente rdpido, quando com-
parado ao aprendizado em lote, dada a sua capacidade de se adaptar instantaneamente as
variagoes observadas (HOI er al., 2018). Porém, para determinados tipos de problemas, tal
adaptacao pode ser prejudicial, pois a presenca de outliers ou simples ruidos no conjunto de
dados avaliado pode gerar erros significativos, reduzindo a eficicia do modelo (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Algumas abordagens mais simples, como a reduc¢do da taxa de aprendizado, podem
ser aplicadas para se obter uma melhor resposta por meio do aprendizado continuo, porém,
o uso do aprendizado em lote, quando as caracteristicas do conjunto de dados sdo inici-
almente desconhecidas, pode gerar resultados mais satisfatérios. Entretanto, o tamanho

do lote (batch_size) utilizado no treinamento também pode causar perda de acurécia nos
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modelos neurais, dada sua influéncia na convergéncia da rede durante esta etapa (DUCH]I;
SINGER, 2009).

Quando o tamanho de batch_size empregado € relativamente pequeno ou grande,
isso pode resultar, respectivamente, em uma convergéncia extremamente lenta ou rapida,
nao sendo utilizavel nem aplicavel a certos tipos de problemas. Além disso, esse condiciona-
mento pode nem mesmo atingir o ponto ideal de treinamento, permanecendo nos estados
locais ou ndo atingindo um nivel de treinamento adequado. Logo, nesse sentido, um valor
de batch_size oportuno pode ser dificil de se obter na pratica (DUCHI; SINGER, 2009).

Apesar disso, ressalta-se que o tipo de aprendizado empregado é dependente da to-
pologia de rede neural utilizada, sendo dessa forma muito restrita ao tipo de problema a ser

tratado.

3.3.3 Processo de Treinamento das RNAs

Em virtude da sua capacidade de generalizacdo de caracteristicas, as RNAs se mos-
tram uma alternativa tangivel para a resolucao de problemas complexos (YU et al., 2015).
Essa capacidade, segundo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), é obtida por meio de
um processo interativo, no qual, através da aplicacdo do algoritmo de treinamento, os pa-
rametros do modelo neural sdao otimizados para obter a melhor aproximacao do problema
observado.

Além disso, de acordo com HAYKIN (2007), em problemas de classificacdo e regressao
de dados, o ajuste dos parametros locais de uma RNA é comumente realizado utilizando um
algoritmo de retropropagacao do erro, também conhecido como backpropagation (LECUN
et al., 1988; HAYKIN, 2007). Esse algoritmo € responsavel por verificar o nivel de desempe-
nho da rede neural e, se esse nivel estiver abaixo das expectativas, 0 mesmo ajustard seus
parametros locais (pesos sindpticos e bias), a fim de melhorar a assertividade do modelo
(HAFEMANN, 2014).

No backpropagation, o processo de aprendizado ocorre em duas etapas (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). No primeiro estagio, chamado forward, o sinal de entrada é
propagado por toda a extensao da rede neural, camada por camada, até a tltima camada
de saida, com a ativacao local de cada neuronio (HAYKIN, 2007; FARIA, 2018). Essa etapa é
mantida até que um sinal de resposta seja exibido pela rede (SULIMAN; ZHANG, 2015).

Apos a fase forward, a resposta do modelo neural, geralmente dada como um vetor
de probabilidades, é entao comparada a algum padrao esperado, com uma funcao de perda
sendo definida no final do processo (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Em tarefas de classificacao supervisionada, algumas das principais formulacdes para
as funcoes de perda podem ser encontradas na Tabela 3.1, onde y representa a saida alcan-
cada pela rede e t o valor desejado pelo modelo (ZHAO et al., 2016).
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Tabela 3.1 - Principais funcoes de perda utilizadas no treinamento de redes neurais artificiais.

Nome da Funcao de Perda Formulacao Matematica
RMSE Ly, 0 =535 \/(ti-yi)
Erro Médio Absoluto (MAE) Ly, =2%¥% |-y
Crossentropy Ly, )=-X5 (t*In(y)+ A-1) * In(1-y))

Fonte: O autor (2021).

Em geral, quando a resposta da rede neural é dada como um vetor de probabilida-
des, aplica-se a func¢do Crossentropy, pois essa permite uma melhor andlise das duas distri-
buicdes observadas (RAMOS NETO, 2018). Apds o célculo da funcao de erro, o algoritmo

executa uma medida de desempenho global, segundo a equacgao (3.2),

1 n
Ej(w,blx, 1) = ZZL((p(wix,-+b),t) 3.2)

i=1
onde n representa a quantidade de neurdnios na ultima camada, ¢ a funcdo de ativagao
utilizada nesses neuronios, L a fun¢ao de perda avaliada e E o erro mensurado para uma

dada interacdo j do algoritmo de treinamento.

O objetivo do processo de treinamento é fazer com que a rede aprenda com os da-
dos, reduzindo a discrepancia entre o valor calculado pela RNA e o resultado correto a ser
identificado (SULIMAN; ZHANG, 2015). Assim, treinar uma rede neural, com o algoritmo
de backpropagation, consiste em encontrar parametros w e b que minimizem sua funcao de
erro global (BUSCEMA, 1998).

Como as redes neurais sao uma composicao de funcdes em nds, paralelos e forte-
mente conectados, uma abordagem analitica para o problema de minimiza¢ao nao é viavel.
Desta forma, o método de otimiza¢ao numérica conhecido como Gradient Descent é geral-
mente aplicado (SULIMAN; ZHANG, 2015; RUDER, 2016).

Sabe-se do Calculo Vetorial que o gradiente de uma funcao diferencidvel f aponta
para sua direcao de maior crescimento e é perpendicular as suas curvas de nivel (VANDER-
PLAATS, 1984). Assim, torna-se possivel minimizar f, com base na dire¢do reversa do gra-
diente, em um processo interativo de ajuste de seus parametros locais (FARIA, 2018). Essa

adaptacdao computacional de pesos e bias é realizada conforme a equacao (3.3),

OF;
Awijg; = —UWI.],”.
1 (3.3)
OF;
Abjki = —WW].],”.

0E;  OE; . . - ~
onde 2w € ap,; representam, respectivamente, as derivadas parciais da funcao de erro em
Jrt Jkt




Capitulo 3. Caracterizagdo Bdsica das Redes Neurais Artificias 60

relacdo aos pesos sindpticos e bias, para um neurdnio i da camada k de uma rede neural e,
é dada como uma taxa de aprendizado, com um valor entre 0 e 1, que controla o percentual

de ajuste dos parametros.

A préxima fase do algoritmo backpropagation é denominada por backward, que per-
mite que os pesos sindpticos das camadas intermediérias (ocultas) sejam atualizados (SU-
LIMAN; ZHANG, 2015). Para isso, os valores de erro encontrados na etapa anterior sdo pro-
pagados na direcao oposta a camada de saida e, em seguida, o ajuste dos parametros € apli-

cado, individualmente em cada neuronio.

No entanto, para as camadas intermedidrias, € necessdrio aplicar a regra da cadeia,
pois para essas, o gradiente da funcao de erro serd derivado em relagdo a saida do neurdnio
artificial (y;x;), que por conseguinte seréd derivado em relacdo a saida da fungao de ativagao
(¢ ki), a qual, por fim, é derivada em relagao aos parametros do neuronio avaliado (SULI-
MAN; ZHANG, 2015). O resultado deste calculo é dado de acordo com a equacao (3.4),

an — an . ayjkl- . azpjk,-
Ow;jki 0Yjki 0Pjki OWijg;

{ (3.4)
an an ayjk,- . 0<p]-k,-

0bji; 0yjki 0pjki Objg;

De uma maneira simplificada, em cada etapa de propagacdo e retropropagacao, os
vetores de pesos e bias sdo alterados na direcdo de maior queda ao longo da superficie do
erro. Esse processo continua até que seja atingido um erro local minimo ou a quantidade
maxima de interacoes (BUSCEMA, 1998).

3.3.4 Regularizacao Dropout

Conforme discutido na Secao 3.3.3, o treinamento de uma RNA é realizado para que o
modelo possa aprender com os dados, delimitando estruturas intrinsecas que lhe permitem
executar tarefas de natureza complexa (NIELSEN, 2015). Dessa forma, se adequadamente
treinadas, as RNAs podem apresentar um bom desempenho em aplicac¢des reais, sendo ca-
pazes de identificar certos tipos de caracteristicas em amostras que ndo foram usadas du-
rante o processo de treinamento (NIELSEN, 2015). Este é considerado o cendrio ideal para

um problema de deep learning. No entanto, isto nem sempre acontece.

Se o ntimero de pardmetros de uma RNA for muito pequeno em relagdo a complexi-
dade do problema observado, essa estard sujeita a um sub-ajuste (underfitting) dos seus pa-
rametros locais, ou seja, a rede neural avaliada terd uma baixa capacidade de aprendizado,
deixando de abstrair as informacoes contidas em dados mais complexos (JABBAR; KHAN,
2015).

Por outro lado, se o nimero de parametros de uma RNA for excessivo, a mesma es-
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tard sujeita a um sobre-ajuste (overfitting) do seu processo de treinamento, resultando em
um desempenho extremamente eficiente durante esta fase, porém apresentando um fraco
comportamento para novas amostras ainda nao avaliadas (SRIVASTAVA et al., 2014). Isto é€,
o modelo se adequa aos parametros livres (geralmente numerosos) do problema e falha em

abstrair diferentes tipos de dados, se ndo aqueles usados na fase de treinamento.

Uma maneira de resolver esses problemas é construir uma rede relativamente grande,
um pouco maior que o necessdrio, para obter um bom desempenho na fase de treinamento
e, a0 mesmo tempo, garantir que o processo de underfitting nao ocorra JABBAR; KHAN,
2015). Em seguida, para evitar o overfitting, um ou mais esquemas de regularizacdo podem

ser aplicados para se obter um melhor recurso de generalizacao (HINTON et al., 2012).

Na pratica, a capacidade de generalizacao de uma RNA é verificada através da adocao
de um conjunto de teste, no qual amostras ndo utilizadas no processo de treinamento sao
usadas para constatar a assertividade do modelo construido (NIELSEN, 2015). Uma forma
de detectar overfitting nesse processo, é adotar um terceiro conjunto de dados, geralmente
chamado de conjunto de validacao. Este conjunto é usado em cada estdgio do processo de
treinamento para calcular uma medida de erro do modelo para os dados do conjunto de
validacao (BALDI; SADOWSKI, 2014).

Caso haja a ocorréncia de overfitting, o erro calculado para os dados de treinamento
tende a diminuir a cada estdgio do processo de treinamento, enquanto que para aqueles
do conjunto de validacdao, o mesmo tende a aumentar (NIELSEN, 2015). Nesse momento,
o modelo para de aprender e apenas "memoriza"o conjunto de treinamento. Assim, uma
pratica comum € o término abrupto do processo de treinamento. Essa pratica é chamada de
early stopping e, ocorre quando o erro observado no conjunto de validacdo aumenta apés
um certo namero de épocas (ABU-MOSTAFA; MAGDON-ISMAIL; LIN, 2012).

Outra forma de regular uma RNA é aplicando uma penalidade na sua funcao de custo
a cada momento do processo de treinamento (NIELSEN, 2015). Assim, é induzida uma adap-
tacao do nimero de pesos sindpticos, alterando a fun¢ao de erro de acordo com a equacao
(3.5),

Ly, t) =Ly, 1)+ Ar (w) (3.5)

onde A é um hiperpardmetro que indica a penaliza¢do do parametro avaliado e r é dada
como uma norma deste (JABBAR; KHAN, 2015; PHAISANGITTISAGUL, 2016). Entre as prin-
cipais normas utilizadas em RNAs estdo a L1 e a L2, expressas de acordo com as equacoes

(3.6) e (3.7), respectivamente,

n
rw) = llwill=)_ lwl (3.6)
i=1
Cwilr 13,
rw) =—, —Zi:lei 3.7)
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Embora as préticas de regularizacdo mencionadas anteriormente apresentem resul-
tados suficientes para proporcionar uma melhor generalizacdao dos dados, outra técnica
desenvolvida por Hinton et al. (2012) tém se destacado nos ultimos anos. Essa técnica é
chamada de Dropout (BALDI; SADOWSKI, 2014) e pode ser representada graficamente con-

forme a Figura 3.6.

Figura 3.6 — Representacdo do Processo de Dropout.

forward
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Fonte: O autor (2021).

Atécnica Dropout consiste em uma inibicao temporaria de certos neurdnios da arqui-
tetura neural utilizada, sendo esses neurdnios escolhidos aleatoriamente a cada momento
do processo de treinamento (HINTON et al., 2012). Isso significa que a cada interacao € se-
lecionada uma nova configuracdo da mesma topologia desenvolvida, impondo ao modelo
neural a necessidade de aprender estruturas mais gerais, ou seja, a RNA nao fica dependente
especificamente da ativacao de certos neuronios para identificar padroes diferentes nos da-
dos, tornando assim o modelo mais robusto (BALDI; SADOWSKI, 2014).

Devido a sua finalidade, a técnica Dropout é comumente aplicada as camadas inter-
medidrias de uma RNA, principalmente ap6s as camadas totalmente conectadas de uma
CNN (FARIA, 2018). Nessas camadas, uma fracdo (geralmente dada por um hiperparame-

tro p) de seus neurdnios é desconsiderada durante o processo de treinamento (BALDI; SA-
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DOWSKI, 2014). Ou seja, suas conexoes sdo omitidas durante a fase forward e seus parame-

tros locais também ndo sao ajustados durante a fase backward (SRIVASTAVA et al., 2014).

Na Figura 3.6, os neuronios em vermelho representam aqueles que foram inativados
pelo processo de Dropout, cuja escolha foi definida aleatoriamente com uma probabilidade
p = 0.5. Cabe destacar, que a cada iteracao do processo de treinamento, uma nova configu-
racao para a escolha do Dropout é definida e que o processo utiliza apenas o conjunto de

treinamento, nao sendo realizado para os conjuntos de validacao e de teste.

3.3.5 Maneiras de Avaliar a Eficacia de um Modelo Neural

Para verificar a capacidade de generalizacao de um modelo de deep learning, é comu-
mente aplicada uma etapa de avaliacdo, que permite confirmar a adequacao de seus para-
metros em relacao as observagoes ainda nao apresentadas durante seu treinamento (REICH;
BARAI, 1999; PARMEZAN; SOUZA; BATISTA, 2019). Nesse sentido, métricas estatisticas sdo
comumente empregadas, de modo a atestar a eficadcia do modelo nas tarefas desempenha-
das (OLIVERA et al., 2017).

Assim, para tarefas de classificacdo, geralmente é avaliada uma medida de assertivi-
dade do modelo, que pode variar entre a exatidao, precisao, recall ou valor da métrica F; nos
seus resultados (em relacao ao conjunto de dados de teste). Por outro lado, para as tarefas

de regressao, apenas uma medida de acurdcia desses resultados é comumente avaliada.

A medida de exatidao (equacao 3.8) de um modelo neural, também conhecida como
acurdcia, representa em sua formulacdo a quantidade de dados que foram devidamente
classificados pelo modelo, independentemente da classe avaliada, ou seja, em um problema
de classificacdo, a métrica de exatiddo é avaliada tanto na classe positiva' quanto nas classes
negativas®.

Up+ Uy

acc = (3.8)
Up+Un+ fp+fu

sendo:

v' vy —aquantidade de dados da classe positiva classificados corretamente.
v" fp—aquantidade de dados da classe positiva classificados erroneamente.
v' v, —aquantidade de dados das classes negativas classificados corretamente.
v' fn—aquantidade de dados das classes negativas classificados erroneamente.

Porém, deve-se observar que tal condicionamento pode causar erros de inferéncia

quando o conjunto de dados das classes avaliadas é desproporcional, uma vez que a equagao

1 Classe Positiva - E a classe real a que pertence determinado dado de entrada, sendo verificada quando o

modelo avalia corretamente a classificacao desse dado.
Classe Negativa — Sdo as classes as quais os dados avaliados ndo pertencem, sendo verificada quando o
modelo erra em sua classificagio.
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3.8 pode ser enviesada por valores irregulares de v, e f;, exigindo assim cautela quanto a sua

verificacao.

Ainda, outra forma de se mensurar a acurdcia de um modelo neural, principalmente
quando este é avaliado em problemas bindrios, € subtrair a probabilidade total de acertos
(isto é 1) que tal modelo pode executar, da taxa de erros de sua predi¢ao sobre valores ainda
nao vistos por este modelo durante sua etapa de treinamento. Dessa forma, um segundo

equacionamento para a formula de acurécia é dada de acordo com a equacao 3.9.

acc;=1-E;=1-1/(t;- y,-)2 3.9)

onde E; representa a taxa de erro mensurada a partir da predi¢cdo dos de teste, y; o vetor de
classes previstas pelo modelo neural e ¢; o vetor de classes desejadas (targets) para o pro-

blema.

Por outro lado, a medida de precisao (equacao 3.10) avalia apenas a assertividade do
modelo, ou seja, mede apenas quantos valores da classe positiva foram corretamente clas-
sificados em relacdo ao conjunto total de dados indicados como valores da classe positiva
(PARMEZAN; SOUZA; BATISTA, 2019). Isso reduz a dependéncia de proporcionalidade entre
as classes, sendo de grande aplicabilidade em problemas dessa natureza (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

i (3.10)
prec = .
vp+fp

Ressalta-se também que tanto os valores de precisdao quanto os de acuracia sdo medi-
dos entre 0 e 1, onde valores mais préximos de 1 representam boa assertividade do modelo
para novos dados e valores mais proximos de 0 representam baixa capacidade de generali-

zacdo por este modelo.

O recall, por sua vez, pode ser considerado como uma vertente de avaliacdo da preci-
sdo, em que apenas a quantidade de valores que foram corretamente classificados é medida.
Assim, verifica-se se os valores alcancados por este modelo apresentam um bom nivel de as-

sertividade em relacdo ao problema.

A métrica Fy, por outro lado, representa uma proporcionalidade entre o recall e o nivel
de precisao, sendo calculada como o dobro da média harmonica entre eles. As equacoes 3.11

e 3.12 demonstram, respectivamente, a formulacao matemadtica do recall e da métrica Fj.

Up
recall = 3.11)
Up +fn
1 prec xrecall
Fl =2 ﬁ =2l — (312)
recall * prec prec+recall
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Convém observar ainda que, embora a formulagdo matemaética das medidas de de-
sempenho acima mencionadas seja simples de se realizar, a escolha de qual dessas métricas
deve realmente ser considerada para um determinado tipo de problema, pode ser dificil de
fazer na pratica, dada a complexidade de saber o que realmente influencia o0 modelo com
os parametros avaliados. Assim, trabalhos recentes tém buscado novas formas de avaliacdo
dos modelos de deep learning, definindo representacdes esquemadticas dos componentes de

tais valores métricos.

A matriz de tabulagdo cruzada, também conhecida como matriz de confusdo, é um
dos principais meios de se representar de forma grafica e tabulada os diferentes valores de
frequéncia alcan¢ados na classificagdo por um modelo de deep learning. Tal matriz é ob-
tida comparando-se os valores previstos pelo modelo (em relacdo a um conjunto de dados
de teste) com os valores reais, tentando assim delimitar uma relacdo entre acertos e erros
do modelo de modo a delimitar sua de capacidade de generalizacao (HARRISON, 2020). A

Figura 3.7 mostra o layout geral de uma matriz de confusao.

Figura 3.7 - Esquematizacao de uma matriz de confusao para problemas de classificacdo multiclasse.
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Fonte: O autor (2021).

A matriz de confusdao mostrada na Figura 3.7, entretanto, permite apenas a visualiza-
¢do global do desempenho de um modelo neural. Outro meio de representagao, embora ex-
clusivo as métricas de recall e precisao, é a chamada Receiver Operating Characteristic Curve
(ROC), que se d4 por meio da representacdo de uma curva entre os valores dessas métricas
(HARRISON, 2020). A Figura 3.8 apresenta um exemplo da curva ROC, em que a drea sob tal
curva é de 0.79.
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Figura 3.8 — Exemplo de representacao de uma curva ROC.
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Fonte: Retirado de Scikit-Learn (2020).

Visto que as métricas de precisao e recall representam valores que a principio sao
opostos, em que um alto valor de precisao é esperado em contraste a um baixo valor de re-
call (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Assim, para valores de inclinacdo acima
de 45° o desempenho do modelo avaliado é considerado oportuno, tendo o ponto superior
esquerdo como meta ideal. No entanto, para valores inferiores a 45° tal desempenho é con-

siderado insuficiente.
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Capitulo 4

Fundamentacao Tedrica sobre as Redes

Neurais Convolucionais

Neste capitulo é abordado a formulagdo técnica das redes neurais convolucionais,
cujo modelo de rede serd um dos empregados no decorrer deste trabalho. Para tanto, serd
descrito desde a sua concepcao tedrica até a sua descricao topolégica e, posteriormente, a

sua exemplificacdo de implementa¢do computacional na andlise de integridade estrutural.

Entretanto, antes de se introduzir o conceito das CNNs, serd apresentado formal-
mente a operacdo matemadtica de convolugdo, a qual é especialmente utilizada pelas princi-

pais camadas da rede neural supracitada.

4.1 Convolucao Discreta

Em processamento digital de sinais, a convolucao discreta ou simplesmente convolu-
¢do, é uma operacao linear entre dois vetores que resultard na soma interna de seus produtos
locais (DUMOULIN; VISIN, 2016; ZHAI et al., 2016). Essa soma é em func¢ao da superposicao

dos indices e do deslocamento existente entre os vetores.

Segundo Sharma, Jain e Mishra (2018) a aplicacao da técnica de convolu¢dao em matri-
zes, especificamente em imagens, possibilita a abstracdo de suas caracteristicas peculiares

tais como profundidade, bordas, deteccao de formas, dentre outras.

Assim sendo, para se compreender a operacao de convolu¢do em sua totalidade, deve-
se considerar trés vetores x, w e y, de tal forma que esses se correlacionem de acordo com a

equacao (4.1).

m—1

y@) =) x(i+m-k) - wk) (4.1)
k=0

onde x e w correspondem aos vetores que serao convolucionados e y ao vetor resultante da

operacao de convolucao, sendo esse tltimo comumente descrito na literatura como feature
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map (YAMASHITA et al., 2018).

Embora a operacao de convolucao possa ser utilizada em diversas situacoes mate-
maticas, fazendo-se analogia ao tema de redes neurais artificiais e ja antecipando alguns
conceitos das CNNs; o vetor x, descrito na equacao (4.1), representa o sinal de entrada da
camada convolucional, enquanto que o vetor w representa a matriz de filtro (kernel) utili-
zada para a abstracao de caracteristicas (MASSUCATTO, 2018).

Porém, deve-se salientar duas circunstancias importantes dessa formulacdo. A pri-
meira é relacionada a abstracao dos valores de extremidades do sinal de entrada e a segunda

é referente a inversao e ao deslocamento do kernel de abstracao, isto é, do vetor w.

Para se aplicar uma convolugao discreta, o kernel de abstracao deve ser invertido e
centralizado em cada indice do vetor de entrada. Tarefa essa, pode se tornar complexa a
medida que se aproxima dos indices de extremidades, uma vez que estes ndo possuem Vvizi-

nhos e as dimensoes do kernel se mantenham constantes (MASSUCATTO, 2018).

Uma forma de se resolver o problema da inexisténcia de vizinhos nos extremos do
vetor de entrada, e que por si é amplamente utilizada na literatura, é a inclusao de uma
certa quantidade de zeros nas bordas do vetor x. Tal aplicacdo é popularmente conhecida
como padding e possibilita a convolucao dos valores extremos, sem proporcionar grandes
ou nenhuma alteracao no resultado final (MASSUCATTO, 2018; DUMOULIN; VISIN, 2016).

A Figura 4.1 apresenta as dimensdes do vetor x antes e depois da aplicacdo do pad-
ding. Pode-se observar que o vetor sofreu um acréscimo de tamanho na ordem 2p, onde p

é quantidade de zeros aplicados em cada uma das extremidades do vetor x.

Figura 4.1 — Representacdo grafica da operacdo de padding em um vetor x qualquer.

X, | X, | X, X
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Vetor x

010 (X | X | X% | o|e] o] e | %] 010

Vetor x + Padding

p
Fonte: O autor (2021).

Conforme supracitado, no processo de convolucgao entre dois vetores, sendo um deles
o vetor de entrada e o outro o filtro de abstracao, deve-se ter precaucdes quanto ao desloca-
mento entre esses. O deslocamento do kernel de convolucao, denominado na literatura por
stride, regulariza o nivel de abstracao e as dimensoes da resposta final da operacao de con-
volucdo. Sendo assim, o parametro stride € de fundamental importancia para a eficiéncia da
rede neural supracitada (MASSUCATTO, 2018; DUMOULIN; VISIN, 2016).

A Figura 4.2 apresenta o processo de convolucdo entre dois vetores com diferentes
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valores de padding e stride, sendo que estes foram escolhidos aleatoriamente.

Figura 4.2 — Representacao da operacao matemética de convolugdo discreta.
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Fonte: O autor (2021).

Pode-se observar na Figura 4.2 que as dimensdes do resultado da convolucao é de-
pendente tanto da ordem de padding quanto do valor de deslocamento (stride) do kernel de
abstracdo. A aplicagdo da operacdo de convolucao discreta pode gerar a perda de algumas

informagdes, uma vez que a matriz resultante (feature map) é dimensionalmente igual ou
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inferior ao sinal de entrada. No entanto, a sua execucdo leva a detec¢do e a distincdo das

partes mais significantes de um sinal qualquer.
4.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais de Convolucdo (CNN) sdo arquiteturas especiais de aprendizagem
profunda, voltadas ao tratamento e ao desenvolvimento de um conjunto especifico de pro-
blemas da visdo computacional, em especial a classificacao de imagens e dudios (LETTRY ez
al., 2017).

Sua formulac¢do neurobioldgica teve inspiracao na organiza¢ao e no processo como o
cortex visual humano age na abstracao de caracteristicas de um determinado objeto. Para
tanto, as CNNs possuem uma estruturacao hierarquizada de suas camadas de neuronios,
das quais em ao menos uma delas é aplicado a operacao de convolucdao (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Segundo Faria (2018) a arquitetura do coértex visual humano é composta por dife-
rentes niveis celulares de abstracdo, a qual foi essencialmente reproduzida pela arquitetura
CNN. Neste contexto, camadas de niveis mais baixos sao constituidas por modelos convo-
lucionais, que sao responsaveis pela separabilidade das pequenas parcelas de dados. Ja as
camadas de alto nivel sdo compostas por modelos de subamostragem (pooling) e neurdnios
totalmente interligados, os quais sintetizam e classificam as informacgdes que essas peque-

nas parcelas representam.

Camadas convolucionais, além de empregarem convolucoes de seus pesos sindpticos
(pelo uso de filtros de amostragem) apresentam apenas uma conectividade local entre o seu

conjunto de neuronios artificiais e os nucleos de suas entradas.

J& as camadas pooling, apresentam uma conectividade superior as convolucionais e
servem como pontes detalhadas ao modelo de classificacao da rede. Esse, por si, € respon-
savel por catalogar e definir as possiveis saidas da rede, sendo que estas sdo definidas em
classes ou probabilidades de pertencerem a um determinado grupo (KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, 2012).

A Figura 4.3 apresenta a topologia caracteristica de um modelo de rede neural con-
volucional, sendo que nas secoes posteriores serdo abordados, de forma mais detalhada, os

tipos de camadas de neurdnios dessa rede e os seus respectivos dados de entrada e saida.

A classificacdo de um determinado dado amostral, por qualquer que seja o método
classificatério, consiste na distincao da classe a qual ele pertence. Tarefa esta é conside-
rada relativamente facil para um cérebro humano, entretanto, ao se tratar de sua transcricao
em linguagem de maquina, a mesma pode se configurar em uma tarefa complexa (BISHOP,
1995).

Por exemplo, quando uma imagem é amostrada a um computador, 0 mesmo a con-
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Figura 4.3 — Arquitetura caracteristica de uma rede neural convolucional unidimensional.
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Fonte: O autor (2021).

sidera como uma matriz bidimensional (ou tridimensional a depender do seu tipo de colo-
rizacdo) de pixels, onde cada valor da matriz podera variar entre 0 e 255. As redes convo-
lucionais, ao invés de avaliarem toda extensdo da matriz, subdividem-na de forma a extrair
as principais caracteristicas de cada setor, assim reduzindo o nimero de parametros livres a
serem ajustados pela rede e subsequentemente otimizando o seu custo de treinamento (HE
etal., 2016).

Para tanto, as CNNs assumem que na topologia dos dados experimentais, os valores
de indices mais préximos sao bem mais correlacionados do que os valores de indices dis-
tantes. Ideal esse, que justifica a aplicacao da técnica de convolugdo em imagens, dudios e

demais conjunto de vetores.

Feng et al. (2019) aplicaram uma adaptacdo do modelo de rede neural convolucio-
nal, Inception-v3, para detectar danos estruturais em um sistema de jun¢ao-hidrdulica. Para
tanto, imagens de alta-resolugdo (pré-processadas) da estrutura foram utilizadas como en-
trada do modelo e, a partir de um processo de aprendizado por transferéncia, obtiveram

uma precisdo de 96.8% para deteccdo de danos nesse tipo de estrutura.

Ademais, os autores ressaltaram como aspecto importante das CNNs, a sua invarian-
cia a escala, translacdo e a outros tipos de transformacgoes algébricas do conjunto de pixels
amostrados. Isto é, a rede consegue definir e reconhecer os padroes de dados de forma bem
mais abrangente e robusta do que as demais técnicas existentes na literatura (FENG et al.,
2019).
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Ainda, para uma CNN, uma imagem computadorizada (ou outro tipo de dado veto-
rial) pode ser representada por meio de tensores geométricos, os quais descrevem as rela-
¢oOes lineares entre suas coordenadas, valores escalares ou outros tensores da mesma ima-

gem.

Essa possibilidade de retratacdo matematica por meio de tensores, facilitou ampla-
mente a implementacao das redes de convolucdao, bem como otimizou o seu custo compu-
tacional. Tal acontecimento decorre-se também ao desenvolvimento tecnolégico das unida-
des GPUs, sendo essa disponibilidade computacional o principal contraste das atuais CNNs

com os modelos implementados na sua época de criagao (ABADI et al., 2016; FARIA, 2018).

Fukushima (1975) foi o primeiro trabalho a abordar a técnica de convolu¢ao em re-
des neurais artificiais. Todavia, a sua forma de treinamento dos pesos sinapticos, diferen-
temente da que é atualmente empregada, se baseava em principios de aprendizagem nao
supervisionada. Ja o trabalho de LeCun ef al. (1989) foi o primeiro a abordar o atual modelo
de rede neural convolucional utilizado na literatura, o qual serviu de base para a constru-
¢do de outras variantes das CNNs (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014; YADAV; JADHAYV, 2019).

A rede de LeCun et al. (1989) implementava uma arquitetura convolucional supervi-
sionada com treinamento por backpropagation, sendo ela utilizada para a classificacao de
CEPs manuscritos. Porém, salienta-se que as limitacoes de hardware da época limitavam a

operacao do modelo de rede desenvolvido.

4.2.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais sdo constituidas pelo agrupamento de n filtros de abstra-
¢do, em que cada filtro corresponde a apenas um subconjunto ou regido do sinal de entrada
(seja a entrada da propria rede ou a resposta de uma camada anterior). Isto é, os neurénios
que compoe a camada convolucional sdo interconectados a apenas uma parte do sinal de
entrada, sendo que esses coletivamente conseguem varrer toda extensao do mesmo (GO-
ODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; COFRE-MARTEL et al., 2019).

Cada filtro de abstracao é composto por uma grade (a depender de suas dimensoes)
de pesos sindpticos, os quais sdo inicializados de forma aleatéria e posteriormente ajustados
ao decorrer do processo de treinamento por backpropagation (KIM; RAJARAMAN; ANTANI,
2019).

Conforme a operacao de convolucdo, para todos os deslocamentos (strides) dos ker-
nels de abstracdo, o produto de cada elemento sobreposto (entre o proprio kernel e o si-
nal de entrada) é somado de forma a gerar uma determinada parte do feature map, o qual
é definido como o conjunto de todas as caracteristicas mais relevantes para aquela regiao
(YAMASHITA et al., 2018).
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As dimensodes da resposta de uma camada convolucional devem ser definidas de modo
a ndo sobrepor a quantidade de neurénios da camada posterior e podem ser obtidas con-
forme a equacao (4.2),

ny—nig+1

ny = (4.2)

dstride
onde ny, ni e ny sdo, respectivamente, as dimensoes do vetor de entrada, do kernel de abs-

tracdo e da saida final; ja o ds;,i4. € 0 valor de deslocamento do kernel, sendo esse obrigato-

riamente menor que rny.

De modo simplificado, a camada convolucional define as localizagbes das informa-
¢Oes mais significantes de um dado sinal amostral, seja ele uma imagem, dudio ou outro
tipo de dado vetorial. No entanto, a sua capacidade de abstracdo esta diretamente vincu-
lada a certos tipos de paradigmas, tais como a conectividade esparsa, os campos receptivos
locais e o compartilhamento de parametros livres (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A conectividade esparsa é decorrente do fato dos neurénios da camada convolucio-
nal estarem interligados a apenas uma regidao local das camadas adjacentes, uma vez que as
dimensoes do kernel de abstracdo sao dimensionalmente inferiores as medidas do vetor de
entrada. Isto é, diferentemente das redes MLPs (nas quais os neurdnios de cada camada es-
tao totalmente interligados as camadas adjacentes) as camadas convolucionais apresentam
apenas uma relacdo pontual entre seus neurdnios e os neurdnios das camadas adjacentes,
conforme pode ser observado na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Representacdo da conectividade esparsa em camadas convolucionais.

Fonte: O autor (2021).

J& os campos receptivos locais e o compartilhamento de parametros livres sao defi-

nidos ndo pela dimensionalidade do kernel de abstracdo, mas sim pelo seu deslocamento
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em relacdo ao sinal de entrada. Isto é, cada sub-regido do vetor de entrada possuird ligacao
apenas com um unico neuronio da camada sucessora, sendo que a medida que novos des-
locamentos sao efetivados ao kernel de abstracdo, novos neurdnios (adjacentes) sao entdo

ativados.

Ao passo que novos deslocamentos sao executados, alguns neurdnios tendem a com-
partilhar as informacdes do kernel de abstracao para outras regides do vetor de entrada, uma

vez que o filtro se mantenha constante em toda varredura do mesmo.

As Figuras 4.5a e 4.5b apresentam, respectivamente, exemplos de campos receptivos
locais (neurdnios em azul) e o compartilhamento de parametros livres (setas de cores iguais)
entre sub-regides do vetor de entrada.

Figura 4.5 - Ilustracdo grafica de campos receptivos locais e compartilhamento de parametros livres em redes
neurais convolucionais.

(a) Campos Receptivos Locais.

Fonte: O autor (2021).

Ap0s ser realizada todas as convolugoes do sinal de entrada, cada indice da matriz re-

sultante (feature map) é entao ativado conforme uma funcao de ativacdo. Dentre os variados
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tipos de funcdo de ativacao existentes na literatura (Sec¢ao 3.3.1), o mais utilizado em cama-
das convolucionais é a funcao do tipo ReLU, a qual define a transmissao de apenas valores
positivos (KUO, 2016).

4.2.2 Camadas Pooling

As camadas pooling, também conhecidas por camadas de subamostragem ou cama-
das de downsampling, sao modelos especiais de camadas de neurdnios artificiais capazes
de reduzirem a quantidade de parametros livres de um feature map (FARIA, 2018; FENG et
al., 2019).

Estas camadas atuam como se fossem um filtro, possibilitando a transmissao somente
das caracteristicas consideradas mais relevantes (LEE; GALLAGHER; TU, 2016). Deste modo,
parametros desnecessarios sdao descartados durante o aprendizado da rede, o que contribui
também para o controle de overfitting da mesma (O’'SHEA; NASH, 2015).

Na literatura, foi abordada duas possibilidades bdsicas de operagdo para uma camada
do tipo pooling (NAGI et al., 2011; FENG et al., 2019). A primeira, denominada por MaxPoo-
ling, realiza a abstracao de todos os valores méaximos de cada drea do feature map e, subse-
quentemente, desconsidera as demais caracteristicas deste (HIJAZI; KUMAR; ROWEN, 2015;
WU, 2017). Isto é, a técnica abstrai apenas os valores maximos de cada sub-regido, conforme

é exemplificado na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Abordagem de uma camada pooling pelo método de MaxPooling.
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Fonte: O autor (2021).

J& a segunda abordagem conhecida por Average-Pooling ou Mean-Pooling, em con-
traste com a primeira, utiliza-se ndo dos valores méximos de cada sub-regido, mas sim da
média ponderada de todas as caracteristicas que a constituem. A Figura 4.7 apresenta uma

exemplificacdo da saida de uma camada pooling utilizando a abordagem por Average-Pooling.

E possivel notar em ambas as imagens a reducdo da dimensionalidade de parametros
livres, isto €, ocorreu a sintetizacdo das informacdes de alto nivel previamente abstraidas,
sendo que as caracteristicas remanescentes sao descartadas durante o processo de treina-
mento da rede neural (WU, 2017; ZHANG et al., 2018). Tal redugdo, igualmente as camadas
convolucionais, é baseada nas dimensodes e nos deslocamentos dos filtros de abstracao so-
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Figura 4.7 — Abordagem de uma camada pooling pelo método de Average-Pooling.
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Fonte: O autor (2021).

bre as entradas da propria camada pooling, as quais sdo necessariamente caracterizadas por

feature maps resultantes da camada convolucional antecessora.

Ademais, conforme supracitado, deve-se considerar que pelo fato da camada pooling
abstrair apenas as caracteristicas mais relevantes de cada sub-regido (independentemente
de sualocalizacdo); a presenca da mesma possibilita que as CNNs sejam invariantes a escala,
translacao e a outros tipos de transformacoes algébricas no processo de visdo computacio-
nal, em especial na classificacdo de imagens (LEE; GALLAGHER; TU, 2016; INDOLIA et al.,
2018).

A Figura 4.8 apresenta uma esquematizacao da invaridncia de uma camada neural do

tipo pooling, em relacao as transformacdes algébricas de uma imagem qualquer.

Figura 4.8 — Invariancia das camadas pooling as transformacgoes algébricas de imagens.
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Fonte: O autor (2021).

Pode-se perceber que em ambos os casos a informacao abstraida do sinal de entrada
sdo idénticas ou proporcionais, demonstrando assim a propriedade de invariancia das ca-

madas pooling.
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4.2.3 Camadas Totalmente Interligadas

Consideradas como o ultimo componente da arquitetura convolucional, as camadas
totalmente interligadas (ou do inglés Fully Connected Layers) constituem-se como um con-
junto de duas ou mais camadas de neurdnios artificiais, das quais todos os seus neurénios
sdo globalmente interligados aos neurdnios de suas camadas adjacentes (VARGAS; PAES;
VASCONCELQOS, 2016).

Para tanto, toda uma rede neural feedforward é integrada ao final do conjunto de ca-
madas convolucionais e pooling de forma a maximizar o alcance do método classificatorio,
utilizando ao mesmo tempo as informacoes de alto nivel previamente extraidas (VARGAS;
PAES; VASCONCELOQS, 2016).

Para que se posa ser feito o acoplamento das camadas totalmente interligadas, € obri-
gatoriamente adicionado uma subcamada de flattening, ap6s a tiltima camada pooling. Esta
camada é responsével por padronizar o feature map em um vetor coluna, mantendo-se as-
sim a integridade matematica do processo (CHOLLET, 2017). O vetor padronizado pela ca-
mada flatten é entdo utilizado como entrada do modelo classificatério feedforward. A Figura

4.9 demonstra um exemplo de padronizacdo por meio de uma camada do tipo flatten.

Figura 4.9 — Padronizacdo de um feature map por meio de uma camada flatten.
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Fonte: O autor (2021).

Ap6s um feature map ser remodelado pela camada flatten, o mesmo é propagado para
as demais camadas ocultas da rede feedforward e, subsequentemente, a resposta de saida
desta é comparada com uma classe objetivo. Caso a resposta difira significativamente, um

sinal de retorno é propagado para as demais camadas antecessoras e, assim, 0s pesos si-
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napticos da rede sdo entdo ajustados, isto €, otimizados durante o processo de treinamento
(PICZAK, 2015; SHARMA; GRANMO; GOODWIN, 2019).

A resposta da camada totalmente conectada é considerada como a prépria saida da
rede convolucional, a qual pode ser catalogada em classes (resultado deterministico) ou pro-
babilidades de pertencerem a uma determinada classe (resultado probabilistico). Neste tl-
timo, a funcao de ativagdo comumente utilizada na literatura é a do tipo Softmax (Secao
3.3.1), a qual descreve uma distribuicao de probabilidade para a resposta da camada final
(PICZAK, 2015; RAWAT; WANG, 2017; SHARMA; GRANMO; GOODWIN, 2019).
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Capitulo 5

Fundamentacao Tedrica sobre a Rede
LSTM

Este capitulo apresenta a formulagdo técnica da rede LSTM, que também serd usada
no desenvolvimento deste trabalho. Para isso, é discutida brevemente a necessidade de re-
corréncia das informacoes que fluem em neurdnios artificiais, descrevendo as formas atual-

mente implementadas para se realizar esse procedimento.

Posteriormente, é descrita a ideologia utilizada nas arquiteturas recorrentes, passando
por seu processo de treinamento adaptado e concluindo com a descri¢do, propriamente
dita, da arquitetura LSTM.

5.1 Necessidade de Recorréncia no ambito da RNAs

Em geral, para se caracterizar um sistema dindmico, a andlise de seu comportamento
nas condic¢Oes atuais ndo € suficiente, pois seu estado anterior geralmente influéncia o seu
estado atual (MANTOVANI, 2011). Neste contexto, as arquiteturas neurais do tipo feed-
forward nem sempre se tornam aplicaveis, pois elas possuem apenas uma relacdo direta

entre a entrada corrente e a sua respectiva saida.

Assim, com base nesse principio, é necessdrio adicionar as RNAs algumas alteracoes
em sua topologia, que lhes permitem armazenar uma relacdo temporal dos seus estados
anteriores para a sua avaliacao atual (MANTOVANI, 2011; BISPO, 2018).

Entre as varias modificacdes possiveis, duas se destacam, que sdo elas: os atrasos na
entrada da rede e o processo de recorréncia (MANTOVANI, 2011). Atrasos na entrada de
uma RNA consistem basicamente no uso de amostras com dependéncia temporal, que sao
compostas juntamente com seus estados anteriores (ZHAO, 2016), como mostra a Figura
5.1.

Pode-se notar na Figura 5.1, que a aplicacdo da técnica de atraso é realizada apenas
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Figura 5.1 — Exemplificacdo gréfica do processo de atraso na entrada de uma RNA.
tj
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Fonte: O autor (2021).

na entrada geral da rede neural utilizada. Dessa forma, a arquitetura RNA mantém-se do

tipo feedforward, o que facilita o seu processo de implementacao.

Essa alternativa de adaptacao, no entanto, é aplicavel apenas em sistemas de média
complexidade, pois para sistemas de alta complexidade sdo necessdrias estruturas internas
de variacao de estado, o que € alcancado através da aplicacdo de recorréncia entre os neuro6-
nios de uma RNA (MANTOVANI, 2011).

A propriedade de recorréncia, em uma RNA, é dada pela presenca de ciclos entre suas
unidades de processamento, isto é, a saida de um neur6nio da n-éssima camada é utilizada
como entrada para um neuroénio de uma camada de nivel inferior e/ou da prépria camada,
atribuindo uma realimentacdo na arquitetura que servird como um mecanismo de memoria

a curto prazo (LE et al., 2019).

O efeito pratico da recorréncia em RNAs é dinamizar os modelos neurais ao longo
do tempo, fazendo com que as caracteristicas observadas fluam em ambas as direcoes de
propagacdo e, a0 mesmo passo, sendo capaz de abstrair novas informacdes através de para-
metros ja mensurados (WERBOS, 1988). Quando uma rede neural é construida com neuro-
nios retroalimentados, ela é chamada de Rede Neural Recorrente (RNN - do inglés Recur-
rent Neural Network) e é caracterizada como uma topologia do tipo feedback (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986).

5.2 Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo arquiteturas de aprendizagem profunda,
que incluem certos mecanismos de memoria, através do feedback de suas unidades internas
de processamento (LE et al., 2019; ZHANG et al., 2019). Esse recurso, de acordo com Bispo
(2018), oferece as RNNs uma melhor capacidade de reconhecer e prever diferentes tipos de
padrdes em longas cadeias de dados sequenciais (BALDI et al., 2000; ZHAO et al., 2016).
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Assim, conforme descrito na Secao 5.1, elas sdo compostas de neuronios recorrentes
que realizam, a cada interacdo do processo de treinamento, uma retroalimentacao de suas
informacoes abstraidas para outras partes do modelo de rede neural (ZHANG et al., 2019).
Portanto, se o processo de treinamento de uma RNA for considerado como um fluxo de me-
moria a longo prazo, a recorréncia no escopo das RNNs lhes permitird operar em problemas
muito mais complexos, aplicando conjuntamente recursos de longo e a curto prazo (HOCH-
REITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Para melhor elucidar o fluxo de informacdes em uma RNN, a Figura 5.2 demonstra o
processo de recorréncia em um de seus neurdnios caracteristicos (BENGIO; SIMARD; FRAS-
CONI, 1994). Nesta imagem, o neurOnio artificial processa a entrada x(t) para gerar como

resposta o vetor y; (também conhecido como estado da rede no tempo ).

Figura 5.2 — Representacao do processo de recorréncia em um neurdnio artificial.

Vi

Fonte: O autor (2021).

O loop empregado na Figura 5.2 delimita a capacidade de transferir informacoes entre
os estagios de processamento da rede neural. Assim, com base em uma entrada x(¢), com ¢
variando de 1 a 7, a representacdo de todo o processo de aprendizado de uma RNN é dada

de acordo com a Figura 5.3.

Figura 5.3 — Representacao do fluxo de aprendizado em uma RNN.

yt yt yt+I yT

Fonte: O autor (2021).

Na Figura 5.3, o procedimento U é caracterizado apenas como um desdobramento
do processo de aprendizado da RNN, decompondo a sua forma recorrente em uma forma
sequencial (ZHANG et al., 2019; SHERSTINSKY, 2020).
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A medida que novas entradas sdo computadas pela rede neural no instante de tempo
t, uma funcao de ativacao g é aplicada em seu estado anterior (s;—;), mapeando sua contri-
bui¢do para um novo estado (s;) da RNN (BISPO, 2018). Tais estados sao considerados como
os respectivos mecanismos de memoria das redes recorrentes, pois esses sdao responsaveis
por reterem, iterativamente, as informacoes historicas do processo de aprendizado da rede
(ZHAO, 2016).

Ao passo que a operacdo de recorréncia € realizada, a propagac¢ao dos valores internos

de cada componente do neurénio artificial é processada de acordo com a equacao (5.1),

St=8W(w-x¢)+ (U-s¢-1))
(5.1)
Ye=@(s;+Db)

onde u é dada como uma matriz de transicdo do estado oculto anterior (s;—1), g € ¢ sdo
funcoes de ativacdo (tipicamente nao-lineares) e s; é atualizado com base em sua entrada

atual e no estado anterior do neurénio avaliado.

5.3 Treinamento de uma RNN por Backpropagation Through
Time

Conforme discutido na Sec¢do 3.3.3, a eficiéncia de uma RNA é alcancada por meio de
seu processo de treinamento interativo, no qual os parametros do modelo sdao otimizados
(usando o método do Gradiente Descendente) para se obter a melhor resolucao do problema
avaliado (HOCHREITER et al., 2001).

No método do Gradiente Descendente, a responsabilidade do erro é fragmentada en-
tre os parametros da RNA, por meio de suas derivadas parciais, para minimizar sua magni-

tude em cada iteragdo do processo de treinamento (SHERSTINSKY, 2020).

As RNNs, no entanto, sao dadas também em func¢ao do seu estado oculto (s;), que
por sua vez é obtido recorrentemente pelo seu estado anterior (s;—;) (HOCHREITER; SCH-
MIDHUBER, 1997). Dessa forma, a regra da cadeia exercida pelo algoritmo de backpropa-
gation também deve ser decomposta em seu estado temporal s;, uma vez que este ndo é

considerado constante.

Por esse motivo, para as camadas intermedidrias, o algoritmo de retropropagacao
apresentado na Sec¢do 3.3.3 é parcialmente modificado, levando em consideracdo a regra

da cadeia de acordo com a equacao (5.2),

0Ej; _ OEj,  O0Yjkir O@jkir OSjkit
OWjkir ~ OYVjkit OPjkir OSjkir OWijkis
(5.2)
0Ejr _ OEj, OYjkit Ogjkit _ OSjki
OSjkir ~ OYjkir O&jkir OSjkit OSjki(t-v)

onde v representa o indice para o qual o estado oculto sera retro-propagado.
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Devido a essa modificacao, o algoritmo de retropropagac¢do passa a ser considerado
como Backpropagation Through Time (BTT) (LE et al., 2019). A adaptacao do processo de
treinamento, atribuida pela equacao (5.2), permite agregar a dependéncia dos ntucleos de
recorréncia presentes nas RNNs, o que se torna de especial interesse na andlise de vetores

sequenciais, tais como séries temporais e cadeias de palavras (BISPO, 2018).

Deve-se notar, no entanto, que, para longas sequéncias de valores, os gradientes me-
didos pelo BTT tendem a se tornar nulos, pois sdo propagados recursivamente até que o
indice de tempo ¢ se torne 0, o que favorece o chamado Vanishing Gradient Problem (HO-
CHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; ZHAO et al., 2016; SHERSTINSKY, 2020). Tal eventuali-
dade causa uma incapacidade no modelo de aprender novas informacdes do conjunto de
dados, uma vez que os seus pesos sindpticos e bias ndo se ajustam assertivamente durante
o processo de treinamento (HOCHREITER, 1998).

Assim, nos ultimos anos, diversas solucdes foram propostas para se evitar a anulacao
do gradiente, criando versoes especializadas das RNNs (LE et al, 2019). Uma das mais not6-
rias e amplamente utilizadas é conhecida como Long Short-Term Memory (LSTM), que sera

descrita em mais detalhes na préxima secao.
5.4 Arquitetura LSTM

A arquitetura LSTM é um modelo de rede neural recorrente desenvolvido em 1997
pelos cientistas da computacdao Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber, a fim de resolver
o problema do desaparecimento do gradiente descendente, quando um grande volume de
dados sequenciais é avaliado (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; ZHAO, 2016; LE et al.,
2019). Para isso, o fluxo de erro calculado durante o processamento da rede € mantido cons-
tante através da inclusao de unidades especiais em seus neurdnios caracteristicos. Essas

unidades sdo popularmente conhecidas como portdes (gates) (ZHANG et al., 2019).

Os portoes de uma LSTM permitem que a rede neural ajuste assertivamente os seus
pesos sindpticos, a0 mesmo tempo em que trunca o gradiente quando as informagdes nao
sdo mais necessarias. Tal procedimento simboliza uma forma de esquecimento por parte da
LSTM, que evita o cancelamento de certas partes do seu processo de treinamento (SANTANA
etal., 2018).

Como toda arquitetura RNN, as redes LSTMs possuem a capacidade de memorizar
algumas informacdes dos seus estados anteriores ao longo do tempo (LE et al, 2019). No
entanto, deve-se notar que a arquitetura LSTM consegue ndo apenas memorizar, mas tam-
bém controlar o tempo em que estas informacgoes permanecem durante o processo treina-
mento, conseguindo criar um mecanismo de memoria de longo prazo muito mais eficiente
que uma RNN normal (WOLLMER et al., 2013; LE et al., 2019). Esse atributo é obtido através

de um dos portdes dos neurdonios LSTM, o chamado forget gate.
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Em geral, os neurdnios (também conhecidos como células ou blocos de memdria) de
uma rede LSTM sdo compostos individualmente por 3 portdes, que sao eles: o portao de es-
quecimento (forget gate), o portao de entrada (input gate) e o portdo de saida (output gate)
(LI et al., 2018). Todos eles possuem uma fung¢ao de ativacao para controlar as informacgoes
que fluem em cada sentido da célula (SANTANA et al., 2018), possibilitando sua esquemati-

zacao de acordo com a Figura 5.4,

Figura 5.4 - Esquematiza¢do de uma célula LSTM.

forget gate input gate output gate

St—l

Fonte: Adaptado de Le et al. (2019).

Conforme mencionado, o forget gate controla quais informacoes serdao mantidas pela
célula LSTM, sendo, consequentemente, também responsével por eliminar as informacoes
desnecessdrias de estados anteriores, o que contribui para o processo de aprendizado da
rede (SANTANA et al., 2018; LE et al., 2019). Para esse fim, trés entradas sao apresentadas a
unidade, que sao elas: um vetor de entrada atual (x;), um vetor de estado anterior (s;—1) €
um vetor de saida da célula anterior (y;—;). A partir dai, cada vetor é multiplicado pela sua

respectiva matriz de peso e acrescentado ao bias (YAN, 2016).

Ap6s o célculo de propagacao usual dentro do forget gate, o resultado é entao passado
através de uma funcdo de ativacao bindria (¢g), onde a saida 0 representa um processo de
esquecimento dos dados avaliados e a saida 1 representa a retidao das informacoes para uso
futuro (SANTANA et al., 2018).

O portao de entrada (input gate), por outro lado, é responsavel por atualizar a cé-
lula LSTM no momento atual, sendo esse procedimento baseado nos valores de entrada da
célula no instante de tempo ¢ e no seu estado anterior s;_; (mensurado pelo portdo forget
gate) (BISPO, 2018; LI et al., 2018). Dessa forma, o fluxo de informacao dentro desta unidade

é controlado de acordo com a equacao (5.3),

st=@o(Wo - [¥e=1, X1+ b) - (se=1 + @1 (Wh - [yi=1, x:] + b)) (5.3)
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onde g e ¢, geralmente sao fungdes nao lineares e W; sdo matrizes de pesos avaliadas em
cada parte da estrutura da célula. Na literatura, as funcoes Sigmoide e TanH sao comumente
usadas para representar os componentes ¢q e @1, respectivamente (BISPO, 2018; LI et al.,
2018).

A saida (y;) da célula LSTM é obtida por meio do output gate, o qual utiliza-se de
uma funcao sigmoidal para determinar quais dos valores de estado serdao lembrados para
a mensuracdo de sua resposta final. Estes valores, sdo entdo multiplicados a um reajuste
(exercido pela aplicagdo de uma func¢do TanH sobre o estado da célula s;), de forma a gerar

a saida para a préxima célula (ZHAO, 2016).

Uma rede neural de memoria a longo prazo é composta de vdrias células de proces-
samento, que sao dispostas em camadas para formar a arquitetura LSTM (BISPO, 2018; LI
et al., 2018). Esse modelo de rede neural tem sido amplamente aplicado nos tltimos anos,
principalmente no tratamento da linguagem natural e na anélise de séries temporais (BALDI
et al., 2000; ECK; SCHMIDHUBER, 2002; GERS; ECK; SCHMIDHUBER, 2002; GRAVES et al.,
2008; SUTSKEVER; MARTENS; HINTON, 2011; RAO; SPASOJEVIC, 2016; NOWAK; TASPINAR;
SCHERER, 2017; BISPO, 2018; PAWADE et al., 2018; SIAMI-NAMINI; TAVAKOLI; NAMIN,
2018; SUBRAMANIAN et al., 2018; WANG et al., 2018; LUAN; LIN, 2019; ELSWORTH; GuT-
TEL, 2020; KAREVAN; SUYKENS, 2020; SANTHANAM, 2020). No entanto, estudos adicionais
sobre a aplicabilidade dessa arquitetura no monitoramento da integridade estrutural ainda

se fazem necessarios.
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Capitulo 6

Modelagem Computacional de Técnicas
de Aprendizagem Profunda Aplicadas
ao Monitoramento de Integridade

Estrutural

Esta contribuigdo se concentrard na implementacado de redes neurais convolucionais
e redes LSTM através do uso do pacote Keras, interno a biblioteca Tensorflow, que permite
a construcdo e a manipulacdo de camadas neurais em forma de pilha, facilitando a sua im-

plementacdo e fluxo de processamento.

Assim, o presente capitulo aborda uma modelagem introdutéria dessas arquitetu-
ras em apoio ao método de SHM por impedancia eletromecanica, pontuando os principais

componentes utilizados e os recursos necessarios.

Com o auxilio da arquitetura CNN, uma tarefa de classificacdo binaria de danos serd
empregada em vigas de aluminio, analisando a sensibilidade da combinacao desta rede neu-
ral com a técnica de impédancia em relacao as alteracoes ambientais da etapa de aquisi¢ao
de dados. Quanto a arquitetura LSTM, esta serd empregada para se realizar a previsao do
nivel de corrosdo em vigas de aco, mediante o desgaste por 4cido cloridrico, auxiliando tam-

bém o diagnéstico de vida estrutural deste tipo de sistema.

A modelagem empregada em cada arquitetura, entretanto, caracteriza-se por ser sim-
plificada, uma vez que servira apenas para subsidiar um contexto de aplicacdo para os de-

mais experimentos que serao detalhados no capitulo posterior.

6.1 Tensorflow

O Tensorflow é uma biblioteca de codigo aberto, escrita em python, que foi lancada

em 2015 pela equipe do Google Brain Research Group, para estudos de machine learning
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e redes neurais profundas (GOLDSBOROUGH, 2016; AGARWAL, 2018). Seu principal dife-
rencial estd na maneira como os dados sao processados, pois os célculos sdo realizados na
forma de grafo orientado (RAMPASEK; GOLDENBERG, 2016).

Nesse sentido, os vértices do grafo representam as operacoes matemadticas e as ares-
tas representam os tensores (matrizes de dados multidimensionais) que fluem entre as suas

respectivas operacoes numéricas (FERRI, 2016; ALBOY, 2019).

Além disso, como vantagem do tensorflow, pode-se citar o fato dele ser executavel em
uma ou mais unidades CPUs e/ou GPUs, o que expande significativamente a sua gama de
aplicacoes (ROUHANTI, 2019; TENSORFLOW, 2020).

6.2 Exemplificacdao daImplementacao Computacional de uma
CNN para a Deteccao de Danos Estruturais em Assinatu-

ras de Impedancia Eletromecanica

6.2.1 Procedimento Experimental

A fim de facilitar o entendimento da implementacdo de uma CNN em linguagem
python, e ja introduzindo-a em um contexto de monitoramento da integridade estrutural,
toma-se como exemplo a classifica¢do das assinaturas de impedancia eletromecanica de 3

vigas de aluminio geometricamente idénticas (500 x 38 x 3.2mm).

Para tanto, cada uma das estruturas utilizadas foi monitorada em duas diferentes con-
dicoes de integridade (com dano e sem dano) e em 3 temperaturas de aquisicao (0°C, 10°C e
20°C). Assim, o condicionamento experimental aqui adotado objetiva verificar a capacidade
de deteccdo de danos em estruturas sujeitas a variacdao de temperatura, fazendo-se uso da

arquitetura CNN.

A aquisicao das assinaturas de impedancia foi realizada por intermédio de um trans-
dutor PZT (20mm de diametro por 1mm de espessura) acoplado a 100mm de distancia de
uma das extremidades de cada estrutura analisada. Ja a forma da simulacao do dano se deu
pela a adicao de massa aos 3 sistemas estruturais (3 porcas variando de 0.6 —2.2g coladas a
380mm de distancia do adesivo PZT). A Figura 6.1a e 6.1b apresentam, respectivamente, as

3 vigas de aluminios utilizadas e as condicoes de dano a elas impostas.

Para que se pudesse devidamente analisar as estruturas, essas foram submetidas a
uma condi¢do de contorno (apoio simples) na qual espumas de poliestireno foram utilizadas

a fim de minimizar a influéncia de ruidos durante a fase de aquisicao.

Alteracoes nas condicdes ambientais durante o processo de aquisicao podem provo-

car pequenas modificagdes nas assinaturas de impedéancia eletromecanica. Dessa forma,
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na literatura, esforcos tém sido realizados a fim de minimizar possiveis erros no prognos-
tico estrutural (AFSHARI, 2012; RABELO et al., 2017a; RABELO et al., 2017b; TSURUTA et al.,
2017).

Figura 6.1 — Estruturas utilizadas como objeto de estudo.

(a) Sistema Estruturais (Vigas de Aluminio + Pastilha PZTs).

Fonte: O autor (2021).

Nesta investigacao, para que se pudesse delimitar e controlar os 3 diferentes niveis de
temperatura foi utilizada uma camara climética da série Platinous EPL-4H, que se encontra
disponivel no laboratério LMest do curso de Engenharia Mecanica da Universidade Federal
de Uberlandia. A Figura 6.2 apresenta graficamente o modelo da camara climatica utilizada

neste trabalho.

Figura 6.2 — Camara Climética Platinous EPL-4H.

Fonte: O autor (2021).

As camaras climaticas da série Platinous EPL-4H siao baseadas no BTHC (Balanced

Temperature and Humidity Control), que emprega uma balanca termodinamica para o seu
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controle dos parametros de temperatura. O volume operacional do modelo utilizado é de
aproximadamente 900L (= 100x100x90cm) e possui a capacidade de controle da tempera-

tura para um range de —35°C a 180°C.

J& para a construcao, treinamento e validacdo do modelo CNN foram coletadas ao
todo 20 assinaturas de impedancia eletromecanica para o estado de baseline (condicao in-
tegra da estrutura) e 80 assinaturas para o estado danificado, totalizando assim em um mon-

tante de 900 amostras para avaliacdo (300 referentes a cada uma das vigas).

O range de frequéncia empregado na aquisicao das assinaturas de impedancia foi de
68 — 77k Hz com passo de 4.5Hz e um total de 2000 pontos amostrais. Vale ressaltar ainda,
que a faixa de frequéncia utilizada foi escolhida por meio de um processo de tentativa e erro,

a fim de subsidiar um predominio para o método de otimizacao por busca aleatéria.

Objetivando delimitar a melhor faixa de varredura para a identificacdo da presenca
de danos, dentre a parcela de frequéncia pré-escolhida, o método de otimizacao por busca
aleatoria foi aplicado ao conjunto das assinaturas de impedancia eletromecanica. Tal pro-
cedimento, tomou-se por base a metodologia imposta por Bento et al. (2017), que se utiliza
da métrica de dano RMSD (Secao 2.4.1) como comparativo da melhor faixa de frequéncia a

ser monitorada.

Assim, com a aplicacao do método de otimizagdo por busca aleatoria, a faixa de frequén-
cia escolhida passou a ser de 71kHz a 75kHz com um total de 888 pontos amostrais. As

médias das assinaturas de impedancia podem ser observadas na Figura 6.3.

Figura 6.3 — Médias das assinaturas de impedancia de cada grupo avaliado.
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Fonte: O autor (2021).
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6.2.2 Construcao dos Modelos CNNs

No intuito de delimitar a melhor arquitetura CNN para o problema em questao, inici-
almente deve-se identificar o tipo e as dimensoes dos dados de entrada que serdo utilizados
na rede. Assinaturas de impedancia eletromecénica sao vetores bidimensionais, onde se
tem os sinais de impedancia eletromecéanica no dominio da frequéncia. Tal fenomeno pode
ser modelado, desta forma, por uma 2D CNN através do uso de seus dois parametros. No
entanto, se considerarmos um range de frequéncia padronizado a todas as amostras avali-
adas, uma outra abordagem unidimensional poderé ainda ser realizada, utilizando-se para

isso apenas os valores da impedancia medida no transdutor.

Neste trabalho, em razao das amostras consideradas serem medidas no mesmo range
de frequéncia (71 -75k Hz), sera empregado uma andlise unidimensional das assinaturas de
impedancia eletromecanica utilizando uma arquitetura 1D CNN de 4 camadas. Desse modo,
a topologia usada serd composta por uma camada convolucional, uma camada pooling (do
tipo MaxPooling) e duas camadas totalmente conectadas, conforme é apresentado na Figura
6.4.

Figura 6.4 — Arquitetura neural convolucional implementada no experimento.

input: [i_sample, 888, 1]

Camada de Entrada ontpat: | Lsample. 585 1)
A4

10 1 input: [i_sample, 888, 1]

Camada: Conv1D output: |[i_sample, 652, 100]

v

input: | [i_sample, 652, 100]

2° Camada: Maxpooling1D

output: | [i_sample, 326, 100]

v

. input: | [i_sample, 326, 100]
1° Ajuste: Dropout

output: | [i_sample, 326, 100]

v

input: | [i_sample, 326, 100]
Sub-camada: Flatten

output: [i_sample, 32600]
\ 4
input: [i_sample, 32600]
3° Camada: Dense -
output: [i_sample, 10]
v
input: [i_sample, 10]
4° Camada: Dense -
output: [i_sample, 2]
v
. input: [i_sample, 2]
2° Ajuste: Dropout -
output: | [i_sample, 2]

Fonte: O autor (2021).

o«

Convém destacar na Figura 6.4, que os passos denominados por “1° Ajuste”, “Subca-
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mada’ e “2° Ajuste” ndo foram inclusos a contagem das camadas utilizadas, visto que estes,
por sua finalidade, aplicam apenas um pré-ajuste no conjunto de pesos sindpticos (GUL-
GEC; TAKAC; PAKZAD, 2017). Além disso, a dimensdo i_sample representa o tamanho do
lote de amostras avaliado durante a iteracdo i da fase de treinamento (embora cada uma

dessas amostras seja processada separadamente para ajustar os pesos sindpticos da rede).

Para se inicializar a construcdao do modelo de rede neural convolucional no python,
deve-se inicialmente importar a biblioteca Tensorflow para a memoria do sistema e, sub-
sequentemente, estanciar e empilhar a primeira camada (entrada) do modelo CNN. Esse

processo pode ser realizado por meio da execu¢do dos comandos abaixo:

>> import tensorflow as tf
>> entrada = tf. keras.layers.Input(shape=(888,1))

Nesta contribuicdo foram empregados todos pontos amostrais das assinaturas de im-
pedancia eletromecanica. Dessa forma, o sistema de inferéncia desenvolvido passa a agre-
gar mais graus de liberdade, o que proporciona maior confiabilidade ao método classifica-
torio.

Para que pudesse ser introduzida toda a extensao das assinaturas de impedancia no
modelo CNN, foi implementado uma camada de entrada com 888 neuronios. Assim, cada
ponto amostral possui seu respectivo neurénio de entrada, possibilitando a convolucao en-

tre as assinaturas de impedancia eletromecéanica e os filtros de abstracao.

Como passo seguinte a construcdo da camada de entrada, deve-se empilhar alterna-
damente as demais camadas convolucionais e pooling ao modelo CNN, de modo a elaborar

a arquitetura de rede a ser desenvolvida.

Ao todo existem trés tipos de camadas convolucionais previamente implementadas
no pacote Keras, que sao elas: a ConvlD, a Conv2D e a Conv3D. Todavia, todos os tipos de
camadas convolucionais executam as mesmas funcoes e processos matematicos, diferindo-

se apenas no numero de dimensdes em que se € convoluido os dados (CHOLLET, 2017).

Conforme mencionado, serd aplicado apenas uma anélise unidimensional nas assi-
naturas de impedancia eletromecanica. Logo, para a implementacao da rede foi utilizada
uma camada convolucional 1D com 100 filtros de abstracao, onde cada filtro possuia uma

dimensao de 237 pesos sindpticos escolhidos aleatoriamente.

A implementacdo da camada convolucional desenvolvida nesta secao obedeceu a se-

guinte formulacao do Tensorflow no IDE do python:

>> rede_cnn = tf.keras.layers.ConvlD(filters=100,
kernel _size=237,
strides=1,

padding="valid ’,
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use_bias=True,

activation="relu’) (entrada)

onde os parametros fornecidos a fung¢ao sao, respectivamente, o nimero de filtros utilizados
para convolugdo, o comprimento do kernel de abstracao, o deslocamento linear do kernel, o
tipo de padding, a utilizagdo de bias na camada convolucional e a funcao de ativacao utili-

zada.

Para o processo de convolucdo, o deslocamento entre os kernels de abstracao e os
dados de entrada foi atribuido como passo 1, de modo a avaliar todos os possiveis pontos
amostrais. No entanto, nao foi atribuido a acdo de padding (‘valid’), visto que os dados de

extremos das assinaturas utilizadas ja eram nulos.

Apos ter sido realizado todas as convolucoes dos sinais de entrada pela camada con-
volucional, foi aplicado nos seus feature maps uma funcao de ativacao do tipo ReLu. O
emprego dessa fun¢do tem por objetivo a normaliza¢do dos resultados de cada feature map,
possibilitando assim apenas a propagacao dos valores positivos dos dados de saida da ca-

mada antecessora.

Vale ressaltar que todos os parametros empregados na modelagem da camada con-
volucional foram escolhidos de forma a analisar uma melhor parcela dos sinais utilizados,

sendo esses dependentes especificamente de cada caso sob investigacao.

Ainda, devido a aplica¢do dos parametros anteriormente citados, pode-se observar
na Figura 6.4 uma reducao de 26% na quantidade de dados a serem avaliados pela camada
pooling. Tal paradigma contribui ndo apenas para o seu custo computacional, mas também
auxilia na abstracao e separabilidade dos dados pelo método classificatério (WANG ef al.,
2019).

Conforme a Secdo 4.2.2, o acoplamento de uma camada de subamostragem a um
modelo CNN ¢, principalmente, dependente quanto ao tipo de func¢do a ser imposta por
essa mesma camada, sendo ela variante entre o valor médximo ou médio de cada sub-regido

do feature map.

Neste trabalho, a camada pooling adotada no modelo CNN empregou somente fil-
tros de ordem 2 na abstracao das caracteristicas de impedancia, sendo mantido somente o
maior valor alcancado para cada uma das dreas analisadas do feature map. Desta maneira,
para as camadas consecutivas, apenas 50% dos dados de entrada da camada pooling serao

propagados.

A funcao do python utilizada para o acoplamento da camada pooling no modelo CNN

é dada conforme seguir:

>> rede_cnn = tf.keras.layers.MaxPoollD(pool_size=2)(rede_cnn)
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onde o tnico parametro fornecido a funcao é a dimensionalidade da janela de inspecdo, a

qual é correspondente ao tamanho da sub-regido do feature map a ser avaliada.

J& para se acoplar as camadas totalmente interligadas ao modelo CNN, foi implemen-
tada duas outras subcamadas de ajuste, sendo uma de dropout e a outra de flatten. Tal apli-
cacao, visa ajustar computacionalmente os dados de resposta da camada pooling, para que

assim os mesmos sejam utilizados como entrada do modelo feedforward.

Devido a dimensionalidade dos dados de saida da camada pooling ser significativa,
foi adicionado ao modelo classificatério duas camadas totalmente conectadas. A primeira
camada do tipo densa foi implementada com dez neurdnios, de modo a possibilitar uma

reducao nos parametros ajustaveis da tltima camada.

A arquitetura CNN implementada nesta contribuicdo tem por finalidade catalogar as
assinaturas de impedancia em dois estados, com dano e sem dano. Dessa forma, a camada
de resposta do modelo passa a possuir apenas dois neurdnios, dos quais suas saidas repre-
sentam a probabilidade de pertencerem, respectivamente, as classes com dano (ativacao do

segundo neurdnio) e sem dano (ativacdo do primeiro neuronio).

Para que a camada de saida responda a probabilidade de cada amostra pertencer a
um determinado grupo foi utilizada nas camadas totalmente conectadas a funcao logistica
Softmax. Essa funcao realiza a distribuicao dos dados de entrada, classificando-os quanto
a sua similaridade com cada uma das classes alvo pré-delimitadas (CHOLLET, 2017). Dessa
forma, a configuracdo dos parametros utilizados para se implementar as camadas total-

mente conectadas é dada conforme a seguir:

>> rede_cnn = tf.keras.layers.Dropout(0.2)(rede_cnn)

>> rede_cnn tf.keras.layers.Flatten () (rede_cnn)

>> rede_cnn = tf.keras.layers.Dense(units=10,

activation="softmax’)
(rede_cnn)

>> rede_cnn

tf.keras.layers.Dense(units=2,
activation="softmax’)

(rede_cnn)

Apoés a topologia neural ser desenvolvida, deve-se realizar o armazenamento e a cons-
trucdo do modelo CNN com os parametros de otimizacdo e ajuste dos pesos sinédpticos. Tais
parametros definem o modo como o algoritmo de treinamento acessard e regulard os atribu-
tos livres do modelo implementado, além de delimitar qual serd a funcado de perda utilizada

para a identificacao do erro absorvido pela rede.

Para se realizar a constru¢do de um modelo CNN, por meio da biblioteca Tensorflow,

deve-se digitar os seguintes comandos no IDE do python:



Capitulo 6. Modelagem Computacional de Técnicas de Aprendizagem Profunda Aplicadas ao Monitoramento
de Integridade Estrutural 94

>> model = tf.keras.models.Model(entrada, rede_cnn)
>> otimizador = tf.keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=0.001,
rho=0.8)
>> loss_function = tf.keras.losses.BinaryCrossentropy ()
>> model.compile (optimizer=otimizador,
loss=loss_function,

metrics=["accuracy’])

A fungdo “Model” efetua o sequenciamento e a constru¢do das camadas neurais que
compoem a rede, sendo esse processo baseado nos tensores pré-definidos. Ja a func¢ao
“Compile” realiza a configuracdo dos processos de treinamento e aprendizagem da arqui-
tetura neural, sendo delimitado a funcao de perda e o método de otimizacdo conforme os

parametros a ela fornecidos.

Neste experimento, é utilizado a funcdo de perda Binary Crossentropy e o método
de otimizacao RMSprop (Probabilistic Root Mean Square), visto que estes exibem uma boa
eficiéncia em problemas de classificacdo (GULGEC; TAKAC; PAKZAD, 2019). Ainda, convém
destacar nesta secao que a taxa de aprendizado () e o fator de decaimento do gradiente (p)
foram definidos mediante a realizacdo de experimentos prévios, visto que estes influenciam

diretamente na performance do processo de treinamento neural (CHOLLET, 2017).

Apos ser executado todo o processo de construcado e configuracdao do modelo CNN,
parte-se para a etapa de treinamento e aprendizado da rede, na qual o modelo é ajustado de
acordo com as amostras de treinamento e valores alvos a ele fornecidos. Para se realizar o

treinamento de uma CNN no python, usa-se a fungao fit, conforme é apresentado a seguir:

>> history = (NN. fit (amostras_treinamento,
target_treinamento,
batch_size=2,

epochs=40)

Nessa funcdo também é passado a quantidade de amostras utilizadas para a atuali-
zacao dos pesos sindpticos (batch size) e o total de épocas (epochs) para treinamento. Todo
esse historico processual, é entdo armazenado em uma estrutura de dados a fim de propi-
ciar andlises posteriores, tais como a verificacdo da curva de aprendizado e a medi¢do da

acuracia obtida.

Destaca-se que um modelo CNN foi construido e treinado para cada estrutura de viga
individualmente, a fim de possibilitar a previsdo de danos estruturais. Dessa forma, das
300 assinaturas de impedancia para cada modelo, foram removidas 30 amostras aleatérias
para testes e as 270 amostras remanescentes foram consideradas para treinar e construir o

modelo anteriormente descrito.
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6.2.3 Resultados e Conclusoes Prévias da Implementacao

Conforme citado, durante o processo de treinamento, foi utilizada a funcao de perda
Binary Crossentropy para verificar a precisao de resposta das redes. Todos os modelos alcan-
caram uma funcao de perda de cerca de 0.221, representando uma pequena diferenca entre

o resultado e os grupos-alvo, relacionados a complexidade do problema.

Posteriormente, o algoritmo de otimizacdo RMSprop calculou os pesos ajustados de
cada rede. As precisdes obtidas no final desta etapa foram de aproximadamente 85.74%,

89.40% e 95% para as estruturas de viga n°1, n°2 e n°3, respectivamente.

Depois que os pesos foram ajustados, as redes treinadas foram avaliadas pelo uso das
amostras de teste como entrada dos modelos. Assim, cada modelo contou com 10 execu-
¢Oes para todas as 30 amostras em lote. Como resultado, todos os trés modelos obtiveram
diferentes graus de probabilidade de deteccao de danos. A Figura 6.5a, 6.5b e 6.5¢ apresenta

um histograma de todos os testes realizados.

Figura 6.5 — Histograma com os resultados dos testes impostos a cada modelo.

(a) Resultado dos testes para a estrutura n°1.
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(b) Resultado dos testes para a estrutura n°2.
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(c) Resultado dos testes para a estrutura n°2.

Estrutura n® 3

250 | Mediana: 0.97442

100 |

Frequéncia Absoluta

0.82 0.84 0.86 0.88 09 092 094 096 0.98 1

Probabilidade de Deteccéo

Fonte: O autor (2021).

De acordo com a Figura 6.5a, a probabilidade de deteccao de danos pelo primeiro
modelo CNN (estrutura n°1) varia de 84% a 100%. Este grafico inclui todas as condicoes
de integridade avaliadas (baseline e dano) no teste. Dado que a distribuicao dos resultados
claramente ndo segue uma distribuicao normal, avalia-se a sua mediana (que é um melhor

parametro para comparacao de grupos), cuja qual atingiu um valor de 98.83%.

A Figura 6.5b ilustra o histograma para o modelo da estrutura n°2, sendo que resul-
tados semelhantes foram obtidos para o segundo modelo, com uma probabilidade de de-
teccdo de danos de 81% a 100%, com uma mediana de 97.49%. Finalmente, o ultimo his-
tograma apresenta a probabilidade de deteccdo de danos para o terceiro modelo (estrutura
n°3), variando de 81% a 100%, com mediana de 97.44%.

Nessa avaliacao inicial todos os modelos CNNs desenvolvidos atingiram uma proba-
bilidade de deteccao de danos maior que 97%, significando uma boa capacidade de classifi-
cacao de danos para as trés estruturas utilizadas. Assim, vale ressaltar que, embora o modelo
empregado nesta contribuicdo seja simples (composto por apenas uma camada convolucio-
nal e pooling), os resultados alcangados sao favordveis a aplicacao desta técnica de machine

learning no método SHM por impedancia eletromecanica.

Ainda, uma vez que a temperatura ambiente € muito relevante para a técnica SHM
baseada em impedéancia, mudando as amplitudes de suas assinaturas de impedancia eletro-
mecanica, esse resultado especifico demonstra a capacidade dos modelos em separar danos
e assinaturas primitivas, independentemente da temperatura, sendo muito relevante para a

metodologia proposta.
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6.3 Exemplificacao daImplementacao Computacional deuma

rede LSTM para a Previsao da Severidade de Danos Estru-

turais em Vigas de Aco Sob Acao Corrosiva

6.3.1 Procedimento Experimental

Para se executar o processo de implementacdo de uma rede LSTM em linguagem
python, duas vigas de aco geometricamente idénticas (300 x 50 x 3.2mm) foram consideradas
sob acdo corrosiva controlada. Essa condi¢do experimental foi formulada com o objetivo de
se verificar alteracdes nas assinaturas de impedancia, resultantes ao processo de corrosao

das estruturas, analisando-se a progressao de severidade nas mesmas.

Assim, a elaboracao experimental aqui adotada objetiva verificar a capacidade de pre-
visdo da magnitude de falhas estruturais em vigas de aco sujeitas a corrosao por dcido clori-
drico (HCL), fazendo-se uso da arquitetura LSTM.

A aquisicdo das assinaturas de impedancia foi realizada por intermédio de um trans-
dutor PZT (30mm de didmetro por 2mm de espessura) acoplado a 50mm de distancia de

uma das extremidades de cada estrutura analisada.

Para se avaliar adequadamente as duas vigas de aco sob condicdes similares de cor-
rosao, todas as medicdes ocorreram com o0s corpos de prova na forma bi-apoiada, sendo
delimitado regioes contornadas (bercos) para a aplicacao, subsequente, de 4cido em cada
uma das estruturas separadamente. A Figura 6.6 mostra as vigas usadas no procedimento

experimental adotado nesta secao.

Figura 6.6 — Vigas de aco utilizadas no experimento de corrosdo por HCL.

Fonte: O autor (2021).

A regido (berco) de aplicacao do HCL, em cada estrutura, foi definida com uma di-
mensdo de 32mm de largura por 44mm de comprimento, posicionada a 150mm de dis-
tancia do seu respectivo adesivo PZT. A concentracdo do 4cido utilizado é de 36.5%, sendo

que a aplicacdo do mesmo em cada estrutura foi realizada por meio de gotejamento, o que
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permitiu uma melhor otimiza¢do do processo de aquisicdo, em relagdo a outras formas de

aplicacdo presentes na literatura, como a aplicacao por névoa corrosiva.

A ordem de coleta das assinaturas de impedancia e aplicacdo do 4cido HCL nas es-
truturas monitoradas foi definida de acordo com o Quadro 6.1, na qual foram coletadas 30
medic¢Oes das assinaturas de impedancia para cada conjunto de severidade avaliado, tota-
lizando assim um montante de 240 amostras (120 referentes a cada uma das vigas) para a

constru¢do do modelo neural.

Medicdo | Aplicacdo do Acido HCL | Estado de Integridade Avaliado
#1 — Baseline
Sim
#2 - Dano #1 (24h ap6s 1° Aplicacao)
Sim
#3 - Dano #2 (24h ap6s 2° Aplicacao)
#4 - Dano #3 (48h apos 2° Aplicacao)

Fonte: O autor (2021).

Quadro 6.1 — Sequenciamento das coletas e grupos de integridade avaliado na implementacao do experimento.

As assinaturas de impedancia foram monitoradas em uma faixa de frequéncia de 30 —
100k Hz, com passo de 10.02Hz e um total de 6980 pontos amostrais, cada um dos quais

sendo calculado com referéncia a 512 médias.

Ao todo, foram considerados 4 niveis de integridade das estruturas avaliadas, que sao
eles: uma condicao integra das vigas de aco (baseline) e trés outras condi¢des apds a corro-

sao parcial do material pela aplicacao do acido HCL.

Todos os experimentos com os corpos de prova foram realizados em ambiente en-
clausurado por grades, mas sujeito ao ambiente externo, propiciando variagoes de tempe-
ratura e umidade nas vigas monitoradas. Tal formulacao foi realizada para se aproximar os
testes experimentais das condicoes reais de operacado desse tipo de estrutura. Dessa forma,
deve-se notar que as alteracdes nas assinaturas de impedancia avaliadas podem depender
tanto das caracteristicas do processo progressivo de corrosao quanto das condi¢des ambi-

entais (temperatura e ruido) da fase de aquisicao.

Assim, para minimizar os efeitos da variagdo de temperatura nas assinaturas de impe-
dancia, foi aplicado um algoritmo de compensacao da temperatura conhecido como Método
do Deslocamento Efetivo em Frequéncia por Andlise de Correlagdo, o qual realiza pequenos
ajustes (horizontais e verticais) nas assinaturas de impedancia, a fim de maximizar o coefi-

ciente de correlacao entre os grupos de sinais avaliados (RABELO et al., 2017a).

Apo6s compensar os efeitos da variagdo de temperatura nas assinaturas de impedan-

cia, a métrica de dano RMSD (equacao 2.9) foi implementada para uso posterior na cons-
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trucdo do modelo neural LSTM. Esse indice métrico foi utilizado como entrada no modelo
neural, pois fornece uma melhor identificacao da progressao de severidade do dano, além

de permitir a aplicagdo mutua das técnicas de atraso e recorréncia.
As Figuras 6.7a e 6.7b mostram as assinaturas de impedancia e os grupos de indices
métricos antes e depois da compensacao de temperatura.

Figura 6.7 — Médias das assinaturas de impedéancia de cada nivel de severidade e seus respectivo valores de
métrica RMSD.
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Fonte: O autor (2021).
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6.3.2 Construcao do Modelo LSTM

Nesta contribuicdo, um modelo LSTM de duas camadas (Figura 6.8) serd utilizado
para prever a severidade da corrosao nas estruturas monitoradas, usando apenas os valores

da métrica de dano RMSD como entrada do modelo neural.

O emprego desta formulacao decorre do fato de que, em problemas de corrosao, o
nivel de severidade estrutural obtido pelo cdlculo das métricas de dano tende a aumentar
ao longo do tempo, possibilitando o uso de tais valores na modelagem do fend6meno. Assim,
diante do exposto, a arquitetura neural utilizada serd composta por apenas uma camada

LSTM e uma camada totalmente conectada, sendo esta expressa de acordo com a Figura 3.

Figura 6.8 — Arquitetura neural LSTM implementada no experimento.

input: [i_sample, 3, 1]

Camada de Entrada

output: |i_sample, 3, 1]

A 4

1° Camada: LSTM

input: |i_sample, 3, 1]

output: | [i_sample, 120]

A 4

input: |i_sample, 120]

2° Camada: Dense

output: [i_sample, 1]

A 4

Camada de Saida

input: [i_sample, 1]

output: [i_sample, 1]

Fonte: O autor (2021).

Conforme destacado por Millstein (2018), a modelagem de uma rede neural usando o
pacote Keras é realizada através do sequenciamento de camadas tensoriais, em que funcoes
protétipos sao empilhadas a fim de se construir a arquitetura neural. Assim, a modelagem
usada neste estudo de caso seguiu a mesma formulagdo apresentada na Se¢do 6.2.2, para as
camadas de entrada e totalmente conectada, variando apenas os seus respectivos parame-

tros de implementacao.

J& para a realizacdo do processo de recorréncia, foi utilizada uma camada LSTM com
120 nucleos de memoria, na qual as suas funcoes de ativacdo ¢ (ativagdo da célula) e ¢,

(funcdo de recorréncia) foram definidas de acordo com o seguinte comando:

>> rede_cnn = tf.keras.layers.ISTM(units=120,
activation="tanh’,
recurrent_activation="sigmoid’,

use_bias=True)

Em decorréncia do presente estudo de caso ser avaliado como um problema de re-
gressao, a funcao de perda RMSE e o método de otimizacdo conhecido como Adam foram
utilizados para configurar o modelo neural, pois apresentam uma melhor eficiéncia quando

comparados a outros métodos e funcoes disponiveis (GULLI; PAL, 2017).
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Também vale destacar que, como na Sec¢ao 6.2, um modelo LSTM foi construido e trei-
nado para cada estrutura de viga separadamente, visando-se validar a metodologia imposta
nesta contribuicdo. Assim, dos 120 valores métricos de cada modelo, 48 amostras sequen-
ciais foram removidas para teste e as 72 amostras remanescentes foram consideradas para

treinar e construir o modelo neural anteriormente descrito.

Ainda, vale ressaltar que tanto a técnica de atraso quanto a de recorréncia (fornecida
pela formulacdao do modelo LSTM) foram aplicadas, conjuntamente, ao grupo de dados ava-
liado. Entretanto, para se introduzir a técnica de atraso no presente processo experimental,
foi necessario que cada ponto de previsao utilizasse suas respectivas unidades anteriores da
série, 0 que causou uma reducdo do nimero de pontos a serem incorporados na constru¢ao

do modelo.

Assim, considerando um nivel de atraso j = 3, o ntimero final de pontos a serem utili-
zados no modelo sdo, respectivamente, 45 valores para teste e 69 amostras para treinamento

darede.
6.3.3 Resultados e Conclusoes Prévias da Implementacao

Conforme mencionado, durante o processo de treinamento, a funcdao RMSE foi uti-
lizada para verificar a precisao de resposta das redes. Todos os modelos alcancaram uma
funcdo de perda de cerca de 0.0109, representando uma pequena diferenca entre o resul-

tado esperado e os valores-alvo, relacionados a complexidade do problema.

Posteriormente ao cdlculo do erro, o algoritmo de otimizacdao empregado (Adam)
ajustou os pesos sindpticos de cada rede. A precisdo obtida no final desta etapa foi de apro-

ximadamente 90.42% e 90.22% para as estruturas de viga n°1 e n°2, respectivamente.

Figura 6.9 — Relagdo entre os dados previstos pelos modelos neurais LSTM e os valores-alvo pré-delimitados.
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(b) Estrutura n°2.
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Fonte: O autor (2021).

Ap6s o ajuste dos parametros locais de cada modelo, as redes treinadas foram avali-
adas pelo uso das amostras de teste como entrada dos modelos neurais. Como resultado,
todos os modelos obtiveram diferentes graus de precisao na previsao da severidade estrutu-

ral de cada viga investigada.

As Figuras 6.9a e 6.9b mostram a comparacao entre os resultados previstos e os valo-
res reais de cada viga individualmente e, a partir delas, pode-se observar que a modelagem
utilizada nesta contribuicdo conseguiu obter uma boa precisdo em relacao a previsao de
severidade estrutural em vigas sujeitas a acdo corrosiva por acido cloridrico. Tal precisao
atingiu um nivel de 96.1% para os dados de teste do modelo n°1 e 92.68% para os dados de

teste do modelo n°2.

Assim, embora a arquitetura LSTM empregada nesta secao seja simples (composta
por apenas uma camada recorrente), os resultados alcancados mostraram-se favordveis a

aplicacao da técnica no método SHM por impedéancia eletromecanica.
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Capitulo 7

Técnicas de Deep Learning
Supervisionadas Aplicadas ao
Monitoramento de Integridade

Estrutural de um Sistema Rotativo

Em continuidade ao estudo da aplicabilidade das arquiteturas CNN e LSTM em su-
porte ao método de impedancia eletromecanica para o monitoramento de integridade es-

trutural, duas novas abordagens experimentais sdo avaliadas no presente capitulo.

Em uma primeira instancia (Secao 7.1), uma nova topologia convolucional sera uti-
lizada para se avaliar a integridade de um sistema rotativo, verificando a sensibilidade das
CNNs quanto a um novo tipo de perturbagdo, que é a velocidade de operacao da estrutura.
Ademais, diferentemente da disposi¢cdao empregada na Secao 6.2, o presente estudo de caso
aplicard uma analise multiclasse do problema de deteccao de danos, avaliando simultanea-

mente dois diferentes tipos de anomalia na operacao do rotor.

Por outro lado, em um segundo momento (Sec¢do 7.2), as assinaturas de impedancia
adquiridas neste mesmo procedimento experimental serdo entdo reorganizadas, de forma
a simular virtualmente algumas condi¢des de manutencdo, deteccao de falhas e mudancga
habitual da velocidade de operacao do rotor. Tal reestruturacao do conjunto de dados visa
construir uma série temporal caracteristica do processo de inspec¢do desse tipo de sistema,
possibilitando o emprego da arquitetura LSTM como método de predi¢do da condicao de

integridade da estrutura avaliada.

Considerando a importancia associada ao monitoramento de sistemas rotativos, seja
por razoes de seguranc¢a ou econdmicas, a capacidade de identificar o estado de integridade
estrutural desses sistemas, bem como a habilidade de prever sua necessidade de manuten-
¢do, torna-se de especial interesse em problemas de engenharia. Logo, os estudos de caso

analisados neste capitulo visam contribuir para esse propdsito.
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7.1 Deteccao de Anomalias em Sistemas Rotativos usando a
Arquitetura CNN

7.1.1 Procedimento Experimental

Conforme observado no prefacio deste capitulo, um rotor sob diferentes condicoes
de operacao serd utilizado como estrutura hospedeira, a fim de se detectar a presenca de
anomalias neste tipo de sistema. Para tanto, o método de impedancia eletromecanica sera
empregado como forma de monitoramento e a arquitetura CNN como um estimador de
condi¢do de integridade estrutural. A Figura 7.1 mostra o sistema de rotor avaliado como

objeto de estudo nesta secao.

Figura 7.1 - Sistema estrutural avaliado quanto a integridade estrutural sob diferentes condi¢des de operacao.

Fonte: Retirado de Tsuruta et al. (2017).

Pode-se observar que o sistema mecanico utilizado foi composto por um eixo de aco
flexivel (800mm de comprimento por 17mm de diametro), o qual é sustentado em certas
posicoes latitudinais por meio de dois rolamentos de rolos cilindricos e conectado, em uma
de suas extremidades, a um motor DC de 0.5HP (Varimot© - modelo BN90OM). A interagdo
entre o motor elétrico e o eixo foi minimizada por meio de um acoplamento especial, cha-
mado de Lami-Torqg (GTG 402 x 100), da empresa Acoplast©.

Além disso, dois discos rigidos (150mm de diametro por 20mm de espessura) e uma
polia de rotor de aluminio (140mm de didametro por 20mm de espessura) também foram
acoplados ao sistema, para que condi¢oes de desbalanceamento do rotor pudessem ser si-

muladas a partir de tais componentes.

J& para a coleta das assinaturas de impedancia, trés sensores PZTs foram fixados ao
eixo do rotor, utilizando-se de adesivo epdxi conforme mostrado na Figura 7.2. Por sua vez,
cada um desses transdutores era composto por trés pastilhas piezoelétricas (10mm de com-
primento, 3mm de largura e 1mm espessura) que foram conectadas eletricamente em pa-
ralelo. No entanto, para o transdutor #2 uma configuragdo diferente foi adotada, acoplando

quatro pastilhas PZTs em um tinico componente paralelo (Figura 7.2).
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Figura 7.2 — Esquematizacao das dimensoes e posicionamento dos transdutores piezoelétricos em relacao aos
componentes do rotor.
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Fonte: Adaptado de Tsuruta et al. (2017).

Alocalizacao de cada transdutor, em relacdo aos demais componentes do rotor, pode
ser observada também na Figura 7.2. Essa disposicao foi formulada com base em resultados

prévios da andlise modal sobre o sistema mecanico a ser avaliado (TSURUTA et al., 2017).

A Figura 7.3a mostra o anel deslizante (modelo Michigan Scientific’s S-Series Slip Ring
- C556019) que foi utilizado para conectar o sistema de aquisicdo (Figura 7.3b) a todos os
sensores piezoelétricos. Tal anel é capaz de transferir sinais elétricos de pecas estéticas para
pecas rotativas (e/ou vice-versa), com pouco nivel de ruido e mesmo quando rotacionadas a
uma alta velocidade de inspecao; tornando assim a configuracdo aqui adotada aplicavel ao

monitoramento de integridade estrutural de sistemas rotativos.

Figura 7.3 — Anel deslizante e sistema de aquisi¢cdo empregados na coleta das assinaturas de impedancia.

Fonte: Retirado de Tsuruta et al. (2017).

A faixa de frequéncia usada no método de impedancia foi de 130 —300kHz, com

passo de 17Hz e um total de 10.000 pontos amostrais. Vale ressaltar ainda que essa faixa
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de frequéncia foi escolhida com base na sua densidade de picos e com o objetivo de se de-

tectar a presenca de danos incipientes.

A presente sec¢do visa verificar a capacidade de deteccdao de danos em um rotor sob
diferentes condicdes operacionais. Dessa forma, foram avaliados quatro estados de inte-
gridade (baseline, danificado e 2 condi¢des de desbalanceamento) da estrutura em estudo,
cada um dos quais monitorado em até trés velocidades (600rpm, 900rpm e 1200rpm) de

operacao.

Para o primeiro ensaio, foi verificada uma condi¢do de falha da estrutura hospedeira,
em que uma porca de a¢o (massa de 4.89g) foi fixada na superficie do eixo de aco flexivel
(Figura 7.4a). Em seguida, duas outras condi¢oes de desbalanceamento do rotor também
foram monitoradas, adicionando-se massa a um dos discos rigidos (Disco n° 1) da estrutura,

conforme mostrado nas Figuras 7.4b e 7.4c.

Figura 7.4 — Condicdes de dano simuladas sobre o rotor.

Fonte: Adaptado de Tsuruta et al. (2017).

O posicionamento dessas condicdes de perturbacao em relacao ao sistema de rotor
pode ser verificado na Figura 7.2, onde D#1 representa a localiza¢do da condicao de dano,
Db#] representa a localizagdo da primeira condicdo de desequilibrio e Db#2 representa a

localiza¢do da segunda condicao de desequilibrio, em que Db#1 é igual a Db#2.

Para fins de simplificacdo, a Tabela 7.1 apresenta um resumo das configuracoes ex-
perimentais adotadas neste trabalho para a coleta das assinaturas de impedéancia eletrome-
canica. Em geral, 30 repeticoes dessas assinaturas (para cada condi¢do de integridade es-
trutural) foram monitoradas na faixa de frequéncia especificada, totalizando assim em um

montante de 360 sinais para avaliacao.

As assinaturas de impedancia monitoradas apresentaram um nivel de ruido inerente
ao proprio processo de coleta de dados, uma vez que a transmissao desses dados é baseada
na transposicao de um sistema rotativo para um sistema estatico. Assim, para reduzir a in-
fluéncia desses parametros na construcao dos modelos neurais, o filtro Savitzky-Golay de

ordem 3 e tamanho de janela 101 foi aplicado aos sinais.
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Tabela 7.1 — Configuracgdes experimentais adotadas para a obtencao das assinaturas de impedancia do rotor.

Condiggio Estrutural Velocidade de Operacao Classe fle Condicao
(rpm) Estrutural Avaliada no Modelo CNN
Baseline 600 0
Baseline 900
Baseline 1200 0
D#1 600 1
D#1 900 1
D#1 1200 1
Db#1 600 2
Db#1 900 2
Db#1 1200 2
Db#2 600 2
Db#2 900 2
Db#2 1200 2

Fonte: O autor (2021).

Ademais, em concordancia com a Secdo 6.2 e no intuito de reduzir o custo compu-
tacional dispendido na elaboracao (treinamento e validacao) dos modelos neurais convolu-
cionais, o método de otimizagdo por busca aleatéria também foi aplicado as assinaturas de
impedancia desta secao, a fim de se selecionar a melhor banda de frequéncia para monitorar

a integridade estrutural.

O procedimento de otimizacao da faixa de frequéncia aplicado as assinaturas de im-
pedancia nesta secao também foi baseado na formulagao de Bento et al. (2017), em que a
métrica de dano RM SD é usada como uma fungdo objetivo, selecionando a faixa de frequén-
cia que melhor expde a separabilidade entre os grupos danificados e a assinatura de referén-
cia do sistema. Assim, com a aplicacao do método de otimizacao por busca aleatoria, a faixa
de frequéncia escolhida passou a ser de 232.01k Hz a 250.71k Hz, com um total de 1100 pon-

tos amostrais.

Ressalta-se que a assinatura de referéncia usada no processo de otimizacao foi base-
ada na média de todas as assinaturas de impedancia para a condi¢do de baseline, indepen-
dentemente da velocidade de operacao do rotor. A Figura 7.5 mostra as médias das assina-
turas de impedancia coletadas para cada um dos estados de integridade, em relagdo ao PZT
#1. Como as caracteristicas qualitativas para o PZT #1 sdo semelhantes, em termos de avali-
acao, para o PZT #2 e PZT #3. Assim, por uma questdo de brevidade, apenas as assinaturas

de impedancia deste transdutor sdo apresentadas no trabalho.
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Figura 7.5 — Médias das assinaturas de impedéancia coletadas para o PZT #1.
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Fonte: O autor (2021).

Deve-se observar que as médias dos sinais observados na Figura 7.5 para os demais
estados, foram igualmente calculadas independentemente da velocidade de operacdo do
rotor. Ainda, nota-se a existéncia visual de variacoes de magnitude e frequéncia nos sinais
monitorados. Tais variacoes podem ser decorrentes de mudancas estruturais, como a pre-
senca de danos, ou das condicdes operacionais da estrutura hospedeira, como variacao de
temperatura e velocidade de rotacao do rotor. Assim, métodos computacionais de abstracao
de padrodes sdo necessdrios para se verificar corretamente a presenca de falhas nesse tipo de

sistema.

7.1.2 Construcao dos Modelos CNNs

Tendo em vista que, como na Secdo 6.2, as assinaturas de impedancia deste estudo de
caso também foram monitoradas em uma mesma faixa de frequéncia, que é de 232.01kHz
até 250.71k Hz; portanto, serd efetuada apenas uma avaliacao unidimensional de todo con-
junto de dados.

Para isso, uma topologia 1D CNN de 6 camadas foi desenvolvida e implementada
separadamente para cada PZT mensurado. Essa topologia foi baseada na composicao de
uma rede neural profunda, a qual possui como componentes: uma camada de entrada, uma
camada convolucional, uma camada pooling (do tipo Average Pooling) e trés outras camadas

totalmente conectadas, conforme mostrado na Figura 7.6.
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Figura 7.6 — Arquitetura neural convolucional usada no estudo de caso desta secao.
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Fonte: O autor (2021).

Ressalta-se que, assim como no problema anterior, as etapas Dropout, Flatten e Add
nao foram também consideradas na contagem destas camadas neurais, uma vez que estas
servem apenas como fun¢oes de manipulacao e tratamento de dados durante a fase de trei-

namento.

Além disso, através da Figura 7.6, pode-se observar que a etapa de Dropout foi des-
vinculada do fluxo normal de processamento da rede. Esta situacao insere uma perturbacao
no processamento da rede durante sua etapa de treinamento, buscando assim evitar possi-
veis condicoes de overfitting do modelo. Ainda, destaca-se que todos os pontos de amos-

tragem das assinaturas de impedéancia sdo considerados como entrada da arquitetura CNN.
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Tal configuragdo, além de introduzir mais graus de liberdade ao problema, tornando sua
modelagem mais tangivel em termos de monitoramento da integridade estrutural, evita a
necessidade de definir antecipadamente caracteristicas univocas do estado de integridade,
como o uso de métricas ou etapas de pré-processamento, tornando o modelo responsavel

por esta finalidade.

A camada de entrada do modelo CNN, nesse sentido, foi formulada com 1100 neurd6-
nios sinédpticos, cada um dos quais representava um ponto de frequéncia especifico da as-
sinatura de impedancia. Em seguida, uma camada Conv1D foi formulada com 6 filtros de
abstracao (kernels) e posteriormente acoplada ao modelo. Cada filtro de abstracdo nesta
ultima camada era composto por 31 pesos sindpticos escolhidos aleatoriamente e o seu pro-

cesso de construcao se baseou nos principios da Secado 6.2.2.

Para o processo de convolucdo, o deslocamento entre os kernels de abstracao e os
dados de entrada foi atribuido como passo 3 (ou seja, stride = 3), a fim de se abstrair separa-
damente as principais partes do sinal de impedancia. Essa abstra¢do atingiu uma reducao
de 67.54% dos dados de entrada, convertendo-os em um vetor representativo de 357 pontos

amostrais para cada filtro de abstracao.

Conforme mencionado, a saida da camada convolucional foi entdao acoplada a um
subprocesso Dropout, a fim de se introduzir uma perturbacao nos dados de entrada durante
o treinamento do modelo. J4 na camada pooling desta secao, também foram utilizados ker-
nels de tamanho dois, mantendo assim a média dos dados observados em cada feature map.
Logo, apenas 50% dos dados de entrada sdao propagados para as camadas consecutivas, in-

troduzindo uma segunda reducao da dimensionalidade observada.

Ap6s a camada pooling, trés outras camadas totalmente conectadas foram inseridas
no modelo neural, uma vez que a dimensionalidade dos dados de entrada ainda era relati-
vamente consideravel (1068) para cada amostra de impedancia eletromecanica. A primeira
camada densa era composta por 81 neurdnios artificiais, enquanto que a segunda camada
representava apenas um terco desses neurdnios, ou seja, tal camada era composta por ape-

nas 27 neurdnios.

Visto que o presente estudo de caso objetiva identificar a presenca de danos estrutu-
rais em um sistema de rotor, independentemente das condi¢ées ambientais de trabalho e
de sua velocidade operacional. Dessa forma, a saida do modelo foi designada por meio de
uma camada totalmente conectada de 3 neurdnios, em que cada neurdnio representava a
probabilidade de a amostra em questao pertencer a uma determinada classe de saida. Tais
classes, foram designadas de acordo com a coluna “Classe de Condi¢do Estrutural Avaliada
no Modelo CNN” da Tabela 7.1.

Portanto, para garantir que a camada de saida responda a probabilidade de cada as-

sinatura de impedancia pertencer a um grupo, a funcao de ativacao logistica softmax tam-
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bém foi usada nesta secao. Conforme mencionado, esta funcao classifica a distribuicao de
entrada de dados de acordo com sua semelhanca com cada classe-alvo pré-estabelecida,
permitindo assim que os modelos desenvolvidos identifiquem a presenca de certos tipos de

anomalia (falha e desbalanceamento) no funcionamento do rotor.

7.1.3 Resultados e Analise do Estudo de Caso

A fim de verificar a capacidade de generalizacao dos modelos neurais desenvolvidos
em relacdo a avaliacdo e a predicdo para novos dados de impedancia, o conjunto de sinais
monitorado durante a fase de instrumentacao (Secao 7.1.1) foi separado em dois subcon-
juntos para cada PZT, sendo um para o treinamento da rede (contendo 270 assinaturas es-
colhidas aleatoriamente) e o outro (contendo as 90 assinaturas remanescentes) para fins de

teste e validacao desta.

Portanto, considerando que a escolha de cada assinatura pertencente a cada conjunto
foi feita de forma aleatoéria, a formulacdo desses conjuntos caracterizou-se por ser desequi-
librada em relagdo as classes avaliadas, ou seja, o nimero de amostras consideradas em
cada classe nao é proporcional. Assim, embora a situacdo descrita implique em uma maior
complexidade no processamento dos modelos (uma vez que os torna mais sensiveis a certas
caracteristicas das assinaturas de impedancia), a mesma faz com que esses se aproximem
das condicoes reais de seu funcionamento, visto que em situacdes concretas de monitora-
mento, a aquisicao simétrica de sinais para os diferentes estados observados nem sempre é

viavel.

Além disso, para verificar a repetibilidade e o desempenho das redes neurais convo-
lucionais desenvolvidas na Se¢do 7.1.2, quanto a aleatoriedade introduzida na formulacao
de seus pesos sindpticos, um total de 20 repeticoes das etapas de construcdo, treinamento
e validacao de cada modelo foi executado para cada PZT avaliado. Isso ajuda a identificar a
sensibilidade da metodologia imposta quanto a inicializa¢do dos hiperparametros da rede
neural, subsidiando assim uma posterior tomada de decisao referente a eficacia desses mo-

delos e garantindo a visualizagdo de possiveis casos de underfitting.

Os resultados das principais métricas de avaliagdo de um modelo neural (Se¢do 3.3.5)
para as 20 repeticoes formuladas nessa se¢do podem ser visualizados na Tabela 7.2, na qual

se encontram os valores para cada um dos PZTs avaliados.

Da Tabela 7.2, pode-se verificar que a rede neural convolucional desenvolvida para
cada pastilha PZT obteve bons resultados métricos quanto a predicdo dos dados de teste,
alcancando 0.89 (métrica F; da 13° execucao do PZT #3) como valor minimo de tais indica-

dores.
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Tabela 7.2 — Métricas alcancadas para as 20 repeticoes dos modelos IDCNN para todos os PZTs avaliados.

PZT #1 PZT #2 PZT #3
Execucdo Acurdcia Precisdo Recall F1 Acuricia Precisdao Recall F1 Acuricia Precisao Recall F1
#1 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#2 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#3 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#4 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#5 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#6 0.93333  0.93333 0.91304 0.91296 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#7 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#8 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#9 0.97778  0.97333 0.97222 0.97162 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#10 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
#11 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000

#12 0.96667  0.96154 0.95833 0.95737 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 0.93333  0.93103 0.91667 0.91392

#13 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 0.92222  0.92222 0.90278 0.89906
#14 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#15 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 0.95556  0.95062 0.94444 0.94303
#16 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#17 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#18 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#19 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000
#20 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000

Média 0.99389  0.99341 0.99218 0.99210 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 0.99056  0.99019 0.98819 0.98780

Mediana 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000  1.00000 1.00000 1.00000

DesvioP.  0.01628  0.01698 0.02103 0.02115 0.00000  0.00000 0.00000 0.00000 0.02311  0.02379 0.02889 0.02989

Fonte: O autor (2021).

Ainda, constata-se que tais modelos obtiveram como média das 20 repeticoes um va-
lor de precisao de 99.34% na classificacdo das assinaturas coletadas pelo PZT #1, 100% para
as assinaturas coletadas pelo PZT #2 e 99.02% para as assinaturas coletadas pelo PZT #3, ob-
tendo 0.01628, 0.0000 e 0.02379 como desvio das precisdes alcangadas nessas 20 repeticoes
dos trés modelos, respectivamente. Assim, tais valores mostram a eficiéncia da arquitetura
CNN no que diz respeito a classificacao dos sinais de impedancia, nos pardmetros especifi-

cados nesta contribuicao.

Além disso, assim como na Sec¢do 6.2, durante cada fase do treinamento, uma fung¢ao
de perda de entropia cruzada foi aplicada as respostas da rede para verificar sua acurdcia em

relacdo aos valores alvo e o algoritmo RMSprop (Root Mean Square Propagation) foi utilizado
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para ajustar, posteriormente, 0s pesos sindpticos.

A curva caracteristica dos valores da funcao perda obtida no pior condicionamento
da Tabela 7.2, ou seja, na 13° execucdao do modelo referente ao PZT #3, pode ser visualizada
na Figura 7.7, sendo também possivel notar uma reducao considerdvel no erro observado,
onde o valor final alcancado foi de 0.07567. Por uma questao de brevidade, apenas a curva
da funcao de perda desse condicionamento é apresentada nesta contribuicdo, embora para

outras execucoes, estados semelhantes dessa curva possam ser exibidos.

Figura 7.7 — Fungao de perda alcancada para o 13° modelo CNN do PZT #3 durante a sua etapa de treinamento.
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Fonte: O autor (2021).

Na Figura 7.7, pode-se observar que quando o modelo atinge a 20° época, o ajuste dos
parametros sindpticos da rede é quase desprezivel, pois a magnitude do erro observado é
significativamente pequena. Assim, mesmo que nas configuracoes de cada rede neural con-
volucional utilizada, o niimero de épocas predefinidas fosse 100, o procedimento de EarlyS-
topping (Secao 3.3.4) foi aplicado a fim de se interromper o processo de treinamento, bem

como evitar uma possivel condicao de overfitting do modelo.

Como ultima tratativa e a fim de demonstrar graficamente a eficicia dos modelos
neurais implementados nesta contribui¢cdao, os mesmos foram validados usando tanto a ma-
triz de confusao sobre os dados previstos por cada modelo quanto produzindo a curva ROC

dessas previsdes, comparando-as com os valores alvos (targets) pré-estabelecidos.

Assim, também por questdes de brevidade e considerando a pior condicao de pre-
cisao alcancada na Tabela 7.2, ou seja, a 13° execuc¢do do modelo 1IDCNN do PZT #3 (cuja
precisao avaliada é de 92%), a matriz de confusdo adquirida na classificacao das assinaturas

de teste deste experimento é dada conforme a Figura 7.8.
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Figura 7.8 — Matriz de Confusdo dos valores previstos pela 13° execu¢ao modelo IDCNN do PZT #3.
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Fonte: O autor (2021).

Em uma analise global verificada pela Figura 7.8, nota-se que o modelo desenvolvido

é totalmente sensivel as classes de dano e desbalanceamento, atingindo 100% de acerto para

essas classes quando avaliadas no modelo. No entanto, para a classe de baseline, uma parte

das assinaturas de impedancia foi classificada erroneamente como condi¢do de dano (falso

negativo). Esta situacao pode ser decorrente tanto da variabilidade inerente ao préprio con-

junto de amostras selecionadas do grupo de assinaturas de baseline, ocasionando erros de

andlise desta classe pelo modelo, quanto pela baixa quantidade de amostras avaliadas no

treinamento (visto que a selecdo destas amostras ocorreu de forma aleatéria) ou pela pre-

senca de ruidos ainda existentes ap6s a aplicacdo do filtro Savitzky-Golay.

A Figura 7.9, por outro lado, mostra a curva ROC obtida a partir da comparacgdo entre

as classes previstas e os valores alvo predefinidos.

Figura 7.9 — Curva ROC dos valores previstos pela 13° execu¢do modelo 1IDCNN do PZT #3.
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Fonte: O autor (2021).
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Observa-se na Figura 7.9 que as inclinag6es de ambas as trés curvas ROC se aproxi-
mam do estado 6timo desta métrica (que é a posicdo (0,1) do eixo cartesiano), sendo que a
relagdo entre os valores de v, e f, previstos alcangaram um magnitude minima de drea sob
a curva de 0.85, isto é, min(AUC) = 0.85.

Assim, com base no que foi exposto nesta secao, pode-se verificar a eficiéncia e a sen-
sibilidade dos modelos neurais convolucionais em termos de monitoramento da integridade

estrutural em um rotor sob diferentes condi¢oes de operacao.

Nesse sentido, e avaliando-se conjuntamente os resultados da Secao 6.2, entende-se
que o uso da arquitetura IDCNN em apoio ao método de SHM baseado em impedéancia ele-
tromecanica torna-se de grande aplicabilidade, possibilitando com um certo nivel de pre-
cisao a delimitacdo dos estados de integridade estrutural dos sistemas avaliados, indepen-
dentemente das condi¢des ambientais e operacionais aplicadas ao experimento durante a

etapa de aquisi¢ao dos sinais de monitoramento.

Concluindo, através da metodologia proposta pode-se reproduzir um modelo de in-
feréncia de falhas estruturais nas condi¢oes aqui apresentadas, cuja principal caracteristica
é o aproveitamento de mais informacoes sobre a estrutura hospedeira, levando em consi-
deracdo todos os pontos da assinatura da impedancia ao invés do seu calculo da métrica de
dano, que é adotada por outras metodologias encontradas na literatura, permitindo assim

uma maior veracidade para o diagnéstico estrutural.

7.2 Predicao da Condicao de Integridade de Sistemas Rotati-

vos usando a arquitetura LSTM

7.2.1 Procedimento Experimental

O monitoramento periédico dos sistemas rotativos € vital na drea de engenharia, de-
vido a questdes financeiras e de seguranca associadas a sua quebra abrupta e a paralisacao
da producao (SANT’ANNA, 2007). Desta forma, o desenvolvimento de técnicas e modelos
capazes de predizer o momento exato em que os componentes deste tipo de sistema devem
ser reparados é especialmente interessante; pois permite uma abordagem de manutencao

preditiva em detrimento a corretiva, uma vez que essa é, geralmente, menos onerosa e agil.

Ainda, outro fator igualmente relevante nesse contexto é a capacidade assistencial
que tais técnicas e modelos proporcionam ao controle de produc¢do, permitindo sua pro-
gramacao e planejamento mesmo quando as estruturas monitoradas se encontram em con-
di¢oes ndo ideais. Um exemplo desse cendrio é a reducdao no desempenho de maquinas
rotativas quando expostas a situacoes de desequilibrio, causando perda de qualidade dos

produtos a serem produzidos ou limitando-os em sua quantidade.
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Assim, para simular um condicionamento no qual etapas de manutencao sao aplica-
das ao fluxo de processamento da estrutura de rotor (avaliada na Secao 7.1.1), foi delimi-
tada uma configuracao virtual dos sinais de impedancia para descrever uma situagdo real de
operacao do sistema. Tal situacao incluiu ndo s6 algumas mudancas na velocidade do rotor,
para a execucdo de diferentes tarefas sob diferentes durezas de matéria-prima, mas também

o desbalanceamento e danos inerentes a execucao dessas tarefas.

Nesse sentido, a elaboracao experimental adotada nesta contribuicao visa verificar
a capacidade de predicdao da magnitude das falhas estruturais em maquinas rotativas por
meio da arquitetura LSTM. Isto viabiliza a tomada de decisdao, quando da identificacao de
falhas estruturais, além de permitir a percep¢ao de momentos criticos durante o funciona-

mento do rotor, nos quais os danos sao intensificados e a produgdo vigente é reduzida.

O sequenciamento virtual das condicoes de integridade avaliadas nesta sec¢do, em re-
lacdo aos sinais de impedancia monitorados previamente da estrutura de rotor da Secao
7.1.1, podem ser visualizados no Quadro 7.1, em que uma série de 22 estados de integridade

do sistema hospedeiro foi formulada.

Estado | Velocidade Condicao Avaliada em Relaga@o ao Estado Anterior
Baseline 900 Condigao Inicial
Baseline 600 Alteracdo da Velocidade
Db#1 600 Identificacdo de Desbalanceamento
Baseline 600 Manutengao
Db#1 600 Identificacdo de Desbalanceamento
Db#1 1200 Alteracao da Velocidade
Db#1 900 Alteragdo da Velocidade
Db#2 900 Intensificacdo do Desbalanceamento
Baseline 1200 Manutencdo + Alteracdo de Velocidade
Baseline 900 Alteracao da Velocidade
Baseline 1200 Alteracdo da Velocidade
Db#1 600 Identificacdo de Desbalanceamento + Alteracao de Velocidade
Db#2 600 Intensificacdo do Desbalanceamento
Baseline 600 Manutengéo
Db#1 1200 Identificacdo de Desbalanceamento + Alteracao de Velocidade
Db#2 1200 Intensificacao do Desbalanceamento
Baseline 1200 Manutengao
Db#1 900 Identificacdo de Desbalanceamento + Alteracdo de Velocidade
Db#1 1200 Alteracao da Velocidade
Db#1 900 Alteracdo da Velocidade
D#1 900 Identificacdo de Dano
Baseline 900 Manutengdo

Fonte: O autor (2021).

Quadro 7.1 - Sequenciamento virtual dos estados de integridade adotados para a criagdo dos modelos neurais
LSTM.
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O sequenciamento dos dados mostrado no Quadro 7.1 foi definido da seguinte forma:
cada conjunto de assinaturas de impedancia na Tabela 7.1 foi randomizado separadamente
em seu proprio grupo e, posteriormente, dividido em 3 subgrupos de 10 amostras (ou seja,
3 subconjuntos de 10 assinaturas de impedancia) para cada estado de integridade avaliado.
O procedimento completo para a criacdo da série de dados aqui descrita pode ser visto na
Figura 7.10.

Figura 7.10 — Estrategia adotada no sequenciamento dos grupos de dados para a criacdo da série temporal uti-
lizada nos modelos neurais LSTM.
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Fonte: O autor (2021).

Na segunda etapa, todos os subconjuntos de dados de baseline e Db#1 foram reor-
ganizados aleatoriamente para delimitar condicdes de integridade préximas as realidades
operacionais do tipo de estrutura monitorada. Em seguida, 3 subconjuntos de desbalan-
ceamento Db#2 (sendo 1 de cada velocidade avaliada do rotor) e apenas um subconjunto
de dano D#1 (a 900rpm) foram inseridos de maneira aleatéria imediatamente ap6s certas

posicoes de Db#1, cujas quais também foram escolhidas de forma randémica.

A conjectura adotada nesta contribuicdo para a insercao dos subgrupos de desbalan-
ceamentos Db#2 e dano D#1 no sequenciamento dos dados utilizados, foi definida de modo
a simular condicdes de intensificacao do nivel de falha monitorada, visto que, em situacoes
naturais, a imposicao de uma condi¢dao de desbalanceamento Db#2 é usualmente dada a
partir do agravamento da condicao de desbalanceamento Db#1, fazendo-se assim jus as

posic¢oes indicadas no Quadro 7.1.

Ap6s ter sido delimitado o sequenciamento dos dados a serem utilizados no modelo
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neural, esses foram devidamente filtrados empregando-se o filtro Savitzky-Golay com as
mesmas configuracdes da Secao 7.1.1, de modo a reduzir as influéncias nocivas e ineren-

tes ao proprio processo de coleta dos sinais de impedancia.

Como passo seguinte a filtragem dos dados, estes foram entdao compensados e oti-
mizados por meio da aplicagdo dos métodos de Deslocamento Efetivo em Frequéncia por
Andlise de Correlacdo e Método de Otimizacao por Busca Aleatodria, respectivamente. No
entanto, destaca-se que para a aplicacdo de tais métodos, o sinal de referéncia utilizado
baseou-se na média das assinaturas de impedancia do 1° grupo de baseline a 900rpm, visto
que em condigoes reais tal grupo representaria o estado inicial do processo de monitora-
mento, no qual cada estado de integridade avaliado posteriormente a ele seria uma variacao

desse.

Todo o pré-processamento de dados aplicado a esta contribuicdo foi realizado de
forma a maximizar o coeficiente de correlacdo entre os grupos de sinais avaliados, porém
mantendo sentido em relacdo ao sequenciamento dos grupos de integridade adotados no
Quadro 7.1.

Assim, como no experimento da Secao 6.3, a construcao e a utilizacao da arquitetura
LSTM empregada nesta contribuicao foi baseada na avaliacdo de valores métricos RMSD,
uma vez que estes fornecem uma melhor identificacdo da progressdo de severidade do dano,
permitindo identificar a real necessidade de aplicacdo dos recursos de manutencao sobre a

estrutura.

Dessa forma, a equacao 2.9 foi aplicada a todo o conjunto de dados da série avaliada,

no entanto considerando como sinal de referéncia a média do 1° grupo de baselinea 900rpm.

7.2.2 Construcao do Modelo LSTM

Tendo em vista os objetivos desta dissertacao no que se refere a avaliacdo da apli-
cabilidade de modelos de deep learning em suporte ao prognéstico de danos estruturais
pelo método de SHM por impedéancia eletromecéanica, foi aplicada neste estudo de caso a
construcdo de uma arquitetura LSTM de 3 camadas, cuja qual é formulada de acordo com a

Figura 7.11.

A partir da Figura 7.11, pode-se observar que a arquitetura neural utilizada nesta con-
tribuicdo, para a predicdo dos valores métricos de falhas estruturais do sistema de rotor,
também é composta por apenas uma unica camada neural LSTM recorrente, na qual um to-
tal de 150 células de memoria sdo empregadas para realizar a tarefa de regressdo. A topologia
geral da rede, no entanto, é, por sua vez, complementada por outras duas camadas neurais,

sendo uma de entrada e a outra de saida.

Uma vez que, na configuracao adotada, os indices métricos RSMD podem variar tanto

no sentido positivo quanto negativo da condicao de instante ¢ da série temporal, a quanti-
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Figura 7.11 — Arquitetura LSTM implementada no presente estudo de caso.
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Fonte: O autor (2021).

dade de neurdnios artificiais definidos em cada camada se faz necesséria para que se possa
abstrair maiores quantidades de informacg6es do conjunto de dados. Isso permite reduzir a
influéncia da variabilidade de cada subgrupo, bem como possibilita correlacionar os dife-

rentes sinais de impedéancia utilizados na constru¢cdao dos modelos neurais.

Também é importante notar que, como na Sec¢do 6.3, a funcao de perda RMSE e o
método de otimizacdao conhecido como Adam foram aplicados na formulagdo dos modelos
neurais LSTM desta secao, a fim de se ajustar os pesos sindpticos de cada modelo durante

seus respectivos processos de treinamento.

Além disso, ressalta-se que um modelo neural LSTM foi construido e treinado sepa-
radamente para cada sensor PZT monitorado. Assim, dos 220 valores métricos de cada mo-
delo, 88 amostras sequenciais foram removidas para teste e as 132 amostras remanescentes

foram consideradas para treinar e construir o modelo neural anteriormente descrito.

Como ultima tratativa da construcao dos modelos neurais, tanto a técnica de atraso
quanto a de recorréncia (fornecida pela formulacao do modelo LSTM) foram aplicadas, con-
juntamente, ao grupo de dados examinados. Porém, assim como no experimento da se¢do
6.3, para se introduzir a técnica de atraso no presente estudo de caso, foi necessario que
cada ponto de previsao utilizasse suas respectivas unidades anteriores da série, o que cau-

sou também uma reducdo do nimero de pontos a serem incorporados em cada modelo.

Portanto, considerando-se o nivel de atraso aplicado (j = 5), o nimero de valores mé-
tricos a serem analisados na implementacdo das redes neurais sdao de 83 valores para teste e

127 amostras para treinamento da rede.
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7.2.3 Resultados e Anélise da Implementacao dos Modelos Neurais LSTM

Tal como no experimento anterior, para cada transdutor PZT, um total de 20 repeti-
¢Oes das etapas de construcao, treinamento e validacao foram executadas para o modelo
LSTM. A aplicacao desta metodologia visou verificar o desempenho e a influéncia dos pa-
rametros iniciais na rede desenvolvida. Como resultado, diferentes valores métricos foram

alcancados na avaliacao dados de teste, conforme pode ser visualizado na Tabela 7.3.

Tabela 7.3 - Métricas alcancadas para as 20 repeticdes dos modelos LSTM para todos os PZTs avaliados.

PZT #1 PZT #2 PZT #3

Execucao MaxError MAE MSE  MedAE R2 Max Error ~ MAE MSE  MedAE R? Max Error  MAE MSE  MedAE R2

#1 0.98858  0.19620 0.09150 0.12093 0.54041 2.18897  0.44454 0.43261 0.29941 0.10227 1.61316  0.26646 0.18462 0.14833 0.65626
#2 0.89203  0.26157 0.11532 0.23473 0.42074  2.24003  0.44751 0.44110 0.29817 0.08465 1.61140  0.26668 0.18474 0.13833 0.65605
#3 0.89151  0.25856 0.11358 0.23019 0.42947  2.08633  0.44447 0.42844 0.30285 0.11093  1.61303  0.26646 0.18479 0.14253 0.65596
#4 0.89456  0.26023 0.11378 0.22466 0.42847  2.25302  0.44429 0.43203 0.27556 0.10348 1.60878  0.26751 0.18493 0.13539 0.65570
#5 0.89116  0.25852 0.11345 0.22842 0.43011  2.15229  0.44392 0.42573 0.26875 0.11655  1.61641  0.26597 0.18480 0.13572 0.65594
#6 0.88967  0.25578 0.11208 0.22390 0.43704  2.05705  0.44554 0.42749 0.30419 0.11290 1.61363  0.26567 0.18402 0.14640 0.65739
#7 0.89462  0.26209 0.11431 0.22251 0.42581  2.28703  0.44490 0.43867 0.28322 0.08968  1.61256  0.26577 0.18363 0.14506 0.65811
#8 0.89190  0.26091 0.11455 0.22976 0.42461  2.27444  0.44766 0.44255 0.27325 0.08164 1.61446  0.26657 0.18555 0.13365 0.65454
#9 0.88956  0.25988 0.11478 0.23448 0.42344  2.22362  0.44719 0.43717 0.27811 0.09281 1.61396  0.26623 0.18452 0.14075 0.65646
#10 0.89035  0.25967 0.11441 0.23347 0.42532  2.16283  0.44635 0.43247 0.29224 0.10256  1.61003  0.26585 0.18396 0.14638 0.65749
#11 0.88800  0.25445 0.11233 0.22180 0.43575  2.12499  0.44538 0.43031 0.30673 0.10703 1.60827  0.26693 0.18454 0.14148 0.65643
#12 0.88909  0.26096 0.11612 0.23413 0.41670  2.27759  0.44552 0.43737 0.27255 0.09240  1.61353  0.26575 0.18371 0.14792 0.65796
#13 0.99728  0.19510 0.09219 0.12119 0.53693  2.17437  0.44611 0.43450 0.28590 0.09835 1.61458  0.26527 0.18437 0.13379 0.65674
#14 0.88934  0.25648 0.11282 0.22832 0.43332  2.23283  0.44604 0.43636 0.30133 0.09449  1.60939  0.26778 0.18511 0.13293 0.65536
#15 1.00798  0.19987 0.09366 0.11559 0.52955  2.04145  0.44551 0.42935 0.29745 0.10904 1.61127  0.26614 0.18383 0.14240 0.65775
#16 0.88682  0.25487 0.11255 0.22300 0.43467  2.28593  0.44680 0.44145 0.27259 0.08393 1.61846  0.26554 0.18453 0.14461 0.65644
#17 0.89161  0.25876 0.11372 0.22931 0.42879  2.25323  0.44645 0.44158 0.28304 0.08366  1.61077  0.26474 0.18345 0.14249 0.65844
#18 0.88451  0.25609 0.11337 0.22521 0.43056  2.07159  0.44882 0.43680 0.29601 0.09356  1.61469  0.26761 0.18567 0.13569 0.65431
#19 0.88693  0.25839 0.11441 0.23051 0.42531  2.12000  0.44487 0.42937 0.29704 0.10899 1.61246  0.26564 0.18426 0.14136 0.65693
#20 0.88772  0.25852 0.11499 0.22873 0.42237  2.17372  0.44619 0.43430 0.29805 0.09876  1.61554  0.26623 0.18472 0.13768 0.65609

Média 0.90616  0.24934 0.11070 0.21204 0.44397  2.18407  0.44590 0.43448 0.28932 0.09838  1.61282  0.26624 0.18449 0.14065 0.65652

Mediana  0.89076  0.25852 0.11365 0.22837 0.42913  2.18167  0.44579 0.43440 0.29412 0.09856 1.61310  0.26618 0.18453 0.14142 0.65643

Desvio P. 0.03876 ~ 0.02208 0.00774 0.03919 0.03886  0.07825  0.00124 0.00498 0.01211 0.01033  0.00254  0.00077 0.00058 0.00485 0.00109

Fonte: O autor (2021).

Ressalta-se na Tabela 7.3 que embora os valores métricos tenham atingido niveis re-
lativamente baixos devido a complexidade do problema, ainda ha uma diferenca de mag-
nitude em relacdo aos valores previstos e reais. Esta diferenca incluiu um valor médio de
0.24934 para a métrica MAE (que dentre todas é mais associada ao problema em questao)
da rede LSTM do PZT #1, 0.44590 para a métrica MAE da rede LSTM do PZT #2 e 0.26624
para a métrica MAE da rede LSTM do PZT #3, com este pentultimo modelo de rede tendo os

piores valores das métricas avaliadas.
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No entanto, avaliando-se separadamente a melhor e a pior condi¢do de previsdo al-
cancada (isto é, na 1° repeticdo do modelo LSTM para o PZT #1 e na 18° repeticdo do modelo
LSTM para o PZT #2, respectivamente), pode-se considerar que em ambos casos o fluxo de
previsao se aproximou do ideal, atingindo distribui¢cdes semelhantes a dos valores alvo. A

Figura 7.12, apresenta as relacoes anteriormente descritas.

Figura 7.12 — Relacdo entre algumas previsoes dos modelos LSTM implementados nesta se¢ao.

(a) 1° Execucdo do Modelo LSTM para os dados do PZT #1.
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Fonte: O autor (2021).

Pode-se observar nas Figuras 7.12a e 7.12b que embora os modelos LSTM tenham um
certo nivel de ruido na predicdo dos valores métricos considerados, o fluxo de valor previsto
obedece, em certa medida, o mesmo que o do valor real. Essa ocorréncia é ainda reforcada
pela semelhanca entre as distribuicoes dos dois grupos, em que tanto a distribuicao bimo-
dal do primeiro caso quanto a distribuicao unimodal do segundo caso sdo proporcionais as

distribuicoes ideais.
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Portanto, pode-se perceber pelo que foi exposto nesta secao que, embora com certo
grau de erro, as arquiteturas neurais LSTM desenvolvidas permitem auxiliar o progndstico
de danos estruturais de sistemas rotativos, permitindo assim uma tomada de decisdao quanto
a manutenc¢do das méquinas avaliadas. Isso possibilita a reducao de custos desnecesséarios
com reposicao de material e paradas de producao, que tém particular interesse em processos

industriais.
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Capitulo 8

Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideracoes finais do trabalho, bem como as
perspectivas de sua continuidade, incluindo descri¢des de possiveis melhorias e contribui-
¢oes futuras. No entanto, como a presente pesquisa envolveu o desenvolvimento de duas
metodologias distintas, para a integracdo de modelos de deep learning em suporte ao moni-
toramento de integridade estrutural (cobrindo temas e ferramentas particulares), tais con-

sideracoes serdo apresentadas separadamente.

8.1 Conclusoes da Pesquisa

A presente contribuicdo exp6s um estudo da aplicabilidade das arquiteturas CNN e
LSTM em suporte ao prognoéstico de vida estrutural. Para isso, tarefas de inteligéncia artifi-
cial (tais como a classificacdo e a predi¢ao de dados) foram combinadas com o método de
impedancia eletromecanica, visando o desenvolvimento de sistemas que auxiliem no geren-

ciamento da producao e no seu ciclo de manutencao.

Tendo em vista, porém, a quantidade de temas relacionados a combinac¢ao de tais
ferramentas e métodos, foi realizada uma contextualizacao dos principais conceitos envol-
vidos. Desta forma, a presente pesquisa abrangeu os componentes e 0s principios bdsicos
do método de monitoramento baseado em impedancia, bem como as funcionalidades e es-

truturas envolvidas nas arquiteturas neurais utilizadas.

Isto posto, observou-se que, embora a drea de SHM tenha sido amplamente inves-
tigada nas tultimas décadas, ainda faltam estudos a respeito da combinac¢do de seus méto-
dos com ferramentas de inteligéncia artificial baseadas no aprendizado profundo. Isso se
torna ainda mais notéavel quando se trata do acoplamento das arquiteturas CNN (ou LSTM)
com o método de impedancia, em que apenas abordagens matriciais (imagens) ou pré-

processadas foram avaliadas nas pesquisas existentes até entao.

Por outro lado, quanto as abordagens experimentais adotadas nesta contribuicao, fo-
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ram analisados um total de quatro estudos de caso para validacdao das metodologias impos-
tas, dos quais apenas dois foram aplicados em relacdo a cada uma das arquiteturas neurais

estudadas.

No primeiro experimento referente a arquitetura CNN (Secao 6.2), um conjunto de 3
vigas de aluminio foram monitoradas em condi¢cdes ambientais instaveis, a fim de se con-
siderar um primeiro foco de aplicabilidade dessa arquitetura neural em apoio aos estudos
de SHM. Assim, tal abordagem experimental foi focada especialmente em problemas em
que o prognostico de vida estrutural € influenciado por fatores externos, como a variagao da

temperatura e a existéncia de ruido na coleta de sinais de impedancia.

Além disso, outro aspecto importante deste primeiro experimento em relacdo a esta
pesquisa é que, por meio dele, foi apresentada uma modelagem introdutéria do acopla-
mento da arquitetura CNN com o método de impedancia eletromecanica, demonstrando
sua eficdcia através de seus resultados (obtendo uma precisao mediana de 0.97 na classifica-

¢ao bindria de danos) e permitindo o uso desta contribuicdo como referéncia por terceiros.

Por outro lado, o segundo experimento relacionado a arquitetura CNN (Secao 7.1)
teve como objetivo avaliar a eficiéncia das arquiteturas CNN em termos da classificacao
multiclasse, detectando a presenca de diferentes tipos de anomalias em uma estrutura de
rotor (cujo monitoramento pode ser considerado mais complexo, dadas as caracteristicas
inerentes ao processo de aquisicdo e as forcas aplicadas a estrutura). Ainda, outro fator
igualmente avaliado durante tal experimento foi a influéncia da velocidade de operacao do
rotor nos sinais de impedancia, em que os modelos neurais desenvolvidos ndao deveriam ser
influenciados por esse fator durante a classificacao das condi¢des de integridade da estru-

tura.

Ao comparar as principais métricas utilizadas em estudos de avaliacao de modelos
neurais, bem como a partir da andlise da matriz de confusdo e da curva ROC, percebeu-
se que o acoplamento entre a arquitetura neural convolucional e o método da impedancia
permite determinar, com certo nivel de precisao, a integridade do rotor. Portanto, a aplica-
bilidade da primeira metodologia desenvolvida nesta contribuicdao pode ser caracterizada
sob os parametros aqui introduzidos.

Em relacdo as abordagens experimentais voltadas para a aplicacdao da arquitetura
LSTM, no primeiro estudo de caso (Secao 6.3) duas vigas de aco foram monitoradas a fim de
se possibilitar o uso do modelo neural na previsao da magnitude de falhas estruturais. Para
tanto, condicdes progressivas de dano foram impostas nas estruturas hospedeiras através
da aplicac¢do de acido cloridrico. Os resultados da aplicacao de um modelo de deep learning
LSTM nos valores métricos RMSD possibilitaram identificar o fluxo de evolu¢do do dano,
permitindo assim prever os estados futuros da estrutura, caso a intensidade de aplicacao da

falha permaneca nas mesmas condi¢6es apresentadas nesta contribuicao.
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No segundo estudo de caso relacionado a arquitetura LSTM (Secao 7.2), um sequen-
ciamento virtual das condi¢oes de integridade da estrutura do rotor foi implementado para
simular situacdes mais proximas as reais condi¢oes de operacao desse tipo de sistema. Desta
forma, estados de desbalanceamento e falha puderam ser monitorados a partir do agrava-
mento ou decorréncia da utilizacao do rotor em diferentes matérias-primas. Ainda, destaca-
se que diferentes velocidades de operacdo do rotor foram consideradas na avaliacdo da sen-
sibilidade da arquitetura LSTM.

Considerando o fluxo de previsdo (Figura 7.12) e os valores métricos alcancados (Ta-
bela 7.3) na execucao das arquiteturas LSTM para os trés PZTs inseridos na estrutura hos-
pedeira (sistema de rotor), observou-se que, embora com certo grau de erro associado a
metodologia, esta permite estimar as condi¢es de funcionamento do rotor. Assim, dada a
reducdo da produtividade devido a existéncia de avarias nos sistemas rotativos, os resulta-
dos possibilitam a posterior tomada de decisao quanto a manutencao de tais sistemas, bem

como auxiliam o setor de planejamento na programacao da producao.

Portanto, os principais pontos favorédveis deste trabalho sao:

v’ Asarquiteturas neurais profundas utilizadas (CNN e LSTM) nesta contribuicao mostra-
ram-se altamente aplicaveis no suporte ao prognéstico de dano estrutural, sob as con-
dicoes aqui apresentadas. Dessa forma, tarefas de inteligéncia artificial tais como a
classificacao e a previsdo dos estados de integridade estrutural de distintos sistemas

mecanicos puderam ser realizadas.

v Autilizagao do método de SHM baseado impedancia eletromecanica possibilitou iden-
tificar a presenca de danos por meio da comparacdo dos sinais de vibracdo, o que
é mais facilmente aplicavel em estudos de sistemas reais do que a sua modelagem
propriamente dita. Além disso, a utilizacdo de sensores PZTs, bem como a aplica-
¢do de sistemas de aquisi¢cdo de baixo custo proporcionam uma melhor relacado custo-

beneficio para as metodologias desenvolvidas.

v/ Os modelos neurais utilizados mostraram-se invariantes as influéncias externas do
processo de monitoramento, mas com certo nivel de ruido. Isso permite estimar o es-
tado de saude das estruturas hospedeiras, auxiliando tanto o setor produtivo quanto o

setor de planejamento.

v" Os componentes utilizados no desenvolvimento de cada metodologia (incluindo a im-
plementa¢cdo computacional) foram expostos de forma a simplificar sua reproducao,

bem como servir de modelo para terceiros.

Por outro lado, entre os pontos desfavorédveis desta contribuicao ou possiveis melho-

rias a serem desenvolvidas estao:
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v" Os modelos neurais desenvolvidos baseiam-se na utilizacdo de dados de apenas um
unico PZT separadamente, portanto, é considerado um tnico ponto de avaliacdo da
estrutura, o que pode afetar a real aplicacdo da metodologia imposta. Desta forma,
estudos mais aprofundados podem ser desenvolvidos a fim de se formular modelos
mais robustos, que empreguem em conjunto diferentes pontos de avaliacdo de uma

mesma estrutura.

v’ As arquiteturas neurais foram avaliadas separadamente, dessa forma estudos posteri-
ores podem averiguar a combinacdo de ambas as redes neurais no suporte ao moni-
toramento de integridade estrutural. Ainda, tais estudos podem ser aplicados junta-
mente a conceitos de computacao em nuvem de forma a desenvolver um sistema de

monitoramento em tempo real.
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