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RESUMO

Com o aperfeicoamento das técnicas construtivas, o estudo para a conservacdo da
integridade estrutural tem sido cada vez mais aprofundado. Certas deficiéncias como a
formacdo de fissuras e deformagdes, podem ser amparadas com o monitoramento de
estruturas por meio da instrumentacdo da estrutura. A definigdo desses parametros permite
conhecer o comportamento dindmico do sistema estrutural e definir a necessidade da
manuten¢do. Assim, este estudo foi realizado com o objetivo de caracterizar dinamicamente e
detectar danos em vigas de 45 mm de MDF, a partir do treinamento de redes neurais artificiais
que fariam a leitura dos espectros de frequéncia. Os ensaios foram realizados no Laboratdrio
de Vibragdes Mecanicas, ¢ os dados foram obtidos por meio do software LabView®. Os
entalhes na viga, que simulam as falhas, variaram de 0 mm (sem defeito) a 40 mm, com
incremento de 5 mm entre os diferentes cenarios estudados. Os dados foram processados no
software MatLab, para que fossem extraidas as FRFs (Fungdes de Resposta em Frequéncias)
para cada ponteira. Com a determinacdo dos espectros de frequéncia do sistema, foi
desenvolvida uma rede neural no software RStudio para identificagdo de danos na estrutura
estudada. Apos as etapas de treinamento e validagdo, foram utilizados os indices Kappa e
acuracia para verificacdo da predicdo da RNA, e, assim, foram determinadas as melhores
arquiteturas do sistema. Devido a concordancia perfeita, as RNAs demonstraram ser capazes

de predizer tanto a existéncia quanto a severidade do defeito.

Palavras chave: monitoramento de estrutura, vibragdes, espectros de frequéncia, rede neural,

Kappa.



ABSTRACT

With the improvement of construction techniques, the study for the conservation of structural
integrity has been increasingly in-depth. Certain deficiencies, such as the formation of cracks
and deformations, can be addressed by monitoring structures through instrumentation of the
structure. The definition of these parameters makes it possible to understand the dynamic
behavior of the structural system and define the need for maintenance. Therefore, this study
was carried out with the objective of dynamically characterizing and detecting damage in 45
mm MDF beams, based on the training of artificial neural networks that would read the
frequency spectra. The tests were carried out in the Mechanical Vibration Laboratory, and the
data were obtained using the LabView® software. The notches on the beam, which simulate
failures, ranged from 0 mm (no defect) to 40 mm, with an increase of 5 mm between the
different scenarios studied. The data was processed in the MatLab software, so that the FRFs
(Frequency Response Functions) were extracted for each tip. With the determination of the
system's frequency spectra, a neural network was developed in the RStudio software to
identify damage in the studied structure. After the training and validation stages, the Kappa
and accuracy indices were used to verify the ANN prediction, and, thus, the best system
architectures were determined. Due to perfect agreement, ANNs proved to be capable of

predicting both the existence and severity of the defect.

Keywords: structure monitoring, vibrations, frequency spectra, neural network, Kappa.
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1 INTRODUCAO

Com o passar do tempo, o monitoramento de estruturas tem tido bastante destaque
devido ao envelhecimento das constru¢des. Comparando o periodo em que a humanidade se
estabeleceu em um local, é recente a execugdo da primeira construcdo feita de cimento
Portland, e por ser um material bastante utilizado em obras de infraestrutura duradouras, ha
um interesse no conhecimento da vida util do concreto, visto que se preza pela seguranca,
funcionalidade e estética dessas construgdes.

Por outro lado, também ha a preocupagdo com a ocorréncia de eventos adversos que
podem comprometer uma estrutura, tais como terremotos, recalques excessivos e intempéries
que surgem dependendo ao ambiente e agdes antropicas que, podem ter como consequéncia,
problemas na construgao.

A engenharia diagnostica ¢ a area da engenharia civil que busca entender o
comportamento de falhas e anomalias (ROSSI JUNIOR, 2022) e utiliza como ferramentas de
analise o monitoramento de estruturas. A partir da andlise € feito o diagnostico da construgao
apontando as manifestagdes patologicas.

Os estudos relacionados aos resultados de uma manifestagdo patologica
proporcionaram o desenvolvimento de técnicas que buscam fornecer parametros de
classificagdo mais assertivos (GUERRA, 2022). Com as analises numéricas realizadas por
meio de simulagdes no estudo de Delalibera (2006) foram representados com maior precisdo o
comportamento real de blocos sobre estacas. No trabalho de Silva (2018) as analises
numéricas focaram no estudo da deterioracao por meio de temperaturas elevadas.

Neste campo, emerge o Monitoramento de Satde Estrutural (SHM — Structural Health
Monitoring) que engloba o conjunto de dimensdes, métodos e avangos tecnoldgicos que
oferecem informagdes numéricas fundamentais para estabelecer diagnosticos mais precisos, €
esta cada vez mais centrado na aplicacao de sensores inteligentes e analise de dados em tempo
real, proporcionando uma abordagem proativa para a gestdo de infraestruturas (BOLLER;
CHANG:; FUJINO, 2009)

Como exemplos de aplicacdio que busca a aquisicdo de dados referentes ao
comportamento dinamico das estruturas, estd a analise do modo de vibragdo de uma viga com
sensor piezoelétrico que permite determinar frequéncias préximas as naturais (SILVA, 2018).

Em outro estudo parecido que utiliza o0 mesmo sensor, ¢ descrita a criacdo de um
sistema portatil e econdmico para a medi¢do de impedancia. Esse sistema tem a capacidade de

medir e registrar automaticamente as leituras de sensores piezoelétricos, eliminando a
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necessidade de intervencdo humana. Nos testes foi utilizada uma viga de aluminio para o
monitoramento de danos (PALOMINO, 2012).

O estudo de Guerra (2022) apresentou uma inovagdo no campo de sistemas de
micro-ondas ndo destrutivos, visando a medi¢do de umidade em blocos vazados de concreto.
A abordagem empregou uma superficie seletiva de frequéncia (FSS) como componente
sensor, enquanto arranjos de antenas de microfita foram utilizados como transmissores €
receptores dos sinais de leitura.

Para realizar o monitoramento de estruturas ¢ necessario encontrar uma metodologia
eficaz e eficiente para ser aplicada na deteccdo de danos, onde ¢ realizada a instrumentacgao
para a inspecao de parametros que permitem o conhecimento do comportamento dinamico da
estrutura para que se possa adotar as medidas de manutencdo coerentes ao problema
identificado (MONTEIRO, 2023). Com a ajuda da tecnologia, fica mais facil identificar isso,
pois € necessario o uso de ferramentas que lidam com um grande conjunto de dados.

As redes neurais artificiais (RNAs) se mostraram uma ferramenta bastante util e
promissora na detec¢ao de danos, onde foi capaz de interpretar modelos numéricos de danos
em estruturas aporticadas, danos em vigas de concreto protendido, danos de articulagdes de
pontes trelicadas, entre outros (MARCY, 2017).

Essa ferramenta tem a capacidade de resolver problemas complexos reconhecendo
padrdes, sendo similar ao funcionamento do cérebro humano. Com essa capacidade, ela ¢
capaz de aprender, errar e descobrir (SILVA et. al., 2004). Dessa forma, a condugdo dessa
tecnologia se apoia em experiéncias obtidas de trabalhos relacionados e a partir do contexto
do trabalho a que esta sendo submetida (MARCY, 2017).

No trabalho de Palomino (2012); Durval et al. (2018), foram utilizadas redes neurais
que conseguiram classificar os danos inseridos de forma eficiente em vigas de aluminio.

Diante do contexto apresentado, este trabalho tem o objetivo de obter um modelo de
deteccdo de danos em vigas através de redes neurais artificiais (RNA) que permita o
desenvolvimento de uma estratégia de monitoramento de uma estrutura por meio da analise

das fung¢des de resposta em frequéncia (FRFs).
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2 MATERIAL E METODOS

O experimento foi realizado no Laboratorio de Vibragcdes Mecanicas do Departamento

de Engenharia da UFLA.

A metodologia consiste no treinamento de uma RNA para interpretar Fungdes de
Resposta em Frequéncia de um sistema composto por uma viga de madeira de MDF em
balango. As Fungdes de Resposta em Frequéncia foram obtidas a partir de analise modal
experimental por excitagdo impulsiva, em que os impactos foram realizados por meio de

martelo de impacto. A Figura 1 apresenta o fluxograma que indica cada etapa do experimento.

Figura 1 - Fluxograma das etapas do trabalho

Preparacio para o Fealizacio do Ensaio L
Ensaio de Vibragio —) de Vibracio : Aquisigio de Dados
Validacdo da Rede Treinamento da Fede Pré-processamento dos
MNeural | MNeural | Dados
Teste da Rede Neural

Fonte: dos autores (2023).

Portanto, para o sistema fisico avaliado foi realizada uma progressao de entalhes, ao
longo das execucdes dos ensaios, sendo determinadas FRF’s para todas as condicdes

propostas, objetivando avaliar as assinaturas espectrais do sistema.

2.1 Caracterizacao dos corpos de prova

Os corpos de provas foram compostos por ripas de madeira MDF de 70 cm de
comprimento, 4,5 cm de largura e 0,6 cm de espessura, conforme ¢ observado na Figura 2.
Eles podem ser removidos do engaste sem serem destruidos ¢ de forma que ndo danifique a

estrutura do engaste, permitindo o uso do mesmo engaste com outros corpos de prova.

A escolha da madeira MDF ocorreu devido a facilidade de obtencdo de corpos de
provas com as mesmas dimensdes, densidades e composigdes. Também foi levado em

consideragdo as suas propriedades mecanicas em comparagdo com materiais ceramicos, o que
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permite a realizagdo de mais entalhes e testes antes do colapso da estrutura. A maior
resisténcia desse material, decorre da utilizagdo de madeira de baixa densidade que permite a

fabricagdo dos MDFs com melhores propriedades mecanicas (ELEOTERIO, 2000).

Nos corpos de prova apoés a realizagdo de cada ciclo de ensaios, foi feito um entalhe
transversal de 5 mm para o proximo ciclo de testes. Os entalhes na viga, que simulam as
falhas, variaram de 0 mm (sem defeito) a 40 mm, com incremento de 5 mm entre os diferentes
cenarios estudados, totalizando 9 cenarios, sendo um sem entalhe ¢ 8 com entalhes de
tamanhos diferentes. A Figura 2, mostra os corpos de prova com entalhe de 4,5 cm, que foi o
ultimo entalhe realizado. Esses entalhes simulam falhas no corpo de prova, que permitem que

seja feito o estudo de diferentes cendrios e diferentes condi¢des de severidade.

Figura 2 - Corpos de prova utilizados no experimento.

Fonte: dos autores (2023).

2.2 Sistema de aquisicao de dados

Para a aquisi¢do dos dados e geracdo das funcdes de resposta em frequéncia foi
utilizado a linguagem LabView®, também desenvolvida pela National Instruments, associado
ao pacote Sound and Vibration para realizacdo de andlises modais experimentais. A

instrumentag¢do utilizada no trabalho encontra-se descrita a seguir:

- um Chassi CompactDAQ ¢cDAQ-9174 de 4 slots, que opera a uma temperatura de -20° C a
55° C com alimentacdo por USB, projetado para sistemas portateis de pequeno porte que
fazem medicdes com sensores. Ele também ¢ responséavel pela alimentagdo dos modulos que

sdo acoplados nele e pela transmissao dos dados para o computador.
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- um modulo de entrada Sound and Vibration de 4 canais N19234, com 4 canais de entrada
analogica, faixa de tensao de entrada analdgica de -5 V a 5V, taxa de amostragem maxima de

51.2 kS/s/ch que mede sinais de sensores piezoelétricos com eletronica embarcada (IEPE).

- um acelerdmetro uniaxial de alta sensibilidade fabricado pela PCB Piezotronics™ com
sensibilidade de 97,4mV/g. Este ¢ utilizado para medir a vibragdo da estrutura e possui uma

massa adesiva em sua base para fixacao no corpo de prova.

- um martelo de impacto produzido pela PCB Piezotronics™; modelo PCB 086C03 com
sensor de forga. Este martelo registra a for¢a de impacto e ¢ utilizado em conjunto com o

acelerdmetro.

- trés ponteiras de martelo de impacto, sendo uma de metal, a segunda de borracha e a terceira

de plastico.

- um cabo para transmissao dos dados obtidos pelo acelerometro para o moédulo de entrada de

Sound and Vibration.

- cabos para alimentacdo e transmissdo de dados que conectam o martelo e o mddulo de

entrada de Sound and Vibration; o mddulo e o computador; o chassi € a tomada.
- uma peca de madeira macica com bragadeira para o engastamento dos corpos de prova.

- um computador com software LabView® instalado.

2.3 Configuracio experimental

O corpo de prova foi engastado por meio de abragadeira com travamento por
parafusos e porcas. A distdncia entre a extremidade mais proxima do corpo de prova e o
engastamento foi de 16 cm. Dessa forma, o corpo de prova permaneceu na horizontal com
apenas o engaste como ponto de apoio, simulando uma viga em balanco. No corpo de prova, a
1,5 cm do engaste sdo realizados os entalhes, a 4 cm posteriores ¢ o ponto destinado ao
impacto do martelo e a mais 17 cm fica posicionado o acelerometro como demonstrado na

Figura 3.
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Figura 3 - Configuragdo experimental.

Abragadeira com
travamento por,

Ponto de impacto Acelerémetro
parafusos e porcas

E = : Corpo de prova

Ponto de realizaca
dos entalhes

Fonte: dos autores (2023).
Foram empregadas diferentes ponteiras para a excitacao do sistema: borracha, plastico
e metal, visto que o uso de diferentes ponteiras influenciam nas FRFs em diferentes faixas de
frequéncia. O martelo foi conectado por meio de um cabo ao modulo do sistema de aquisi¢do

de dados e transmite a for¢a de impacto aplicada durante o impacto.

O moédulo para aquisi¢do de sinais de vibragdo e impacto foi acoplado no chassi
cDAQ-9174 que por sua vez foi conectado ao computador que ira realizar a leitura e gravacao

dos dados obtidos como mostra a Figura 4.

Figura 4 - Esquematico dos equipamentos utilizados
Ch_?,ESi Cor}_l_Ra_u_:tDAQ

£ N

Corpo de prova engastado com acelerometro

Computador

Fonte: dos autores (2023).
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2.4 Determinacgao das funcoes de resposta de frequéncia

A determina¢do das fungdes de resposta de frequéncia ocorre através do ensaio de
impacto, considerando a metodologia SISO (Single Input Single Output). O impacto do
martelo provoca uma vibracao no corpo de prova e a magnitude dessa vibracao € registrada

pelo acelerdmetro.

O ensaio completo consiste em ciclos de ensaio feitos para cada entalhe. Cada ciclo
consiste na média de 5 impactos para cada uma das 3 ponteiras, por corpo de prova. As FRFs
foram obtidas considerando-se como critério de rejeigdo ou aceitacdo do ensaio o parametro
de coeréncia, em que a partir do seu valor pode-se inferir sobre a qualidade do ensaio
realizado em termos da excitagdo imposta e a resposta obtida. Nesse contexto, ao longo das

faixas de frequéncia de interesse buscou-se valores de coeréncia superiores a 0,8.

Com o auxilio de um programa desenvolvido para a realiza¢do da aquisicdo de dados
por meio do software LabView®, foi possivel armazenar e tratar os dados obtidos (aceleragao
no dominio do tempo). A partir do pacote Sound and Vibration, produzido pela National
Instruments, integrado a plataforma LabView®, foram determinadas as respostas em

frequéncia.

A faixa de frequéncia estudada foi de 0 a 2560Hz, na qual foram registradas as
magnitudes de aceleracdo a cada 0,5Hz. Foram ensaiadas 5 vigas com 9 entalhes para cada
ponteira, informacgdes as quais constituiram o banco de dados para as etapas subsequentes do

trabalho.

As Funcgdes de Resposta em Frequéncia (FRF) foram obtidas a partir de um programa
desenvolvido em linguagem MatLab, que realiza a leitura dos dados exportados do LabView®

e gera os graficos a partir das médias dos ensaios.

2.5 Determinacao das frequéncias naturais

O primeiro passo foi armazenar todos os dados obtidos nos ensaios no Laboratério de

Vibragdes Mecanicas, por meio do software LabView®.
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Com os dados de cada sistema; sem entalhe, primeiro entalhe de 5mm, segundo
entalhe de 10mm, e assim, sucessivamente, organizados num bloco de notas, foi possivel

elaborar um banco de dados com as frequéncias e magnitudes obtidas.

A partir dos dados de frequéncias versus magnitudes, foram produzidos graficos com
as médias das FRFs (Fungdes de Resposta em Frequéncias) para cada ponteira. E a partir

desses graficos foram extraidas as frequéncias naturais que ocorreram para cada entalhe.

A determinagdo das frequéncias naturais ¢ importante para o conhecimento dos
sistemas vibratdrios. Essas frequéncias, que dependem da forma e da rigidez do sistema,
representam a vibragdo por conta propria do sistema apds ser estimulado externamente

(RAO, 2017).

2.6 Modelagem de redes neurais artificiais

Este estudo emprega a metodologia de redes neurais para abordar a tarefa de
classificagdo de padrdes. A escolha por redes neurais se baseia na capacidade intrinseca
desses modelos em aprender representacdes complexas e ndo lineares a partir de dados de
entrada, fazendo o uso de uma extensa rede de células computacionais simples, também
chamadas de unidades de processamento ou "neurdnios" (HAYKIN, 2001 apud FLECK et al.,
2016).

Inicialmente, os dados s3o coletados e separados em um conjunto de treinamento ¢ um
de testes. Essa separacdo dos dados deve ser feita de modo a cobrir todo o problema, desde as
operagdes normais, até as condi¢des limites do dominio, considerando as excegoes, para evitar
ambiguidades e erros. Também pode ser utilizado um conjunto de validagao contido dentro do
conjunto de treinamento, em que serd utilizado para avaliar a capacidade de generalizacdo da

rede durante o treinamento (FURTADO, 2019).

Para a configuragdo da rede neural ¢ necessario determinar qual o paradigma neural
sera utilizado. Panchal et al. (2011) argumentaram que as redes Multilayer Perceptrons
(MLP), com fluxo de informagdo de movendo unidirecionalmente (feedforward) e
normalmente treinadas com algoritmo de retropropagacdo (backpropagation), sdo muito

populares.
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Também ¢ necessario determinar a topologia da rede, que € caracterizada pelo nimero
de camadas, quantidade de neurdnios de cada camada, fungdes de ativagao e hiperparametros.
A quantidade de neurdnios ¢ determinada pelo formato do problema, na camada de entrada ¢
de acordo com a quantidade de caracteristicas dos dados de entrada, na camada de saida ¢ de
acordo com as classificagdes que o problema pede, nas camadas ocultas ¢ determinado pela
experimentacdo, onde ¢ necessario ajustar a complexidade da rede verificando a sua
capacidade de assimila¢do, a0 mesmo tempo em que evita o overfitting, caracterizado como
um ajuste satisfatorio aos dados de treinamento, mas que ¢ ineficaz para generalizar
corretamente com novos dados (SANABIO, 2022). A topologia no geral ¢ também

determinada pela experiéncia de quem a projeta, que realiza os testes para avaliar qual a

melhor arquitetura (TAPIA; ROISENBERG; BARRETO, 2000).

Durante o treinamento, os pesos das conexdes sdo ajustados conforme o algoritmo
escolhido, com o objetivo de melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo e diminuir as
perdas. O treinamento deve ser interrompido quando ele atingir seus objetivos (FURTADO,

2019).

Para atestar a qualidade do treinamento, ¢ realizada a validacdo da rede, com um
conjunto de dados que ndo foi visto durante o treinamento. Dessa forma, € possivel realizar
ajustes de hiperpardmetros e prevenir o overfitting, a partir dos resultados de indicadores

como a acuracia e as perdas (BOCHIE et al., 2020).

Por fim sdo realizados testes com dados que ainda nao foram utilizados anteriormente
(FURTADO, 2019). A partir dos testes ¢ medido o desempenho da rede a partir de métricas
que dizem qual a capacidade de previsdo, precisdo, concordancia, efeitos do

desbalanceamento, entre outros.

2.7 Desenvolvimento das redes neurais artificiais

As redes MLP foram adotadas para a configuragdao da rede, pois sdo compostas por
uma série de unidades sensoriais (neurdnios) formando a camada de entrada, seguida por uma
ou mais camadas ocultas (ou intermedidrias) de neuronios e, por fim, uma camada de saida,

como ilustrado na Figura 5.
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Figura 5 - Composi¢ao de uma RNA perceptron multicamadas.

camadas intermediarias
(ou escondidas)

camada de
entrada

camada de
saida

Fonte: Renato Tinds (2018).

O treinamento de uma MLP comeg¢a com a selecio de amostras previamente
classificadas. Cada amostra no conjunto de treinamento tem suas caracteristicas extraidas e
incorporadas a camada de entrada da rede. A classificagdo esperada ¢ adicionada a camada de
saida. Durante o treinamento, as informagdes percorrem os neurdnios, camada por camada,
em uma fase chamada de forward, indo da entrada para a saida da rede (LUDERMIR;
BRAGA; CARVALHO, 2000). Apos a propagacao das informagdes pela rede, ¢ verificado se

a solugdo esperada foi alcangada, caracteristica de redes supervisionadas.

A abordagem supervisionada ¢ justificada pelos objetivos especificos que t€ém a
necessidade de dados rotulados. Neste trabalho, a identificagdo de danos estruturais ocorre em
dois cenarios: no primeiro, os rotulos de saida representam as classes de existéncia de defeito,
como "com defeito" e "sem defeito", e no segundo, os rotulos de saida representam as classes
de severidade de dano, em '"baixo", "médio" e "alto". Ao realizar um treinamento
supervisionado, a rede neural aprende a associar padrdes nas magnitudes de frequéncias
naturais de vibragdo a essas classes especificas, otimizando a precisdo na previsdo das

condig¢des desejadas.

Existem mais duas formas de abordagem, a aprendizagem ndo-supervisionada e o
refor¢o. A ndo-supervisionada tem a capacidade de encontrar padrdes sem a necessidade de
rotulos predefinidos, sendo amplamente utilizada em tarefas de agrupamento e andlise
exploratdria de dados. O reforco € parecido com o modelo supervisionado no sentido de saber
se ha respostas corretas ou ndo na saida. A diferenca estd em ndo dispor previamente as

respostas corretas, cabendo a um critico externo avaliar quais sdo satisfatorias, isto &,
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funcionando por tentativa e erro (FURTADO, 2019). Nenhuma dessas duas formas se encaixa

no problema deste trabalho.

A modelagem da RNA foi desenvolvida utilizando o software RStudio, um IDE
(Ambiente de Desenvolvimento Integrado) que oferece uma interface de trabalho amigavel
para criagdo de algoritmos e codigos em linguagem R, e foi composta por trés etapas:
treinamento, validagdo e teste, onde 60% dos dados foram utilizados para treinamento, e, 20%

destes, foram utilizados para validacdo. Os 40% restantes do total foram destinados aos testes.

Na etapa de treinamento foi considerada a seguinte arquitetura: 5.121-n1-n2-2 para o
cenario de 2 classes e 5.121-n1-n2-3 para o cenario de 3 classes, sendo 5.121 o numero de
elementos no vetor de entrada, nl e n2 o numero de neurdnios em cada camada oculta.
Diversas configuracdes foram testadas na camada oculta da RNA, onde o nimero de
neurdnios foi acrescido de 5 em 5. Os neurdnios da primeira camada oculta (nl) variaram de 5
a 50 e o nimero de neurdnios da segunda camada (n2) variou de 0 a 50, onde uma quantidade
nula representa a auséncia da segunda camada. No total foram analisadas 110 arquiteturas
para cada cenario de cada ponteira. O numero de neuronios na camada de saida varia

conforme a quantidade de classes.

Uma vez treinada a RNA utilizando o conjunto de dados de treinamento, seu
desempenho foi avaliado a partir do conjunto de dados de validacdo. Os indicadores de
validacdo sdo a acuracia e as perdas. Apds a validagdo sao realizados os testes que irdo avaliar

a rede neural por meio da acuricia e do Kappa.

A acuracia indica o qudo proximo ¢ uma estimativa do seu parametro ou valor
verdadeiro (MIKHAIL; ACKERMANN, 1976). A fungdo da acuricia na validacdo de uma
RNA, ¢ fornecer uma medida geral de quao bem o modelo esta realizando suas previsoes em

todas as classes. Seu célculo ¢ feito conforme a Eq. 1:

;. Numero de instancias corretamente classificadas
Acuracia = - —— (1)
Numero total de instancias

A acuracia quando tem valores proximos a 1 indicam bom desempenho e quando
possui valores proximos a 0 indicam péssimo desempenho. E importante que a acuracia tenha
um desempenho superior a um modelo que faz previsdes aleatoriamente, pois ela precisa ter

um desempenho superior ao acaso para justificar sua utilidade.
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A acuracia oferece apenas uma visdo geral do desempenho de um modelo de
classificagdo. Mas ¢ importante destacar que em cenarios de desequilibrio entre as classes,
onde uma classe ¢ significativamente mais comum que a outra, a acurdcia pode ndo ser uma
medida apropriada. Nestas circunstancias, métricas alternativas podem ser mais

esclarecedoras (CASTRO; BRAGA, 2011).

O indice Kappa ¢ baseado na constru¢cdo de matrizes de erro ou de contingéncia. O
uso desse coeficiente ¢ satisfatorio na avaliagdo da precisdo de uma classificacdo tematica,
pelo fato de levar em consideragdo toda a matriz de confusdo no seu calculo, inclusive os
elementos de fora da diagonal principal, os quais representam as discordancias na

classificagdo (BERNARDES, 2006).

A matriz de confusao acomoda as diferentes combinagdes de classificagdes para cada
classe, representando o total de previsdes corretas e incorretas para cada classe (FACELI et

al., 2011).

Conforme Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986 apud SARTORI, 2006), o coeficiente
Kappa representa uma medida da diferenca entre a concordancia efetiva do mapeamento
(refletida pela concordancia entre as classes resultantes e os dados de referéncia, cujos valores
sdo encontrados na diagonal da matriz de confusdo) e a concordancia que ocorreria ao acaso
(calculada pelo produto dos valores marginais das linhas e colunas da matriz de confusdo). A

Eq. 2 mostra como ¢ feito o célculo do Kappa:

; )

P—P
K =
e

1-P

onde Po ¢ a propor¢do observada de concordancia e Pe ¢ a propor¢dao esperada de

concordancia ao acaso. Os valores podem variar de -1 a 1, sendo que -1 indica uma
discordancia perfeita, 0 indica uma concordancia igual a esperada ao acaso ¢ 1 uma

concordancia perfeita.

A avaliagdo do nivel de concordancia do valor de Kappa se baseia em uma
classificagdo proposta por Landis e Koch (1977) em seu estudo de caso e que vem sendo
usada em estudos mais recentes (BAZAN, 2020; PERTILLE et. al., 2018). Essa classificacao

¢ mostrada na Tabela 1.
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Tabela 1 - Classificacdo de concordancia conforme Landis e Koch (1977)

Valor de Kappa Nivel de concordancia
<0 Nao ha concordancia
0-0,20 Concordancia minima
0,21 - 0,40 Concordancia razoavel
0,41 - 0,60 Concordancia moderada
0,61 - 0,80 Concordancia substancial
0,81 -1,00 Concordancia perfeita

Fonte: Landis e Koch (1977).

A escolha da arquitetura da RNA considerou os maiores valores de acuracia e Kappa.
Também foi levado em consideracao a escolha da arquitetura mais simples, pois quanto maior
a complexidade da RNA, maior ¢ o tempo de treinamento e ¢ exigido um maior poder

computacional.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Determinac¢ao das FRFs

As figuras a seguir estao representadas com os graficos das médias das FRFs (Fungdes
de Resposta em Frequéncias) para ponteira de metal (FIGURA 6), ponteira de borracha
(FIGURA 7) e ponteira de plastico (FIGURA 8).

Figura 6 - Magnitudes dos testes feitos com a ponteira de metal.
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Fonte: dos autores (2023).
Figura 7 - Magnitudes dos testes feitos com a ponteira de borracha.
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Figura 8 - Magnitudes dos testes feitos com a ponteira de plastico.
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Fonte: dos autores (2023).
Analisando os gréficos, foi possivel inferir que as frequéncias naturais sdo
determinadas nesse espectro pelos picos que nele surgem, e, a partir deles, foi possivel
determinar os valores dessas frequéncias para ponteira de metal (TABELA 2), ponteira de

borracha (TABELA 3) e ponteira de plastico (TABELA 4).

Tabela 2 - Frequéncias naturais em Hertz (Hz) utilizando a ponteira de metal.

T
frequéncia  frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia
Sem 9,5 56 168,5 318 566 798,5
1 9,5 55,5 169,5 316 564,5 797,5
2 9,5 55,5 168,5 315 551,5 807
3 9,5 56 172 3125 555 792
4 9 54 165 309 5485 775
5 8,5 53 166,5 308 523,5 770,5
6 8,5 53,5 173 304 543,5 763,5
7 7,5 52,5 170,5 298.,5 531 717
8 7 48,5 167,5 292 537,5 691

Fonte: dos autores (2023).
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Tabela 3 - Frequéncias naturais em Hertz (Hz) utilizando a ponteira de borracha.

bhe L2 ¥ & s 6
frequéncia  frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia

Sem 9,5 56 168,5 318 540,5 792
1 9,5 58 169,5 318,5 560,5 802
2 9,5 55 173,5 318,5 550 762,5
3 9 56,5 167 311,5 530 802
4 9 54 164,5 309 530,5 772,5
5 8,5 53,5 166,5 308 520,5 751,5
6 8,5 53,5 172,5 307,5 540 741,5
7 8 52,5 170 298,5 530,5 721,5
8 7 48,5 167,5 297,5 530,5 691,5

Fonte: dos autores (2023).

Tabela 4 - Frequéncias naturais em Hertz (Hz) utilizando a ponteira de plastico.

Entalhe r ) > . > ) i ) > . ¢ .
frequéncia  frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia frequéncia

Sem 9,5 56 168,5 317,5 565 797,5
1 9,5 55,5 169,5 316 572,5 828,5
2 9,5 55,5 168,5 315,5 551,5 807,5
3 9 55,5 172 313 533,5 790
4 9 55,5 167 317,5 531 799
5 8,5 53 166 308 522 785
6 8,5 53,5 172,5 304 531 739,5
7 8 52,5 170,5 298 530,5 717,5
8 7 48,5 163 292 541 691,5

Fonte: dos autores (2023).

3.2 Resultado do treinamento de redes neurais artificiais

Na etapa de validacao, foram obtidos os valores de perda e acuracia. As Figuras 9 e 10
mostram a evolugdo no desempenho do aprendizado para cada cenario que apresentaram

resultados satisfatdrios apos varias €pocas do treinamento.



Figura 9 - Imagem do processo de treinamento e validacao para o cenario de 2 classes.
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Fonte: dos autores (2023).

Figura 10 - Imagem do processo de treinamento e validacao para o cenario de 3 classes.
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Legenda: o eixo das abscissas representam as épocas do treinamento e o eixo das ordenadas
representam as escalas de cada indicador.
Fonte: dos autores (2023).
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As Figuras 11 e 12 mostram o resultado do estudo realizado durante a etapa de
treinamento, na qual foram avaliadas as arquiteturas de RNA. O estudo considerou RNAs de

uma e duas camadas ocultas.

Figura 11 - Resultado do treinamento das RNAs de 2 classes referentes a ponteira de metal.
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Fonte: dos autores (2023).

Figura 12 - Resultado do treinamento das RNAs de 3 classes referentes a ponteira de metal.
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Fonte: dos autores (2023).

Para a rede neural de 2 classes nota-se que em algumas combinac¢des de camadas o
coeficiente Kappa apresentou valores com concordancia minima, mas para a maioria das
combinagdes a concordancia foi perfeita. Foi observado que quanto maior o numero de
neurdnios, maior a capacidade de assimilacdo da rede neural, mas ha melhorias até

determinado ponto e a partir dele a concordancia permanece constante.

Para a rede neural de 3 classes todas as arquiteturas tiveram concordancias perfeitas,

independente da quantidade de neurdnios. A diferenga de resultado, em relagdo a rede com 2
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classes, pode ter ocorrido devido ao conjunto de dados desbalanceados que a rede com 2
classes possui. O conjunto de dados das situagdes “sem defeito” e “com defeito” tem a
proporcao de 1 para 8, respectivamente, pois foram realizados a mesma quantidade de ensaios
para cada entalhe e houveram 8 entalhes. J& a rede de 3 classes, teve um conjunto de dados

igualmente distribuidos, e por isso apresentou resultados melhores.

O coeficiente Kappa mostrou ser util pois, utilizando apenas a acuracia, nao foi
possivel observar resultados insatisfatorios. No trabalho de Castro e Braga (2011), realizou-se
um estudo sobre o aprendizado supervisionado em conjuntos de dados desbalanceados, ¢ ele
sugeriu a matriz de confusdo como uma forma de identificar problemas de concordancia que a

acuracia nao detecta.

As arquiteturas RNA que apresentaram os melhores resultados de acordo com os
critérios de selecdo, estdo apresentadas na Tabela 5, e os respectivos resultados de acuricia e
Kappa para essas arquiteturas selecionadas estdo apresentados na Tabela 6. Para a ponteira de

metal foi selecionada uma arquitetura com uma camada oculta.

Tabela 5 - Arquiteturas RNA selecionadas ap0s as etapas de treinamento e validagao.

Ponteira Duas classes Trés classes
Metal 5.121-25-2 5.121-15-3
Borracha 5.121-20-40-2 5.121-10-10-3
Plastico 5.121-10-20-2 5.121-5-5-3

Fonte: dos autores (2023).

Tabela 6 - Resultados das RNA selecionadas apos as etapas de treinamento e validagao.

Duas classes Trés classes
Ponteira
Acuricia Kappa Acuricia Kappa
Metal 0,9518 0,8457 0,9879 0,9819
Borracha 0,9638 0,8867 1,0000 1,0000
Plastico 0,9397 0,8028 0,9879 0,9819

Fonte: dos autores (2023).

E notével que a acuracia e o Kappa apresentaram valores proximos de 1, indicando um
bom desempenho da RNA. De acordo com a Tabela 1, podemos dizer que todas as
arquiteturas escolhidas tiveram concordancia perfeita e o material da ponteira ndo exerceu

influéncia significativa nos resultados.
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4 CONCLUSAO

As frequéncias naturais foram determinadas a partir de Fun¢des de Resposta em
Frequéncia, e as alteragdes das curvas consequentes dos entalhes, evidenciaram a

possibilidade de monitorar o avango de irregularidades nas estruturas.

Os resultados demonstraram que as RNAs foram capazes de prever com assertividade
os comportamentos da viga a partir da entrada dos espectros de frequéncia. A metodologia
desenvolvida, foi capaz de classificar a estrutura, tanto em termos da existéncia de danos,

quanto ao grau de severidade do dano, se baixo, médio ou alto.

Os resultados revelaram que a modelagem desenvolvida da RNA pode ser usada para

prever e classificar danos em estruturas.
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