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Resumo

LOPES, P. S. (2007), Deteccdo de danos em estruturas por meio de técnicas de redes
neurais artificiais e de algoritmos genéticos, Itajuba, 106p. Dissertagdo (Mestrado em
Projeto e Fabricacdo) - Instituto de Engenharia Mecanica, Universidade Federal de

Itajuba.

A deteccdo de danos ¢ um importante ramo da engenharia que possibilita que medidas
corretivas sejam aplicadas para garantir a seguranca estrutural. O tempo de vida de qualquer
estrutura pode ser predito por meio da correta determinagdo do dano. O objetivo do trabalho ¢
a deteccdo de danos em estruturas por meio de duas técnicas, otimizacdo global e
identificagdo de parametros. A modelagem térmica do problema de deteccdo de danos ¢
efetuada por meio do método de elementos de contorno. Técnicas de otimizagdo sdo utilizadas
para a minimizacdo da diferenga entre os valores de potencial medidos na estrutura e os
valores de potencial calculados pelo programa de localizagao do dano. Como esta diferenga €,
em geral, ndo-convexa, os algoritmos genéticos sdo utilizados para resolver o problema de
otimizagdo global. Redes neurais artificiais que identificam os parametros desconhecidos dos
danos estruturais também sao utilizadas para resolver o problema inverso de detec¢ao de
danos. Esta técnica simula o comportamento ndo-linear entre os valores de potenciais internos
na estrutura e os parametros do dano. Neste trabalho, uma comparacdo entre as diferentes

técnicas ¢ realizada e os resultados sdo discutidos para o problema.

Palavras-chave

Deteccao de Danos, Redes Neurais Artificiais, Otimizagdo, Algoritmos Genéticos.



Abstract

LOPES, P. S. (2007), Damage detection on structures through artificial neural networks and
genetic algorithms techniques, Itajuba, 106p. MSc. Dissertation - Mechanical

Engineering Institute, Federal University of Itajuba.

Damage detection is an important branch of engineering that allows corrective measures
are applied for the structural security. Correct determinedness of damage can predict life time
of every structure. The objective of this work is the structural damage detection through two
techniques, global optimization and parameter identification. The thermal modeling of the
damage detection problem is done with the help of the boundary element method.
Optimization techniques are turned to account for the minimization of the difference between
measured and computed potential values. As this difference is, in general, nonconvex, genetic
algorithms are used to solve global optimization problem. Artificial neural networks that
identify the unknown parameters of the structural damage are also utilized to solver the
inverse problem of damage detection. This technique simulates the nonlinear behaviour
between internal potential values in the structure and the damage parameters. In this work, a
comparison between the different techniques is performed and the results are argued for the

problem.

Keywords

Damage Detection, Artificial Neural Networks, Optimization, Genetic Algorithms.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A deteccdo de danos ¢ um importante ramo da engenharia que possibilita que medidas
corretivas sejam aplicadas para garantir a seguranca estrutural. O tempo de vida de qualquer
estrutura pode ser predito por meio da correta determinagdo do dano. Esta correta
determinagdo do dano possibilita avaliar a integridade da estrutura, facilitando uma possivel

intervengdo na mesma, caso seja necessario.

O problema de deteccdo de danos pode ser classificado como um problema de
identificacdo de sistemas ou um problema inverso. Neste tipo de problema, técnicas de
identificacdo de pardmetros, como redes neurais artificiais (ANN) e filtro de Kalman (KF),
podem ser utilizadas para determinar os parametros desconhecidos do dano. Técnicas de
otimizagdo procuram minimizar ou maximizar uma determinada fun¢do com o propoésito de
encontrar a melhor solucdo dentro de um conjunto de possiveis solugdes. Os algoritmos
genéticos (GA’s) pertencem a categoria de otimizagdo global onde o 6timo global do sistema
possui maiores chances de ser obtido. Neste método, o dano ¢ encontrado pela minimizagao
de um funcional. Este funcional pode ser definido como a diferenga entre os valores medidos
ou simulados da diferenga de potencial (entre a placa sem dano e a placa com dano) e os

calculados pelo programa de detec¢ao de danos.

Neste trabalho, um exemplo de transferéncia de calor por condugdo simples numa placa
fina ¢ estudado e o método de elementos de contorno (BEM) ¢ utilizado para obter os valores

de potencial na placa, tanto na placa sem dano quanto na placa com dano. Por falta de dados
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obtidos experimentalmente, os valores medidos da diferenga de potencial entre a placa sem

danos e a placa com dano foram simulados pelo BEM. Os valores de potencial sobre a
superficie externa da placa representam a distribui¢do de temperaturas sobre a mesma. Como
suposi¢cdo, a condugdo de calor por possiveis furos presentes no interior da placa ¢
considerada nula (os furos sdo considerados adiabaticos). O uso de técnicas térmicas mostra
que a distribuicdo de temperaturas sobre uma placa muda devido as variacdes nas
propriedades mecanicas da mesma, o que poderia estar relacionado a um determinado dano

(Cecchini, 2005).

A resolucdo de problemas por meio de métodos analiticos muitas vezes ¢ uma tarefa
dificil, ou at¢ mesmo impossivel de ser obtida. O uso de técnicas de otimizagdo global
possibilita investigar problemas onde a funcdo objetivo e suas respectivas restrigdes sao nao
lineares ou descontinuas. Ja técnicas de identificagdo de parametros, promovem uma
identificagdo em tempo real dos pardmetros desconhecidos do problema e tentam relacionar
as informag¢oes dadas como entradas com as informagdes fornecidas na saida. Entdo, a
principal motivacdo para o desenvolvimento deste trabalho ¢ o estudo de duas técnicas que
possibilitam encontrar de maneira distinta a presenca de danos ou defeitos por meio da
transferéncia de calor por conducdo simples numa placa fina. Dano ¢ definido como
mudangas nas propriedades ou na geometria dos materiais, como mudangas nas condigdes de
contorno, e que afetam o desempenho desses materiais. Alguns exemplos de danos que podem
estar presentes numa determinada estrutura sdo os furos, representando a localizagdo de

possiveis rebites ou parafusos nas estruturas, e as trincas.

1.1 REVISAO DA LITERATURA

No trabalho de Stravoulakis & Antes (1998), a identificacdo de defeitos tnicos tanto
quanto de multiplos defeitos ¢ considerada. O método de elementos de contorno ¢ utilizado
para modelar numericamente o problema mecanico direto e técnicas de otimizacdo numérica
sdo utilizadas para resolver o problema de identificagdo. O artigo cita algumas publicagdes a
respeito de identificagdo de defeitos, falhas e trincas, entdo, descreve a formulagdo do BEM
para a solugdo do problema direto, a formulagao do problema inverso, a solu¢ao numérica do
problema inverso pelo uso de otimizagdo e apresenta as discussdes dos resultados. O método

da programacao seqiiencial quadratica (SQP) ¢ utilizado para determinar o 6timo local do erro
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(diferenca entre o valor medido e a resposta desejada) e o GA, para determinar o 6timo global

da mesma fung¢do. O artigo fornece ainda dois exemplos numéricos: uma placa sob
carregamento estatico com trés furos circulares e a mesma placa sob carregamento harmonico
dindmico. Por meio destes exemplos verifica-se que um algoritmo de otimizagdo global ¢é a

melhor escolha para a solu¢do do problema de minimizagao.

Liang & Hwu (2001) aplicam uma ANN para a identificagdo on-line de furos/trincas em
estruturas compoésitas. A ANN utiliza duas camadas internas (hidden) para simular o
relacionamento nao linear entre as deformagdes medidas e os parametros de furos ou trincas
(o tamanho, a localizagdo e a orientacdo de danos na estrutura). As deformagdes sao
encontradas por meio do BEM, considerando trés diferentes modos de carregamento para
cada sensor. O algoritmo de treinamento backpropagation ¢ utilizado e este algoritmo possui
trés estagios: entrada de dados (deformagdes medidas, tamanho, localizagdo e orientagdo de
furos/trincas), treinamento ¢ teste. Por meio da andlise dos resultados, a melhor configuragao
para a rede neural ¢ encontrada, ou seja, os resultados sdo analisados para diferentes tipos de
fungdes de transferéncias, diferentes arquiteturas da camada interna (hidden), diferentes
padroes de treinamento, a adicdo de erros presentes nas medidas, diferentes niimeros de

sensores e com furos de diferentes formas.

Burczynski & Beluch (2001) formulam o problema de identificagdo de trinca como a
minimiza¢do da diferenga entre os valores medidos e os computados de deslocamentos ou
tensdes em nods selecionados do contorno. A formulagdo do problema de identificagdo de
trincas € apresentada por meio de um funcional que representa a norma entre os valores
tedricos e os computados de deslocamentos. O problema pode ser resolvido por meio da
minimizagdo deste funcional. O BEM ¢ usado para encontrar a fun¢do objetivo e algoritmos
evolucionarios sdao utilizados na identificagdo de trincas. A estrutura do cromossomo no
algoritmo evoluciondrio ¢ construida de diferentes modos: a identificacdo de uma Unica trinca
e multiplas trincas considerando que o nimero de trincas ¢ conhecido; a identificacdo de
multiplas trincas considerando que o niimero de trincas ¢ desconhecido; e, a identificacdo de
trincas com a perturbagdo estocastica das quantidades medidas. Dois métodos hibridos de
identificagdo também sdo apresentados: o modelo linear e o modelo paralelo. A vantagem da
abordagem hibrida ¢ a redugcdo no tempo gasto em calculos gerados no algoritmo

evolucionario.

Liu et al. (2002) propdem um método de andlise inversa usando a rede neural

backpropagation (BPN) ¢ a mecanica computacional, combinando o método de elementos



4
finitos com a equacao integral de contorno. No artigo, a BPN e a mecanica computacional

simulam um teste ultra-sonico ndo destrutivo A-scan. No problema direto, respostas em
freqiiéncia de uma trinca média sob impacto sao calculadas pela mecanica computacional. No
problema inverso, a BPN pode aprender o mapeamento entre as entradas e as saidas por meio
de um conjunto de dados simples e determinar a classe de novos dados baseada no
conhecimento prévio. Esta rede ¢ treinada pelos pardmetros extraidos de varias superficies de
respostas obtidas do problema direto. Entdo, apdés o treino, a rede ¢ utilizada para a
classificagdo e identificacdo de trincas médias para determinar o tipo, a localizagdo e o
comprimento da trinca. Em geral, o sucesso de qualquer ANN depende da escolha das
entradas. Para construir a base de dados com dados experimentais para o treino da rede,
muitos experimentos devem se realizados. Portanto, simulagdes numéricas por meio da
mecanica computacional sdo mais flexiveis e mais rapidas do que a experimentacdo para fins

praticos.

Douka et al. (2003) estimam a localizagdao ¢ o tamanho de uma trinca em uma viga
engastada. A transformada continua de Wavelet ¢ utilizada para analisar o modo de vibragdo
fundamental desta viga. O artigo cita também as vantagens e desvantagens de outros dois
métodos de identificagdo de danos, freqiiéncias naturais ¢ modos naturais. A transformada
Wavelet foi utilizada no trabalho pelo motivo de nao requerer diferenciacdo numérica dos
dados medidos e apresentar uma melhor precisdo na detec¢ao de anomalias. Uma investigagao
analitica e experimental de uma viga engastada com uma trinca de superficie transversal ¢
realizada para validar o método proposto. Os efeitos causados por ruidos nos resultados
também sao analisados. Os resultados apresentados podem ser estendidos a estruturas e

condicdes de contorno mais complexas.

Segundo Simon (2001), o KF ¢ uma ferramenta que pode estimar as variacdes de uma
ampla classe de processo e € o0 Unico que minimiza a variagdo do erro de estimagdo. O artigo
fornece os conceitos basicos necessarios para a implementagdo do KF e fornece, ainda, um
exemplo de aplicagdo. Uma modelagem matematica de um sistema linear ¢ feita para entdo
apresentar as equacdes do KF. O codigo escrito em Matlab® para o exemplo dado ¢
apresentado e dicas de como obter codigos escritos na linguagem C para manipular matrizes e
o KF sao fornecidas. O artigo discute a respeito do filtro de Kalman estendido (EKF) para
sistemas nao lineares e apresenta o filtro “Hoo” que constitui uma alternativa ao KF. Este filtro
“Hoo” ¢ eficiente em situagdes onde o ruido de medida e o de processo ¢ dependente um do

outro ¢ ¢ util na minimizagdo do “pior” erro de estimacdo. O filtro “Heo” ¢ eficiente ainda
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quando as matrizes de covariancia de ruido ndo sdao conhecidas. Neste trabalho, o autor

fornece uma perspectiva histérica, explicando que algumas vezes o KF ¢ conhecido como
filtro de Kalman-Bucy. Enfim, o KF surgiu para resolver um problema especifico e desde

entdo tem encontrado aplicagdes em diversas areas.

Uma introducdo a respeito do KF ¢ feita por Welch & Bishop (2004), sendo que o filtro
¢ constituido por um conjunto de equagdes matemadticas que fornecem um eficiente método
computacional pra estimar os estados de um processo, em um modo que minimiza a média do
erro quadrado. No trabalho, primeiramente ¢ realizada a modelagem matematica do KF
discreto, para em seguida realizar a modelagem matematica do EKF. O EKF ¢ uma derivacao
do filtro tradicional e ¢ utilizado quando o processo for nao linear. O algoritmo possui uma
seqiiéncia a ser seguida, primeiro devem ser calculadas as equacdes de tempo, encontrando as
estimativas “a priori”, depois, calcular as equacdes de média, encontrando as estimativas “a
posteriori”. O processo ¢ repetido com a estimativa “a posteriori” sendo a nova estimativa “a

priori” nas equagdes de tempo.

Segundo Lages (2004b), o KF ¢ um estimador linear recursivo que calcula uma
estimativa de varidncia minima para um estado que evolui no tempo a partir de observacdes
relacionadas linearmente com este estado. No artigo ¢ feita a modelagem matematica do KF,
obtendo expressoes que podem ser representadas de diversas formas. A forma de covariancia
inversa ¢ a forma de informacdo do KF sdo discutidas. Em seguida, o artigo trata de
problemas que podem surgir no KF, tais como, erros de arredondamento, erros de modelagem
que levam o filtro a ajustar uma curva errada aos dados experimentais, problemas de
observabilidade onde uma ou mais variaveis de estado podem ndo ser observaveis e, ainda,
situacdes praticas que podem levar o algoritmo a divergir. Desta forma, o EKF ¢ apresentado,
sendo uma modificagdo do filtro tradicional para utilizagdo em sistemas ndo lineares.
Finalmente, o filtro de informagdo estendido que sofre os mesmos problemas de instabilidade

que o EKF sao discutidos.

Troncoso (2004) discute a estimagdo de parametros para sua aplicagdo a deteccdo e
diagnostico de falhas. O trabalho comeca apresentando os fundamentos de identificagdo de
sistemas e estimagdo de parametros. Em seguida, ¢ apresentada a estimagdo em sistemas
dinamicos lineares invaridveis ¢ variaveis. Entdo, a estimagdo em sistemas dindmicos nao
lineares ¢ apresentada. Com esta introducdo tedrica, métodos de estimacdo em sistemas
dindmicos lineares varidveis sdo comparados, passando para os fundamentos de detecgdo e

diagnostico de falhas. O autor afirma que os modelos lineares, KF e KF competitivo,
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apresentam um melhor comportamento dentro e fora de linha, respectivamente. Por fim, ¢

discutido sobre o KF e sobre algumas de suas variacdes como o KF em estado estacionario e

o EKF.

No trabalho de Faria & Souza (2004) o KF foi utilizado num problema de rastreamento.
Os autores observaram que, para os resultados serem confidveis, uma ponderacao era
necessaria ser feita entre as medidas obtidas e as previsdes feitas pela teoria por meio do KF.
Os autores utilizaram os parametros de um veiculo (posic¢do, velocidade e o dngulo que este
fazia com um segundo veiculo) para estimar a trajetéria do segundo veiculo com velocidade
muito menor em relagdo ao primeiro. Caso o angulo ndo fosse obtido, uma predicao era feita
para estimar as posigoes futuras. Deste segundo veiculo, que se desejava descobrir a trajetoria,
ndo se tinha conhecimento nem da massa nem da dindmica, entdo, apenas equagdes
cinemadticas eram consideradas. A qualidade do procedimento em tempo real foi averiguada e,
por meio de uma dada tolerancia, a diferenca entre o valor simulado para um caso real e um
valor estimado foi observada. Caso fossem necessarios, parametros do processo eram
escolhidos a fim de melhorar os resultados obtidos. Por fim, o KF foi implementado em
Matlab®, possibilitando a simulagdo da posi¢io e da velocidade horizontais do segundo

veiculo.

O KF ¢ utilizado por Silva & Pereira (2005) para realizar uma estimativa de posicao
continuadas de um robd movel utilizando quatro sensores. No trabalho os autores discutem a
respeito das caracteristicas do robd que se move em ambientes estaticos. Os resultados dos
testes executados sdo apresentados por uma técnica de localizacdo por KF. E para facilitar a
integracao com o simulador, a linguagem Java ¢ utilizada. No trabalho ¢ informada como a
implementagdo para a simulacdo foi efetuada e como se comporta a arquitetura do simulador.
Com isto, dos resultados obtidos foram analisados que em trajetérias sem mudanga brusca de
dire¢do, a estimativa se aproxima mais da real a medida que obstaculos eram encontrados.
Finalmente, ¢ concluido que o KF ¢ util para reduzir os erros acumulados por sensores de
odometria, mas em trajetorias longas e sinuosas, ¢ necessaria a leitura dos sensores como

auxilio.

Engelhardt et al. (2006) utilizam o EKF na solugdo numérica de problemas de
identificacao de trincas e falhas. A modelagem mecanica do problema elasto-dinamico ¢
auxiliada pelo BEM. As trincas sd3o modeladas por elementos hipersingulares e o contato
unilateral (abertura e fechamento de trinca; sem atrito) por uma combinacdo de BEM e a

estratégia de problema de complementaridade linear (LC-BEM). As equagdes do KF foram
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manipuladas algebricamente, evitando desta forma dificuldades numéricas que surgem no KF

regular. Uma trinca retilinea pode ser parametrizada por meio das coordenadas de seu centro,
0 seu comprimento € a sua orientagdo. Um furo eliptico pode ser parametrizado pelo seu
centro, sua orientacdo e os dois semi-eixos (maior € menor). Estes parametros sdo as variaveis
que devem ser estimadas. Apds toda a discussdo a respeito da formulacao usada no artigo para
a identificagdo de defeitos, os resultados numéricos para um disco sdo apresentados. As
influéncias da forma do defeito, do tipo de carregamento, do contato unilateral e da forma do
disco nos resultados sdo analisadas. O artigo fornece também como se deve proceder para

realizar a identificacdo de quatro trincas no interior do disco.

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA

Os principais objetivos da pesquisa sdo:

e a deteccdo de danos estruturais, tais como, a detec¢do de furos circulares em placas

finas que afetam o comportamento das mesmas;

e a otimizagdo do sistema de localizagdo do dano por meio da comparagdo entre os
valores medidos (simulados) e os computados pelo programa de deteccdo de danos,

usando algoritmos genéticos (GA’s);

e aidentificacdo de pardmetros dos danos (a localizagdo e o raio do furo), por meio das

redes neurais artificiais (ANN’s);

e comparacdo entre os resultados encontrados pelas duas técnicas apresentadas
(otimizacdo e identificagdo de parametros), mostrando qual a mais adequada ao

problema de detecg¢@o de danos nos casos estudados.

1.3 CONTEUDO

Este trabalho estd dividido em seis capitulos e 3 anexos. No Capitulo 1, algumas

consideragdes iniciais sobre o trabalho sdo apresentadas e em seguida, sdo listados os
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principais objetivos da pesquisa. No Capitulo 2 ¢ descrito o GA que consiste de um método

de otimizagdo global baseado em heuristicas. Este método ¢ utilizado para a determinacao de
danos presentes nas estruturas. No Capitulo 3 ¢ descrito um método de identificacdo de
parametros conhecido como ANN’s. No Capitulo 4 ¢ contextualizado o problema de detecgao
de danos e como proceder para resolvé-lo. J& no Capitulo 5 sdo apresentados os resultados
obtidos para a localizacdo do dano e, também, sdo feitas as analises dos mesmos. Finalmente,
no Capitulo 6, algumas conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros sao feitas. No Anexo A
esta a listagem completa do programa desenvolvido em Matlab® para 0 BEM para o problema
do potencial. No Anexo B e C estdo os programas de detecciao de danos por meio do GA e por

meio das ANN’s, respectivamente.



Capitulo 2

METODOS DE OTIMIZACAO

2.1 INTRODUCAO

A otimizac¢do pode ser definida como um processo de busca da melhor solu¢ao dentro de
um conjunto de possiveis solucdes. Existem dois grandes grupos em que os métodos de

otimizacao se dividem:

e 0s métodos de otimizagdo local baseados em calculo, como a programacdo seqiiencial

quadratica (SQP); e

e 0s métodos de otimizacdo global baseados em heuristicas, como o algoritmo genético

(GA).

O primeiro grupo de métodos geralmente ¢ empregado em problemas que apresentam
apenas um extremo no intervalo considerado, também conhecidos como problemas
unimodais. Em problemas multimodais, estes métodos dependerdo da escolha do ponto
inicial, podendo convergir para o extremo local mais proximo da dire¢do de busca
determinada pelas derivadas. Assim, em problemas multimodais ¢ mais freqiiente o uso de
métodos do segundo grupo, pois por meio destes métodos o extremo (6timo) global do

sistema possui maiores chances de ser obtido.
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Nos problemas de otimizagao, restricdes sobre as varidveis do problema podem ou ndo

existir. O problema ¢ definido como um problema de otimizagdo restrita quando a fungao
objetivo a ser minimizada ou maximizada esta sujeita a restri¢gdes. De outro modo, o problema

¢ definido como um problema de otimizagao irrestrita.

Ao contrario dos métodos classicos, os métodos de otimizacdo global baseados em
heuristicas ndo desenvolvem a busca a partir de um unico ponto, mas a partir da geracao de

uma populagdo de pontos iniciais que representam as possiveis solugdes do problema.

2.2 ALGORITMO GENETICO

O GA ¢ um método de buscas baseadas nos processos de evolucdo natural. Este método
trabalha com um conjunto de possiveis solu¢des para um dado problema, constituindo a
populacio inicial. Neste algoritmo as varidveis do problema sdo representadas como genes em
um cromossomo, também denominado individuo. Partindo de uma populacao inicial, os
individuos com caracteristicas genéticas melhores adaptadas possuem maiores chances de

sobreviverem e de se reproduzirem.

Segundo Burczynski & Beluch (2001), os GA’s sdo métodos que ndo dependem da
escolha do ponto inicial, aumentando as chances de se obter o 6timo global do sistema. Para
que a populagdo se diversifique e mantenha determinadas caracteristicas de adaptagdo
adquiridas pelas geragdes anteriores, os operadores genéticos selecdo, cruzamento € mutagao
sdo utilizados. Estes operadores transformam a populagdo através de sucessivas geragoes,
estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatério. A Figura 1 mostra de modo geral

como estes operadores genéticos podem ser empregados.
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Figura 1 — Operadores genéticos.

2.2.1 Operadores genéticos

e Selegdo:

O operador selecao ¢ uma versdo artificial do processo de sele¢do natural (Goldberg,
1989). Neste tipo de operador ha a sele¢ao dos individuos mais aptos da geracao atual que sao
escolhidos para a proxima geragdo. A funcdo que calcula a aptiddo de cada individuo na
populagdo ¢ conhecida como fungdo de avaliagdo ou fungdo fitness. Cada individuo da
populacdo atual de cromossomos ¢ avaliado quanto sua aptidio e um subconjunto de

cromossomos ¢ selecionado para ser usado como pais das proximas geragdes.

Existem diversas técnicas de selecdo, dentre elas ha a sele¢do do tipo roleta
(amostragem estocastica com substituicdo) que € a técnica mais difundida e utilizada (Spall,
2003). Neste tipo de selecdo uma das se¢des da roleta (correspondendo a um individuo) ¢
selecionada com uma probabilidade igual a area da secdo. Outra técnica de selecao utilizada ¢
a estocastica uniforme (usada como padrio pela Genetic Algorithm and Direct Search
Toolbox do Matlab®), onde os individuos da geracdo atual sdo escolhidos de forma aleatoria
para a reproducao. Existem ainda as técnicas de torneio e a uniforme que podem ser utilizadas

na selecdo dos individuos.
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Associado ao processo de selecdo ha a estratégia de elitismo que auxilia na melhora da

convergéncia do GA. O elitismo consiste em manter um dado niimero de individuos em cada
geracdo e estes individuos sdo passados diretamente a proxima geracdo, garantindo a

preservagdo destes individuos (Mitchell, 1999; Spall, 2003).

Para Mitchell (1999), o processo de selegao deve ser combinado com os processos de
cruzamento e de mutacdo. Estes dois operadores, cruzamento e mutacdo, estdo descritos a

seguir.

e Cruzamento:

Considerado o operador genético dominante, ¢ utilizado para gerar uma nova populagao
por meio da recombinagao de solugdes (cromossomos). Um par de individuos ¢ dividido em
locais escolhidos aleatoriamente e seus materiais genéticos sdo recombinados formando novos

individuos, que novamente sdo avaliados e recebem um novo valor de aptidao individual.

Dentre as técnicas de cruzamento tem-se, o cruzamento de um ponto, o de dois pontos
ou multiplos pontos, o espalhado (scattered) e o de heuristicas. Na primeira técnica um ponto
de cruzamento ¢ escolhido aleatoriamente (maior que zero € menor que o nimero de genes) €
a partir deste ponto as informacdes genéticas dos pais sdo trocadas, formando desta forma
dois filhos. O cruzamento de dois pontos ou multiplos pontos corresponde a uma
generalizacdo da técnica de cruzamento de um ponto. Nesta técnica, dois ou mais pontos sao
escolhidos aleatoriamente e as informagdes contidas entre esses pontos de corte sao trocadas
pelo casal, formando assim dois novos filhos. No cruzamento espalhado (scattered) (padrao
da Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox do Matlab®), um vetor aleatorio binario é
selecionado, atribuindo ao primeiro pai o valor 1 e ao segundo o valor 0. No cruzamento por

heuristica, um unico filho ¢ produzido de dois pais (Burczynski & Beluch, 2001).

A escolha de qual técnica de cruzamento ¢ utilizada depende do problema que estd
sendo analisado. Uma determinada técnica pode ser eficiente a um problema e ineficiente a

outro.

e Mutagéo:

Este operador ¢ utilizado para fornecer novas informagdes para as populagdes, ou seja, o

operador mutagdo promove uma diversidade genética uma vez que a populagdo inicial pode
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ser insuficiente de informagdes para encontrar a solugdo (Spall, 2003). Com o uso deste

operador, uma maior varredura do espago de busca ¢ feita, evitando-se assim que o algoritmo

genético convirja para minimos locais.

Existem as técnicas de muta¢dao uniforme onde cada gene de um cromossomo possui
exatamente a mesma chance de sofrer mutacdo, e a mutagdo gaussiana (normal) onde um
numero aleatoério de uma distribuicdo normal com média zero ¢ adicionado a entrada do vetor

de individuos usados para gerar as proximas geracdes.

2.2.2 Defini¢cdes basicas

e Funcgio de avaliagdo (fitness): fungdo que avalia a aptidao de cada individuo em cada
geracdo do processo;

e Gene: representacdo de cada parametro (varidvel) da solugdo. Registram as
caracteristicas dos individuos e sdo responsaveis por transmiti-las a seus descendentes;

e Genotipo: constituigdo genética do individuo. Nos algoritmos genéticos, ele ¢
responsavel pela distribui¢do dos genes num cromossomo;

e Fenétipo: cromossomo codificado;

e Cromossomo: formado por um conjunto de genes, representando uma possivel
solucdo para o problema.

e Populacio: conjunto de cromossomos ou solugdes no espaco de busca;

e Geracio: iteragdo completa do GA que gera uma nova populagao;

e Operacao genética: operagoes que o GA realiza sobre cada um dos cromossomos;

e Espaco de busca (regido viavel): compreende as possiveis solugdes do problema a

ser otimizado e ¢ caracterizado pelas restrigdes impostas ao problema.

2.2.3 Um algoritmo genético simples

Existem diversas abordagens a respeito de como um GA pode ser implementado.

Mitchell (1999), em seu livro, apresenta como um GA simples trabalha:

1. Gerar aleatoriamente uma popula¢do de cromossomos (possiveis solugdes para o
problema);

2. Calcular a aptidao de cada individuo na populagao, utilizando a fungdo de avaliagao;
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3. Selecionar os cromossomos da populagdao atual que formardo os descendentes da

proxima geragdo. Aplicar os operadores cruzamento € mutagcao sobre 0S cromossomos
selecionados para criar a proxima geracdo de cromossomos;

4. Substituir a populacdo atual pela nova populagdo gerada;

5. Se o método convergir, termine o processo e retorne o melhor individuo gerado. Caso

ndo convirja, volte ao passo 2.

A cada iteragcdo, uma nova populacdo ¢ criada e esta nova populagdo deve representar
uma melhor aproximacdo da solu¢do do problema de otimizagdo. O algoritmo converge
quando algum critério de parada ¢ verificado. O fluxograma na Figura 2 representa o GA

simples.

( INICIO )
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\4
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Figura 2 — Fluxograma do GA.

2.2.4 Parametros do algoritmo genético

Um cromossomo pode ser representado como uma cadeia de bits, um vetor com

numeros de dupla precisdo (double) ou outro tipo de representagdo que dependera do
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problema em estudo. Existem varios parametros do GA que influenciam no comportamento

do método. Os pardmetros mais importantes sdo: o tamanho da populagdo, o niimero de
geragdes, a probabilidade de cruzamento (crossover) e a probabilidade de mutagdo. A
influéncia de cada parametro no desempenho do algoritmo também dependera do problema de
aplicacdo. A tarefa de escolha da melhor configuragao para os parametros ¢ ardua e dependera

da realizacdo de um grande niimero de experimentos e testes.

O desempenho global do GA ¢ influenciado pelo tamanho da populacdo. Este pardmetro
indica o nimero de cromossomos que ha em cada populagdo, definindo o espaco de busca do
problema. Quando este parametro ¢ alto, mais o espago de busca do problema ¢ varrido, mas
apresentara um alto custo computacional para realizar muitas avaliacdes da fungao de aptidao.

Por outro lado, quando o pardmetro ¢ pequeno, o desempenho do algoritmo diminui.

2.2.5 Algoritmo genético via Matlab®

O software Matlab™ possui a Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox que tem a
fun¢do ga responsavel por encontrar o minimo de uma fung¢do usando o GA. A configuracao
dos parametros do GA pode ser fornecida por meio da fungdo gaoptimset. Entdo, diferentes

opcdes de configuracdo podem ser feitas de forma a adequa-las a cada problema.

Alguns critérios de parada disponiveis para o GA sao:

e maximo numero de geragoes;

e tempo maximo para o GA rodar antes de parar;

e parada do GA quando ndo ha melhoramento do melhor valor de aptiddo para o nimero
de geragdes; ou

e parada do GA quando ndo h4a melhoramento do melhor valor de aptiddo para um dado

intervalo de tempo.

Existem outros parametros que podem ser configurados, tais como, a fungdo de
cruzamento (CrossoverFcn), a fungdo de mutagdo (MutationFcn), a taxa de cruzamento (que
se relaciona com a taxa de mutagdo, sendo esta tltima de valor menor), a populagdo inicial, o
niumero de geragdes, o tamanho da populagdo, entre outras. A fungdo gaoptimset fornece

também os tipos de populagdes (PopulationType), ou seja, o tipo de dados de entrada que o
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GA suporta, tais como, double, bit ou algum outro tipo de populagdo definido pelo usuario.

Enfim, a configuragdo dos parametros do GA depende do problema sob estudo.

2.2.6 Tratamento das restricdes

Embora o GA seja um método irrestrito, problemas restritos podem ser transformados
em problemas irrestritos por meio de métodos de penalizagdo. Existem dois métodos de
penalizagdo, o método das barreiras e o0 método de penalidades. O método de barreiras impoe
uma penalidade para o alcance do contorno de uma restricdo de desigualdade, enquanto o
método de penalidades impde uma penalidade para a violagdo de uma restricdo. Ao contrario
do método das barreiras, no método das penalidades o ponto de partida do método ndo tem

necessidade de estar na regido viavel do problema (Nash & Sofer, 1996).

O método das penalidades transforma problemas restritos em outros irrestritos pela
adicdo de uma fun¢do de penalidade com as restrigdes violadas, sendo estas restricdes de

igualdade ou desigualdade.

O problema geral de otimizagao (restrita) ¢ dado conforme a equagao (1)

mian1 f(x)
sag;(x)<0 j=1,..,n (1)
hi(x)=0 i=1..,

Transformando o problema apresentado na equagdo (1) em um problema irrestrito, a

nova fung¢o objetivo do problema penalizado possui a forma da equagao (2)
F(x,p)=f(x)+0,5pP(x) ()

onde p corresponde ao fator de penalizacao imposto a violagao das restrigdes do problema e

P(x) a fungdo de penalizagdo dada conforme a equagdo (3):

P(x):_zn:{min[o,—gj(x)]}2+i[hi(x)]2. (3)
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O primeiro somatério indica que deve ser levado em conta o menor valor entre 0 e

-0, (X) Se ha a violag@o da restri¢do imposta ao problema, ou seja, g (X) >0, a restricao
violada ¢ penalizada por um fator de 0,5p. O segundo somatorio corresponde a violagao das

restrigdes de igualdade.



Capitulo 3

IDENTIFICACAO DE PARAMETROS

3.1 INTRODUCAO

A identificagdo de parametros pode ser feita por meio de duas técnicas, as redes neurais
artificiais (ANN’s) e o filtro de Kalman (KF). Ambas as técnicas simulam o comportamento
ndo linear entre os valores de potencial medidos na placa e os pardmetros do furo, ou seja, a

localizagdo e o raio do furo. Neste trabalho, apenas as ANN’s foram discutidas.

Segundo Liang and Hwu (2000), a otimizacdo nao-linear ndo é capaz de realizar uma
identificacdo em tempo-real, mas uma ANN consegue executar esta tarefa. No topico a seguir

¢ discutido a respeito da ANN.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As ANN’s s3o formadas por unidades menores chamadas neuronios que estdo
conectados uns aos outros através de sinapses. Um neurdnio tipico, como pode ser visualizado
na Figura 3, ¢ composto por um corpo celular ou soma, um axonio e varias ramificagdes
conhecidas como dendritos. Os dendritos sdo os terminais de entrada do neurdnio e o axonio ¢

um longo terminal de saida responsavel pela transmissdo de informagdes. O nucleo que
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guarda toda a informagdo genética e esta presente no corpo celular (soma). A comunicagdo

entre neurdnios ¢ feita por meio de sinapses, ou seja, a comunicagdo ¢ feita na regido de
contato entre dois neurdnios por meio da transmissdo de impulsos nervosos entre eles. Neste
contexto, as ANN’s sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico para

representar o cérebro humano e tentar simular o seu processo de aprendizagem.

nucleo

axoénio
\

COorpo ou
soma

/7

sinapse

/

dendritos

Figura 3 — Representacdo do neurdnio bioldgico

3.2.1 Modelo de neurbnios artificiais

O neurénio artificial representa um modelo simplificado do neurénio bioldgico.

Conforme pode ser visualizado na Figura 4, X, a X, representam os N terminais de entrada
(dendritos), Yy, a Y, , os M terminais de saida, w,; a W,; sdo as ponderagbes nas entradas

representando as sinapses entre os neurdnios, ¢ a fungdo de ativagdo (threshold function)
representa a fun¢do na saida do neurdnio (ativagdo ou inibi¢do do neurdnio). Cada sinal de
entrada ¢ multiplicado por um peso indicando a influéncia destes sinais na saida do neuronio.
Entdo, uma soma ponderada ¢ feita, produzindo um nivel de atividade, se este nivel exceder
um dado limite (threshold), a informagdo é passada para outros neurdnios. Neste caso, o

neurdnio esta ativo. A Figura 5 apresenta a simbologia para o neurénio da Figura 4.

Y1

X1 W\
Xy — Wi ﬁ\@ net; R % f(net;)
Xn K\/ FUNCAO DE ATIVAGAO

Figura 4 — Estrutura de um neurdnio artificial (adaptado de Chong & Zak, 2001)

> Y2

Vi
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Figura 5 — Simbologia para o neurdnio artificial (adaptado de Chong & Zak, 2001)

Conforme pode ser visualizado pela Figura 4, o somatdrio de todas as entradas do

neurdnio j multiplicadas pelos seus respectivos pesos € dado pela equacao (4):

net; = > X W, (4)
i=1

sendo que W;; representa o peso da sinapse do neurdnio i para o neurdnio j. O valor resultante

do somatorio representa o net do neurdnio j e este valor ¢ aplicado na entrada da fungdo de

ativagao.

A fungdo de ativagdo f () pode ser do tipo threshold (Figura 6(a)), sigmoidal (Figura

6(b)), linear (Figura 6(c)), ou outra. Para uma funcdo de ativagdo threshold, a saida ¢
configurada para um de dois niveis, dependendo se a entrada ¢ maior ou menor do que um
valor limite (threshold). Para uma fungao de ativagdo sigmoidal, a saida varia continuamente,
mas ndo linearmente como as mudangas nas entradas. Finalmente, para uma fun¢do de

ativacdo linear, a saida ¢ proporcional a saida ponderada total.

f(v) f(v) f(v)
1

—_—— o — 1 —_——— —_—
|
/_ |

0

<\

a b c

Figura 6 — Fungdes de ativacdo: (a) threshold; (b) sigmoidal; (c) linear.

3.2.2 Arquitetura das redes neurais artificiais

Uma ANN ¢ formada pelos neurdnios interconectados cujas entradas ou sdo obtidas das
saidas de outros neuronios ou de nds de entrada. Diferentes configuracdes do neurdnio

artificial podem ser feitas para desenvolver diferentes configuracdes ou topologias das redes
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(Rao et al., 2005). As topologias de redes podem ser definidas pelo nimero de camadas,

quantidade de neur6nios nas camadas e pelo tipo de conexdo entre os neurdnios. Dentre as
configuracdes existentes, a ANN pode ser do tipo feedforward (direta) ou do tipo feedback
(recorrente). Nas redes neurais do tipo feedforward, os neurdnios sdo interconectados em
camadas, mas o fluxo de dados ocorre em apenas uma direcdo, ou seja, ndo ha a
realimentagdo (Chong & Zak, 2001). Nas redes neurais do tipo feedback, ha pelo menos um
ciclo de realimentagcdo, ou seja, um neurdnio recebe a informacdo tanto de neurdnios da

camada anterior quanto de uma camada posterior.

A primeira camada na rede é denominada camada de entrada (input layers), a ultima
camada ¢ denominada camada de saida (output layers) e as camadas existentes entre estas
duas camadas, sdo as camadas intermediarias ou ocultas (hidden layers). Problemas mais
complexos podem ser implementados devido ao uso das camadas intermediarias, porém o
aprendizado da ANN se torna mais dificil. A Figura 7 ilustra uma rede neural do tipo
feedforward com trés neurdnios na camada de entrada, duas camadas intermediarias, e dois

neuronios na camada de saida.

X1
Y1
X2
Y2
X3
— _J
CAMADA DE - CAMADA DE
CAMADAS

ENTRADA SAIDA

INTERMEDIARIAS

Figura 7 — Rede neural do tipo feedforward

3.2.3 Treinamento de uma rede neural artificial

O treinamento ¢ um processo iterativo de ajuste dos pesos de uma ANN. Uma ANN
aprende quando uma solugdo generalizada para uma classe de problemas ¢ alcancada, ou seja,
até que uma dada entrada conduza a um valor de saida especificado (target output). A Figura

8 mostra como ¢ feito o processo de treinamento e aprendizagem.
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entrada ANN saida

/

A

Ajuste dos pesos

Figura 8 — Processo de treinamento de uma ANN (adaptado da Neural Netwok Toolbox do
Matlab®)

Ap6s o treinamento, a ANN aprende como deve proceder para outros dados de entrada
no dominio do problema. Existem diversos algoritmos de treinamento ou aprendizado que
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados. Quando um
agente externo ¢ utilizado para indicar a rede uma solug¢do aceitavel do problema, o
aprendizado ¢ dito ser supervisionado. Neste tipo de treinamento, tanto o vetor de entrada
quanto o de saida ¢ conhecido no problema. A auséncia do agente externo conduz a um
aprendizado nao-supervisionado. No treinamento em modo incremental, a corre¢do dos pesos
¢ feita cada vez que uma entrada ¢é apresentada a rede. Ja no treinamento em modo batch, os
pesos sdo corrigidos somente depois que todas as entradas sdo apresentadas (Neural Netwok

Toolbox do Matlab®).

Uma rede neural backpropagation (BPN) usa a topologia feedforward e o algoritmo de
aprendizado backpropagation. O algoritmo backpropagation realiza um aprendizado
supervisionado onde as saidas desejadas sao dadas como parte do vetor de treinamento. Na
fase de treinamento, este algoritmo, opera em uma seqiiéncia de dois passos. Primeiro, um
sinal ¢ apresentado a camada de entrada da rede e este sinal é propagado através da rede até
que uma resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo passo comeca a fase de
adaptacao da rede onde a saida obtida pela rede ¢ comparada a saida desejada para o sinal de
entrada, produzindo um erro. Por fim, o erro ¢ retropropagado através da rede para o ajuste

dos pesos entre as camadas para produzir a saida correta (Bigus, 1996).

Uma BPN com apenas a camada de entrada e a camada de saida pode ser usada para
construir um modelo de regressao linear, relacionando os multiplos parametros de entrada as

multiplas saidas ou varidveis dependentes. O uso de apenas uma camada intermedidria torna a
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rede linear em uma nao-linear, o que permite realizar uma regressao logistica multivariada

onde multiplas saidas sdo possiveis de serem modeladas (Bigus, 1996).

3.2.3.1 O algoritmo Backpropagation

Considere a estrutura apresentada na Figura 9, o valor do i-ésimo neurdnio da camada
de entrada é passados para o j-€simo neurdénio da camada intermediaria e o valor net do j-

¢simo neuronio da camada intermedidria vale conforme a equacao (5)
n
net, => w, X +6, (5)
i=1
sendo X, o i-ésimo valor de entrada, n o niimero de neurdnios na camada de entrada, W,; o

peso da sinapse do neurdénio I na camada de entrada para o neur6nio j na camada

intermedidria, € 6; o valor threshold (opcional e de valor igual a 1).

CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA INTERMEDIARIA SAIDA

Figura 9 — Rede neural BPN (adaptado de Freeman & Skapura, 1991)

A saida da camada intermediaria pode ser encontrada ap6s a funcdo de ativacdo

f, (net j ) ser aplicada. Esta funcao pode ser a funcao sigmoidal apresentada na equagao (6)

— (6)
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O sinal resultante da camada intermediaria ¢ propagado através da camada de saida. O

valor net do p-ésimo neuronio da camada de saida da rede pode ser escrito como mostrado

pela equacao (7)

|
net, = > w,, f,(net; )+, (7)
i1

onde &, € o valor threshold (opcional e de valor igual a 1), w;, o peso da sinapse do

neurdnio j na camada intermediaria para o neurénio p na camada de saida, | ¢ o nimero de

neurdnios na camada intermediaria. A saida da camada de saida da rede pode ser a func¢do de

ativagdo f, (netp) do tipo linear.

No proximo passo do algoritmo, o sinal de saida Y, da rede ¢ comparado com o sinal de

saida z, desejado (target), a diferenca entre estes dois sinais € chamada de erro E, pode ser

calculado por E, = (Zp - yp) . O termo do erro de um neur6nio na camada de saida pode ser

calculado por 6, =E, fp' (netp) e o termo do erro de um neuroénio na camada intermediaria

pode ser calculado por &; = fj'(netj)z5

p=1

oW;, - E para todos os neurdnios de saida, um erro

total pode ser formulado por meio do erro médio quadratico conforme a equagao (8):

E==>5. ()

Para encontrar o menor erro quadratico, a busca na superficie de erros se da pelo

gradiente negativo de E com relag@o aos pesos w;,, —~VE (Wj o ) , ou seja, os valores dos pesos

podem ser ajustados tal que o erro total seja reduzido (Freeman & Skapura, 1991).
Os pesos dos neurdnios na camada de saida sdo corrigidos de acordo com a equagao (9)

w, (t+1)=w,, (t)+70, f;(net,) )

sendo 7 a taxa de aprendizado que escala a mudanga dos pesos na dire¢ao do gradiente. Este

valor deve ser positivo e usualmente ¢ menor do que 1.

Os erros na camada de saida sdo retropropagados para a camada intermediaria para

determinar as mudancas nos pesos dessa camada. A corre¢do nos pesos dos neurdnios da
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camada intermedidria depende de todos os termos de erro E, na camada de saida e ¢ dada

conforme a equacao (10):

W, (t+1)=w, (t)+75,X . (10)

3.2.4 Redes neurais artificiais via Matlab®

O método steepest descent ¢ usado na BPN para minimizar a fungao erro. Neste método,
a corregdo dos pesos ¢ thresholds da rede sao feitos na diregdo na qual a fungdo de
desempenho decresce mais rapidamente, ou seja, na dire¢do oposta ao gradiente da funcao de
desempenho. No software Matlab®, a fungio de treinamento em modo batch que utiliza o
método steepest descent é a fungdo traingd. Esta fungdo permite configurar parametros, tais

como:

e epochs: nimero de iteragdes do algoritmo de treinamento;

e show: exibe a condi¢do do treinamento;

e goal: valor minimo para a fungdo de desempenho, ou seja, a tolerancia no erro entre os
valores encontrados pela rede e os valores desejados para a saida;

e time: tempo em segundos para realizar o treinamento;

e min_grad: menor valor para o gradiente;

e |r: representa a taxa de aprendizado, ou seja, o tamanho do passo para o ajuste do peso
que ¢ multiplicado ao gradiente. Um valor grande pode tornar o algoritmo instavel,

mas um valor muito pequeno demora na convergéncia do algoritmo.

Caso o algoritmo de aprendizado backpropagation fique preso em um minimo local que
ndo corresponda ao minimo real do problema, um fator conhecido como momento pode ser
empregado. A combinagdo deste fator momento com outras técnicas, tais como, batching e
taxa de aprendizagem adaptativa, permite acelerar o aprendizado e torna-lo menos sensivel a
pequenas oscilagdes na superficie de erro. Na técnica do momento, um ajuste € adicionado as
mudangas nos pesos, considerando uma fra¢do de tempo 7. Assim, o ajuste do peso de um

neurdnio na camada intermedidria pode ser realizado de acordo com a equagao (11):

AW =10 % + T.AW, (11)
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e o ajuste do peso de um neuroénio na camada de saida estd representado na equacao (12)

Aw;, =nd, T (net;)+z.Aw,, (12)

A funcdo de treinamento do Matlab® em modo batch que utiliza o método steepest
descent, considerando o fator momento, é a fungdo traingdm. Outra fungdo, que além de
utiliza o fator momento, utiliza uma taxa de aprendizado adaptativa é a fungdo traingadx.
Quando esta taxa de aprendizado possui um valor muito grande, ndo ha a garantia de o valor

minimo desejado ser encontrado.

Como ja mencionado, uma BPN ¢ uma rede neural que utiliza a topologia feedforward e
o algoritmo de aprendizado backpropagation. O processo de treinamento de uma rede neural

feedforward pode ser feito por meio dos seguintes passos:

1. Dados de entrada: escolha dos dados de entrada e de saida da rede neural que serdo
utilizados no treinamento da rede;

2. Construcdo da rede: criagdo do objeto rede e configuragdo dos parametros desejados;

3. Treinamento: fase de treinamento para o ajuste dos pesos e valores limites
(thresholds) entre as camadas da rede, conduzindo os valores de saida proximos aos
valores desejados (target);

4. Simulacéo: fase de simulagdo ou teste da rede para novos dados de entrada.



Capitulo 4

DETECCAO DE DANOS

4.1 INTRODUCAO

Muitas estruturas, durante sua vida 1til, sdo submetidas a diversos tipos e¢ formas de
carregamentos estaticos e dindmicos. Estes carregamentos associados ao processo de
deterioracdo estrutural podem provocar diferentes tipos de danos nas estruturas. A
caracterizagdo do dano e o conhecimento de quais mudangas nas propriedades dos materiais
correspondem aos danos, dependem do tipo de material ¢ da configuracdo estrutural. Por
exemplo, em materiais metalicos os danos mais comuns sao as trincas € a corrosao, enquanto
que em materiais compositos, delaminagdes e danos provocados por impacto sdo mais

comuns (Cecchini, 2005).

A localizagdo e a quantificagdo do dano consistem de um problema de identificacdo de
sistemas ou um problema inverso. Muitas técnicas t€ém sido usadas para localizar e identificar
danos em uma estrutura e diversos algoritmos tem sido implementados para caracterizar estes
danos. Os algoritmos genéticos (GA’s), as redes neurais artificiais (ANN’s) e o filtro de
Kalman (KF) podem ser utilizados na solu¢do do problema inverso. O problema direto
consiste em determinar os efeitos provocados por dadas informagdes conhecidas que sdo
aplicadas na estrutura por meio de um processo matematico. Dentre as informacdes
disponiveis para o problema direto, os carregamentos e os defeitos presentes nas estruturas

podem ser citados.
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Neste trabalho, o0 método de elementos de contorno (BEM) para o potencial foi utilizado

para a resolucdo do problema direto de deteccdo de danos, ou seja, a modelagem térmica do
problema de deteccdo de furos circulares na placa ¢ feita por meio do BEM para o potencial e
utilizando elementos constantes. O problema a ser modelado é um problema de transferéncia
de calor por condugdo simples, considerando a distribui¢do de temperatura sobre a superficie
de uma placa fina. Possiveis furos presentes na estrutura sdo considerados adiabaticos.
Simulagdes por elementos de contorno fornecem as informagdes necessarias para o problema
inverso, levando em considera¢do o tipo de carregamento aplicado, a localizagdo e o raio do
furo. O problema inverso pode ser modelado como um problema de otimizagdo ou como um
problema de identificacao de parametros. Na otimizacdo, a minimizagao da diferenga entre os
valores medidos (simulados) da diferenca de potencial (entre a placa sem dano e a placa com
dano) e os calculados pelo programa ¢ desejada. Como esta diferenca ¢, em geral, nio-
convexa, os GA’s sdo utilizados para resolver o problema de otimizagdo global. Na

identificacao de parametros, ANN’s e o KF podem ser utilizados.
Resumindo, a detec¢do de danos em estruturas, dentre outros objetivos, tenta:

e detectar a presenca de defeitos, como furos circulares em placas;

e identificar os parametros dos danos, como a localiza¢do e o raio de furos circulares.

4.2 METODO DE ELEMENTOS DE CONTORNO PARA O
PROBLEMA DE POTENCIAL

O programa usando o BEM para a resolugcdo do problema direto de detec¢do de danos
foi escrito em Matlab® tendo por base os trabalhos desenvolvidos em Fortran” por Brebbia &
Dominguez (1992). Neste trabalho, uma fun¢cdo chamada POCONBE foi utilizada. Esta
fun¢do faz o célculo do potencial nos pontos internos da placa utilizando elementos
constantes. A listagem completa do programa de resolu¢do do problema direto esta

apresentada no Anexo A.

O fluxograma do programa desenvolvido estd apresentado na Figura 10. O programa
principal chama a fungdo INPUTPC responsavel pela entrada de dados. E nesta rotina onde

estdo definidos o nimero de discretizagdes da placa, as condigdes de contorno € o nimero de
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pontos internos. O conjunto de chamadas das fungdes CPLOT, GHMATPC, APLYBC,

REORDER, INTERPC, PRINT e outras manipulagdes matematicas necessarias ao programa
formam o programa POCONBE. A fun¢do CPLOT apresenta uma figura com o contorno da
placa discretizado e com os pontos internos nos locais determinados. A fungio GHMATPC
calcula as matrizes H ¢ G do BEM e a fungdo APLYBC aplica as condi¢des de contorno do
problema. Tendo as matrizes G e H ja com as condi¢des de contorno aplicadas, o sistema ¢
resolvido e em seguida, os vetores de potencial e fluxo sdo reordenados pela fungdo
REORDER para a impressao na tela. Por fim, o potencial nos pontos internos ¢ calculado pela
funcdo INTERPC e os resultados podem ser impressos pela chamada da fungdo PRINT.
Tendo encontrado o potencial dos pontos internos, a diferenca de potencial entre a placa sem
furo e a placa com furo ¢ calculada e o resultado obtido ¢ normalizado. Os resultados obtidos

sdo armazenados para que um pos-processamento possa ser feito.

INPUTPC
v
CPLOT APLYBC INTERPC
\ 4 \ 4
GHMATPC REORDER PRINT
POCONBE
Programa Principal: _ pjterenca de potencial

- Armazenamento dos resultados

Figura 10 — Fluxograma do BEM para o potencial

Uma observacao deve ser feita com respeito a discretizagdao da placa e do furo. Como a
placa apresenta um dominio fechado, a numeracdo dos elementos no BEM ¢ feita no sentido
anti-hordario. Ja o furo sendo um dominio aberto, a numeragao ¢ feita no sentido horario. Veja

as Figuras 11(a) e 11(b).

Figura 11 — Numeragao dos elementos no BEM: (a) dominio fechado; (b) dominio aberto.
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4.3 O PROBLEMA DE DETECCAO DE DANOS

Para determinar os parametros desconhecidos do dano por meio do GA, um funcional
pode ser definido como a diferenca entre os valores medidos (simulados) da diferenca de
potencial (entre a placa sem dano e a placa com dano) e os calculados pelo programa de
deteccao de danos. Os valores de potencial sao simulados por meio do BEM para o potencial
em 49 pontos internos da placa, conforme mostrado na Figura 12. A formulacdo do funcional
estd mostrada na equacao (13)

n

J = %Z(medidoi ~calculado,, )’ (13)

J
i=1

onde:
n —numero de sensores presentes na placa;

medido; - vetor linha de valores simulados da difereng¢a de potencial, representando os

valores medidos na placa para um determinado dano;

calculado;; - vetor de valores calculados pelo programa de detec¢do de danos para cada

individuo j.

e &
f ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ n
5 + + + + + +
4+ + + + + + +
IH + + + + + +
23+ + + + + + +
1H + + + + + +
[kt + & + & + + 4,
i 1 7 3 i 5 B

Figura 12 — Distribui¢do dos sensores para o GA

Este funcional corresponde a fungdo de avaliagdo do GA e a sua minimizagdo permite
que o programa de deteccdo de danos encontre os parametros desconhecidos do dano. Muitos

trabalhos vem sendo desenvolvidos para a deteccdo de danos utilizando o BEM e técnicas de
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otimizacdo para a minimizagdo do funcional. Dentre os trabalhos existentes, os trabalhos

desenvolvidos por Stravoulakis & Antes (1998) e Burczynski & Beluch (2001) podem ser

citados.

Nas ANN’s, informagdes a respeito da diferenca de potencial na placa sdo fornecidas na
entrada da rede e os dados, quantidade, localizagao e raio do furo, sdo fornecidos na saida.
Furos de diferentes tamanhos e em diferentes locais podem fazer parte dos dados fornecidos a
rede. Tendo definido os dados de entrada e de saida da rede, o proximo passo ¢ construir a
rede para entdo treinéd-la. Por fim, a rede pode ser testada para outras informagdes de diferenga
de potencial, obtendo como resposta a quantidade, a localizagdo e o tamanho do furo. Para a
montagem dos dados de entrada da rede, inicialmente 25 pontos internos, representando os
sensores, foram considerados. Em seguida, o nimero de sensores foi diminuido para 15,9 e 5,
respectivamente. No presente trabalho, os sensores foram uniformemente distribuidos na
placa e nenhum estudo a respeito do seu posicionamento foi realizado. A distribuicdo dos

sensores na placa, para cada caso, estd mostrada nas Figuras 13(a), 13(b), 13(c) e 13(d).

B B
10 g g T 10 ] =} 7
5 + + + + + 5 + + + + +
! + + + + + ERNRAN g
3 + + + + + 3 + + + + +
2512 + + + + + 5 2912 5
1 + + + + + 1 + + + + +
D 1 1 mz 1 A\S 1 4 D 1 1 1'\2 1 ma L 4
d 1 pi 3 i 5 6 0 1 3 3 Fi 5 3
a b
B B
10 g g T 10 ] =} 7
5 + + + 5 + +
491'I B 4 11 B
3 + + + 3 +
212 5, 512 5
1 + + + 1 + +
D 1 1 mz 1 ma 1 4 D 1 1 1'\2 1 1'\3 4
d 1 3 3 i 5 B 0 1 P 3 i 5 B
C

Figura 13 — Distribui¢do dos sensores para a ANN: (a) 25, (b) 15,(¢) 9, (d) 5
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4.3.1 Configuragcdo do cromossomo do algoritmo genético

Para resolver o problema de detec¢do de danos, uma populagdo inicial é fornecida ao
GA. Esta populacao inicial ¢ formada por individuos que constituem uma possivel solucao do
problema. Para determinar a populacao inicial, o cromossomo que representa um individuo da

populacao pode ser formado conforme o vetor apresentado na equacao (14):

C:[gl g 8 8 -- gn+3] (14)

onde:

g, — primeiro gene representando a posi¢do X do centro do furo;

g, —segundo gene representando a posi¢ao y do centro do furo;

g, — terceiro gene representando o raio do furo;

g, ... 0, — quarto gene em diante representando as medidas da diferenca de potencial

entre a placa sem furo e a placa com furo.

Quando a placa apresenta dois furos, a codificagdo para o cromossomo obedece a
seguinte estrutura: o gene 1 representa o numero de furos na placa, os genes 2 e 3 representam
as coordenadas do primeiro furo, os genes 4 e 5 representam as coordenadas do segundo furo,
os genes 6 e 7 representam o raio do primeiro e do segundo furo, respectivamente, e os genes
a partir do gene 8 representam as medidas da diferenga de potencial na placa sob estudo. Essa
nova configuracdo pode ser utilizada para a codificagdo da presenca de um furo apenas,
observando que as coordenadas do centro e o raio para o segundo furo sdo configurados com
o valor nulo. A listagem completa do programa de deteccdo de danos utilizando o GA esta

apresentada no Anexo B.

4.3.2 Configuracao dos dados de entrada da rede neural artificial

As informagdes em nove posigdes diferentes de furos na placa sdo obtidas por meio do
BEM para o problema do potencial, formando o primeiro conjunto de dados. Admitindo um
furo com um raio igual a 0,15 cm em cada uma das posi¢des (0,5;0,5) cm, (0,5;3) cm, (0,5;5,5)
cm, (3;0,5) cm, (3;3) cm, (3;5,5) cm, (5,5;0,5) cm, (5,5;3) cm e (5,5;5,5) cm por vez, os valores
normalizados da diferenga entre os potenciais da placa sem furo e com furo foram

encontrados. A Figura 14 mostra cada possivel localizacdo dos furos na placa, considerando
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25 sensores. Por fim, os valores da diferenca normalizada de potencial, o nimero de furos, a

posicdo X, a posi¢do Yy e o raio do furo foram armazenados para um posterior pos-

processamento pela ANN.

BG ; - .
O O O

gt + + + + +

4 + + + + +

2 + + + + +
1r + + + + +

A ) o
D(J 1 Fach 1 Fach 1 \_)
0 1 2 3 4 <} 5}

Figura 14 — Possiveis localizagdes dos furos na placa com 25 sensores

O esquema anterior de montagem de dados ¢ seguido quando a detec¢do de mais de um
furo na placa ¢ realizada. Caso o numero de furos na placa seja dois, os dados armazenados
sdo os valores da diferenga de potencial normalizada na placa, o nimero de furos, os
parametros do primeiro furo e os pardmetros do segundo furo. No programa que detecta até
dois furos, ¢ possivel detectar apenas um furo na estrutura, observando que os locais onde
supostamente haveria os parametros do segundo furo possuem valores nulos na configuracao
do cromossomo. A listagem completa dos programas de deteccdo de danos utilizando a ANN,

considerando um furo apenas, e que detecta até dois furos, esta apresentada no Anexo C.

Para tornar o programa de detec¢do de danos o mais genérico possivel, informacdes a
respeito do namero e parametros dos furos devem ser generalizadas. Isto possibilita o
programa detectar mais de um furo na estrutura se houver e ndo até dois furos como foi
estudado. Antes de tornar o programa mais genérico, um melhoramento na coleta dos dados
de entrada deve ser feita. Outros métodos de elementos de contorno e outros carregamentos
aplicados na estrutura podem ser necessarios para fornecer mais informacao a respeito do

dano.



Capitulo 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS PELO
ALGORITMO GENETICO

Neste topico sdao analisados os resultados obtidos pelo programa desenvolvido de
deteccdo de danos para um problema de transferéncia de calor em uma placa fina.
Inicialmente uma placa sem dano e com as dimensdes (6x6) cm conforme mostrada na Figura
15 foi simulada por meio do método de elementos de contorno (BEM). Esta placa foi
discretizada por 12 elementos de contorno e o valor do potencial em 49 pontos internos foi
encontrado. As condigdes de contorno para o problema estido representadas nesta figura, onde

g representa o fluxo de calor e U a temperatura no contorno.
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Figura 15 — Condigdes de contorno de uma placa quadrada (Brebbia & Dominguez, 1992)

Depois, uma placa com um furo central de raio 0,06 cm, com as mesmas dimensdes €
condi¢des de contorno também foi simulada, e os resultados encontrados para o potencial
foram comparados com a placa sem dano. A diferenga entre os valores de potencial da placa
sem dano com a placa com dano foi normalizada e esta diferenca pode ser visualizada na

Figura 16.

1,0

Diferenca de
Potencial 0,5
Normalizado

0,0

Figura 16 — Diferenca de potencial normalizado para uma placa com furo central

Os resultados apresentados nesta se¢ao foram obtidos em um computador PENTIUM IV
de 3 GHz rodando a aplicagio para o algoritmo genético (GA) escrito no Matlab®. O critério
de parada do GA foi configurado para o nimero de geragdes igual a 75. Os demais parametros

do GA foram configurados como:

v" Tamanho da populagdo inicial: 330 individuos;

v" Probabilidade de cruzamento: 0,8;
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v" Probabilidade de mutagio: 0,2;

v Elitismo: 2;
v Fungio de cruzamento: foi considerada a crossoverheuristic com uma taxa igual a 1,3;

v" Fungdo de mutagio: foi considerada a mutationgaussian.

Para o programa que detecta apenas um furo, a configuragdo do cromossomo
apresentada no Capitulo 4 foi seguida para formar a populagao inicial do GA. Por meio do
BEM para o potencial, os valores de potencial da placa sem dano e da placa com dano foram
obtidos. Inicialmente para um furo apenas, os raios considerados no problema foram 0,15 cm,
0,03 cm e 0,09 cm. Para cada um destes raios, a coordenada X do centro do furo foi variada de
0,5 cm a5 cm e a coordenada y do centro do furo foi variada de 0,5 cm a 5,5 cm, ambas as
coordenadas com um passo de 0,5 cm. Entdo, 110 posi¢des diferentes para cada raio na placa
foram simuladas e os respectivos valores da diferenca de potencial foram armazenados para
efetuar o pos-processamento. No programa que executa o GA, os valores da diferenca de
potencial foram normalizados, levando em consideragdo o maior valor desta diferenca.
Finalmente, a populagdo inicial com 330 individuos pode ser formada. Como os valores de
potencial préximos a borda direita (temperatura igual a zero) da placa sdo préximos a zero, a

diferenca de potencial ¢ utilizada ao invés do uso direto do valor de potencial.

Para o programa que detecta até dois furos, a formacao da populacdo inicial levou em
consideracdo individuos representando um furo apenas e outros individuos representando dois
furos. Para um furo, os raios 0,15 cm, 0,03 cm e 0,09 cm foram novamente considerados,
formando 330 individuos. Para dois furos, enquanto um furo de raio 0,03 cm na posicao (3;3)
cm era mantido fixo, um furo de raio 0,15 cm varria a placa (a coordenada X do centro do furo
foi variada de 0,5 cm a 5 cm e a coordenada Yy do centro do furo foi variada de 0,5 cm a 5,5
cm, ambas as coordenadas com um passo de 0,5 cm). Para o segundo grupo de individuos, os
valores de raio foram invertidos, ou seja, na posicao fixa (3;3) cm foi considerado um furo de
raio 0,15 cm e para a posi¢cdo que variava, um furo de raio 0,03 cm. Para o terceiro grupo de
individuos formados, foram considerados ambos os furos com um raio de 0,03 cm. Para
completar a formagdo da populagdo inicial do GA, os valores da diferenca de potencial foram
normalizados com relagdo ao maior valor da diferenga de potencial. Finalmente, a formacao
do cromossomo foi feita conforme explicado no Capitulo 4. Como a populagdo de individuos
formada possui tanto individuos com um furo e individuos com dois furos, os vetores
representando individuos com um furo devem possuir 0 mesmo comprimento dos vetores

representando individuos com dois furos. Entdo, quando um individuo com um furo apenas ¢
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considerado, as informagdes relativas ao segundo furo devem ser consideradas nulas no

cromossomo para a formacao do individuo.

A Figura 17 mostra a discretizacdo da placa e o resultado encontrado pelo programa de
detec¢do de danos para um furo na posi¢ao (3;3) cm e raio igual a 0,06 cm. O programa foi
executado apenas 5 vezes, pois nao houve diferenga significativa quando este valor era
aumentado, e o tempo médio de execucao foi de 100,3844 s. Os resultados encontrados com

99,7% de confianca (média mais ou menos trés vezes o desvio padrdo) estdo apresentados na

equagdo (15):
xc =(3,014£0,074) cm
c=(2,971+£0,091) cm
ye=( ) as)
r :(0,042i0,021) cm
J :(O,OOOJ_rO,OOO) C
onde:

XC - coordenada X do furo;
yc - coordenada y do furo;
I - raio do furo;

J - melhor valor encontrado para o funcional.

g1 -
I 4+
3t % _
o 4+
1t _
0 1 2 3 i 5 B

Figura 17 — Discretizagdo da placa e regido da presenga do furo
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A Figura 18 mostra a regido do furo em uma escala ampliada. A posi¢ao real do furo
esta representada em linha continua e os resultados encontrados pelo programa de deteccao de

danos em pontilhado.
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Figura 18 — Regido da presenca furo em 5 rodadas

Pelos resultados obtidos ¢ verificado que o programa desenvolvido ndo consegue
encontrar uma resposta exata, mas a regido de ocorréncia do dano. Uma possivel causa seria
porque no GA ha uma pequena presenca de mutagdo e uma fun¢do de cruzamento que nao ¢
igual para cada execucdo do algoritmo, ou seja, ha uma probabilidade de ocorréncia

associada.

Mudando o valor de elitismo de 2 para 10, ou seja, garantindo que 10 individuos
sobrevivam na proxima geragdo, ¢ mantendo os demais parametros na configuragao anterior,
os resultados encontrados foram os apresentados na equagdo (16). O tempo médio de

execucao foi de 95,2282 s.

xc =(3,000+0,005) cm
yc=(3,001+0,010) cm
r =(0,061+0,038) cm
J =(0,0000,000) °C

(16)
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A nova regido do furo em escala ampliada estd apresentada na Figura 19. Nesta figura ¢
possivel verificar que os furos sdo concéntricos, 0 que gerou a um pequeno valor de incerteza
na posicao do furo. O raio ainda continua pouco sensivel a variacdo dos parametros do GA,

apresentando uma incerteza significativa.

AN

305}

2957}

29 295 3 105 31

Figura 19 — Regido da presenca furo para a nova configuragao

Muitas outras configuragdes dos parametros do GA foram testadas e outras posicoes do
furo na placa foram analisadas, sendo a melhor configuracdo a apresentada primeiramente.
Entdo, considerando um furo na posi¢ao (4;5) cm e raio igual a 0,06 cm. O programa foi
executado 5 vezes e o tempo médio de execugdo foi de 119,8032 s. Os resultados encontrados

com 99,7% de confianca estdo apresentados na equacdo (17)

xc=(3,965+0,124) cm
yc =(5,002+0,089) cm
r =(0,006+0,021) cm
3 =(0,000+0,000) “C

(17)

A Figura 20 mostra a regido de ocorréncia do furo e a discretizagdo da placa. A Figura

21 mostra a regido do furo em uma escala ampliada. Como ja foi dito anteriormente, a posi¢ao
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real do furo esta representada em linha continua e os resultados encontrados pelo programa de

detec¢do de danos em pontilhado.
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Figura 21 — Regido da presenca furo para a nova posi¢do

Pelos resultados dados na equacdo (17) e pela Figura 20 pode ser verificado que o
programa encontra a regido de ocorréncia do furo, porém o programa tem dificuldade mais

uma vez de encontrar o raio exato do furo. Uma possivel justificativa para este problema ¢
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que existe pouca informacao fornecida ao GA, ou seja, ¢ necessario melhorar a coleta de

dados do problema direto de deteccdo de danos.

O problema de detec¢do de danos pode ser formulado para detectar a presenca de mais
de um furo na estrutura, observando que a codificacio do GA deve ser alterada como ja
discutido no Capitulo 4. No programa que detecta até dois furos, as modificacdes feitas nos
parametros do GA foram considerar uma populacdo inicial com 660 individuos, e a fungao de
cruzamento Ccrossoverheuristic com uma taxa igual a 1,25. Este programa foi utilizado para
detectar a presenca de apenas um furo na posicao (3;3) cm e raio igual a 0,06 cm. O tempo
médio de execucdo do programa em 10 rodadas do GA foi de 78.9813 s. A equacdo (18)
mostra o numero de furos n detectados pelo programa e os resultados encontrados pelo

programa para a localizacdo dos mesmos.

n=1

xc, =(3,006+0,088) cm

yc, =(3,002+0,104) cm

r, =(0,046+0,031) cm (18)
xc, =(0,000+0,000) cm

yc, = (O, 0000, OOO) cm

r, = (0,000 +0,000) cm

Pelos resultados apresentados na equagdo (18) € possivel verificar que o programa
detecta corretamente a presenca de apenas um furo na placa. Os resultados apresentados sao

similares aos obtidos anteriormente pelo programa que detecta apenas um furo.

O programa que detecta dois furos foi executado 10 vezes para uma placa com um furo
na posi¢ao (1;1) cm e raio de 0,03 cm e outro na posi¢ao (3,5;3,5) cm e raio de 0,09 cm.
Apesar de o programa convergir, ele ndo detectou a ocorréncia dos dois furos, apenas a
presenca de um furo foi observada, conforme mostrado na equagdo (19). Isto se deve, em
parte, ao fato dos valores dos raios serem muito pequenos e um deles estar préximo a borda

da placa.
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n=1
xc, =(1,107+0,161) cm
yc, =(1,24940,087) cm (19)

r,=(0,118+0,058) cm
3 =(0,000+0,000) °C

Novamente o programa que detecta dois furos foi executado, considerando uma placa
com um furo na posi¢do (1;3) cm e raio de 0,03 cm e outro na posi¢ao (5;3) cm e raio de 0,09

cm. Os resultados obtidos estao apresentados na equacgao (20)

n=2

xc, =(1,336£0,956) cm
yc, =(2,960+0,791) cm
r=(0,03£0,109) cm
xc, =(2,882+0,468) cm
yc, =(2,882+0,468) cm
r, =(0,184+0,101) cm

3 =(0,000+0,000) °C

(20)

Pelos dois exemplos anteriores, verifica-se que o programa encontra a regido de
ocorréncia de um dos furos e tem dificuldade em encontrar a regido do segundo furo. A falta
de informacdes consistentes fornecidas pelo BEM tem grande peso neste problema. A
codificagdo do cromossomo do GA tem que ser a mais aleatoria para que considere todas as

possiveis solugdes do problema.

Quando o cromossomo do GA foi codificado, determinadas localiza¢des e raios foram
previamente escolhidos para formar a populacao inicial. Talvez mais informagdes devessem
ser fornecidas ao GA para formar esta populagdo inicial e evitar que o programa de detecgao
de danos convergisse para um valor minimo que ndo fosse o real. Os resultados obtidos para
uma placa com um furo na posi¢ao (1;3) cm e raio de 0,03 cm e outro na posicao (3;3) cm e
raio de 0,15 cm estdo apresentados na equagao (21). A Figura 22 apresenta a regido de
ocorréncia dos dois furos em 5 rodadas do programa de deteccdo de danos. Esta simulagdo
considera os dados que pertencem a populagdo inicial. A incerteza presente nos resultados ¢é
devida ao fato de haver uma pequena mutagdo no GA e a propria fungdo de cruzamento deste

algoritmo.



n=2

xc, =(1,193+0,732) cm

yc, =(2,967+0,483) cm

r,=(0,034+0,181) cm

xc, =(2,990+0,252) cm
yc, =(2,990+0,252) cm

r, =(0,180+0,033) cm
3 =(0,000+0,000) °C
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Figura 22 — Regiao de ocorréncia dos dois furos encontrada pelo programa
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A detecgdo de danos por meio do GA exige a configuragdo do cromossomo para cada

tipo de dano e a decisdo de qual a melhor configuracdo dos seus parametros para um

determinado problema ¢ uma tarefa ardua. Além disso, inimeras avalia¢des da fungao fitness

sdo feitas neste algoritmo, o que provoca um alto custo computacional. Sendo assim,

emprega-se a técnica de redes neurais artificiais (ANN’s) para a deteccdo do dano na estrutura

em tempo real.
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5.2 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA REDE
NEURAL ARTIFICIAL

Considerando o mesmo problema de transferéncia de calor do item anterior,
inicialmente foi estudada a presenca de apenas um furo na estrutura. Em seguida, foi

verificada a influéncia nos resultados quando o nimero de sensores na placa ¢ diminuido.

Para o primeiro conjunto de dados fornecidos a rede, 9 possiveis posi¢des do furo e com
um raio de 0,15 cm foram consideradas conforme apresentado no Capitulo 4. Numa tentativa
de melhorar a qualidade dos resultados obtidos pela rede, os dados de entrada foram
aumentados e as 9 posigoes diferentes de furos foram consideradas com os raios 0,15 cm e
0,05 cm. As informagdes foram coletadas considerando a distribuicao de sensores apresentada

no Capitulo 4.

Assim como os dados de entrada, os valores utilizados para testar a rede apds o treino da
mesma foram montados seguindo o esquema de distribuicdo dos sensores na placa
apresentado no Capitulo 4. Um furo de raio 0,10 cm em cada uma das posicoes dadas ((1;1)
cm, (2;4) cm, (3;3) cm, (4;2) cm e (5;5) cm) foi considerado para testar a rede. Entdo, para o
primeiro conjunto de dados de entrada da rede (furos com um raio de 0,15 cm), os resultados
obtidos apos o treinamento da ANN podem ser visualizados na Figura 23, considerando 25
sensores € estdo sumarizados na Tabela 1. A melhor escolha para os pardmetros da rede

neural backpropagation (BPN) foi:

v" Numero de neuronios na camada de entrada: 50

(\

Numero de neuronios na camada intermediaria: 8

\

Numero de neurdnios na camada de saida: 4 (porque sdo 4 parametros de saida:
numero de furos, posi¢do x, posicao y e raio)

Funcdo de ativagdo da camada de entrada: tangente hiperbolica sigmoidal (tansig)
Funcgéo de ativagdo da camadaintermediaria: tangente hiperbodlica sigmoidal (tansig)

Fungdo de ativagdo da camada de saida: linear (purelin)

S SUNEENEEN

Funcdo de treinamento: gradient descent com momento e taxa de aprendizagem
adaptativa (traingdx)
Erro desejado: 1.107

< s

Numero de iteragdes: 10.000
v' Taxa de aprendizado: 0.0005
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Figura 23 — Resultados obtidos pela ANN para 25 sensores
Tabela 1 — Resultados da ANN com 25 sensores
Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 2,5655 2,2895 0,8644
2 4 0,10 0,1752 5,1169 0,1204
3 3 0,10 2,9894 3,0182 0,1540
4 2 0,10 5,3467 1,0279 0,1522
5 5 0,10 4,2912 4,7397 0,4437

Na Figura 24 e na Tabela 2 estdo os resultados obtidos quando o nlimero de sensores na
placa ¢ diminuido para 15 sensores. Pode ser verificado que ha dificuldade em encontrar o
raio correto do furo em todos os exemplos como no caso de 25 sensores, além da localizagao

exata do furo ndo ter garantia de ser encontrada.
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Figura 24 — Resultados obtidos pela ANN para 15 sensores
Tabela 2 — Resultados da ANN com 15 sensores
Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 1,8056 1,5115 0,1136
2 4 0,10 1,9207 6,2514 0,1850
3 3 0,10 2,9818 2,9983 0,1498
4 2 0,10 -1,1220 0,9980 0,2257
5 5 0,10 3,8281 2,6935 0,1660

Pelas Figuras 25 e 26, sdo visualizados os resultados encontrados para 9 e 5 sensores na

placa, respectivamente. Nas Tabelas 3 e 4 estdo apresentados os resultados encontrados pela

ANN para a configuragdo de parametros dada.
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Figura 25 — Resultados obtidos pela ANN para 9 sensores
Tabela 3 — Resultados da ANN com 9 sensores
Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 0,9946 0,7639 0,0640
2 4 0,10 2,6919 4,8912 0,2797
3 3 0,10 3,0003 2,9950 0,1513
4 2 0,10 1,1596 0,5967 0,0049
5 5 0,10 5,3517 5,2681 0,1377




48

B % $ B + 4
L]
4 * FE 4
[}
2+ * Jx *
D 1 * 1 * 1 D 1 * 1 * 1
1] 1 2 3 4 ] B 1] 1 2 3 4 ] b
B % $ B + 4
44 * FES L= &
=3 - [ * Jx *
D 1 * 1 * 1 D 1 * 1 * 1
1] 1 2 3 4 ] B 1] 1 2 3 4 ] b
B ¥ $
B3 *
s 3 ¥
=
D 1 * 1 * 1
1] 1 2 3 4 ] B
Figura 26 — Resultados obtidos pela ANN para 5 sensores
Tabela 4 — Resultados da ANN com 5 sensores
Real Encontrado
XC ycC r XC yC r
1 1 0,10 1,5880 0,5719 -0,0261
2 4 0,10 2,6888 3,9675 0,1415
3 3 0,10 3,0031 2,9986 0,1490
4 2 0,10 2,0524 2,4222 0,1781
5 5 0,10 5,6376 5,4556 0,0401

Da mesma forma que para o caso de 25 e 15 sensores na placa, os resultados ndo sdo
satisfatorios e, uma nova configuragdo dos parametros e um novo conjunto de dados de
entrada da ANN sdo necessarios. Assim sendo, alterando os dados de entrada e alguns dos

pardmetros de configuracdo da rede, novos resultados sdo obtidos. Assim como na
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configuragao dos parametros do GA, na ANN esta tarefa ¢ ardua e necessita de constantes

analises dos resultados obtidos até que um resultado satisfatério seja alcancado. Entdo, além
de fornecer a rede os valores da diferenga de potencial normalizada nos pontos representando
os sensores para os furos com um raio de 0,15 cm, os valores da diferenca de potencial
normalizada para os furos com um raio de 0,05 cm sdo dados. Os resultados obtidos pela
ANN apos seu treinamento podem ser visualizados na Figura 27, considerando 25 sensores e

estdo sumarizados na Tabela 5. Os pardmetros de configuracdo alterados foram os seguintes:

v" Numero de neurdnios na camada intermedidria: 4
v" Nuamero de iterag¢des: 5.000
v" Taxa de aprendizado: 0.05
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Figura 27 — Novos resultados obtidos pela ANN para 25 sensores
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Tabela 5 — Resultados da ANN com 25 sensores € novos dados de entrada

Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 1,2000 3,9294 0,0992
2 4 0,10 0,7924 5,1801 0,1004
3 3 0,10 3,0035 3,0003 0,0992
4 2 0,10 3,4568 0,5676 0,0994
5 5 0,10 3,8992 4,9665 0,0998

Como eram esperados, os resultados encontrados pela rede usando 25 sensores na placa
para as novas informagdes dadas a rede apresentaram-se melhores do que para os dados
anteriores. O programa de deteccdo de danos encontrou o valor do raio, mas ainda nao
encontrou a localizagdo exata do dano, apenas na regido central os resultados foram mais
realistas. Na Figura 28 e na Tabela 6 estdo os resultados encontrados pelo programa para 15
sensores. Novamente, o programa encontrou o valor do raio, porém apenas uma regiao

proxima ao real foi encontrada.
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Figura 28 — Novos resultados obtidos pela ANN para 15 sensores
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Tabela 6 — Resultados da ANN com 15 sensores € novos dados de entrada

Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 0,6840 1,1139 0,1000
2 4 0,10 2,3356 5,4838 0,1000
3 3 0,10 2,9949 2,9977 0,1009
4 2 0,10 2,1225 0,5135 0,0994
5 5 0,10 5,5973 3,7565 0,1001

Com a diminui¢do do niimero de sensores na placa, como pode ser verificado pelas
Figuras 29 e 30 e pelas Tabelas 7 e 8, a localizagdo do dano ndo melhora pois ha uma redugao
no dominio do problema. Além disso, o valor do raio comeca a sofrer influéncia dessa
redu¢do de dados ja que depende da distribuicdo dos sensores na placa tanto quanto da

qualidade dos dados de entrada.
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Figura 29 — Novos resultados obtidos pela ANN para 9 sensores
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Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 0,7328 0,5264 0,1002
2 4 0,10 1,3012 5,4900 0,0976
3 3 0,10 2,9998 2,9973 0,1002
4 2 0,10 2,4224 0,4355 0,0224
5 5 0,10 5,3995 5,4423 0,0997
b ; ¥ b ¥ ¥
L]
14 ¥+ LES *
P4 ¥+ 2% *
I ¥ : # I ¥ : ¥ :
0 1 2 3 4 B 0 2 3 4 ] b
b ; ¥ b ¥ ¥
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Figura 30 — Novos resultados obtidos pela ANN para 5 sensores
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Real Encontrado
XC yC r XC yC r
1 1 0,10 0,4135 0,8019 0,1000
2 4 0,10 2,7664 5,0944 0,1000
3 3 0,10 3,0010 2,9959 0,1000
4 2 0,10 1,4138 0,9774 0,1000
5 5 0,10 5,4970 5,4926 0,1001

Nas Tabelas 9 e 10 estdo apresentados a precisdo dos resultados da ANN e o tempo de

execucdo do programa de detec¢do de danos. Embora a precisdo para o segundo caso (novos

dados fornecidos a rede) fosse um pouco menor do que o primeiro caso (considerando apenas

furos com raio 0,15 cm), o tempo gasto para o programa realizar os calculos ¢

aproximadamente a metade do tempo gasto no primeiro caso. Além disso, os resultados

encontrados no segundo caso sdo melhores devido a melhora na qualidade dos dados

fornecidos a ANN. Ainda observando as Tabelas 9 e 10, conforme o numero de sensores na

placa ¢ reduzido, o tempo de execucao do programa também diminui com era esperado.

Tabela 9 — Precisao e tempo de execugao para o primeiro caso

Numero de sensores Parada Tempo de execucio [s]
25 1,2885.107 84,1570
15 3,7457.107 81,6410
9 2,9383.107 80,1720
5 6,8850.10™ 79,7340

Tabela 10 — Precisdo e tempo de execugdo para o segundo caso

Numero de sensores Parada Tempo de execucio [s]
25 6,3895.10™ 41,6560
15 6,4596.10™ 41,3290
9 6,3456.10™ 39,9380
5 6,3128.10™ 39,0620

Nos exemplos simulados a seguir, os dados de entrada no programa de deteccdo de

danos necessitaram ser modificados, permitindo que a ANN detectasse mais de um furo e
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continuasse a detectar a presenga de um furo apenas. O estudo foi focado na deteccdo de mais

de um furo e como realiza-la, deste modo, foram considerados 25 sensores na placa e uma
reducdo no nimero de sensores ndo foi feita. A Figura 31 (a) mostra a saida do programa de
detecg¢do de danos para um furo na posi¢do (3;3) cm e raio de 0,10 cm. Na Figura 31 (b), esta
apresentado outro furo na posigdo (4;2) cm e de mesmo raio que o anterior. Na Figura 31 (c),
estdo apresentados dois furos numa placa nas posi¢des (1;3) cm e (5;3) cm, ambos com um
raio de 0,10 cm. Outro exemplo simulado foram dois furos numa placa, um na posi¢ao (1;1)
cm e raio 0,15 cm e outro na posi¢do (3;3) cm e raio 0,10 cm, conforme a Figura 31 (d).
Finalmente, na Figura 31 (e) estdo dois furos numa placa, um na posi¢ao (5;5) cm e raio 0,15

cm e outro na posig¢ao (3;3) cm e raio 0,10 cm.
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Figura 31 — Resultados do programa que detecta até dois furos na placa
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A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos pelo programa de deteccdo de danos que

permite encontrar até dois furos na placa.

Tabela 11 — Resultados do programa que detecta até dois furos na placa

Real Encontrado
n|xco|yci| ri | xc2lyca| r2 |n XC1 yC1 ry XC2 yC r
I{f3]131010f01}]O0 0 |11 3,0326 |2,9700 | 0,0957 - - -
1141210101 010 0 | 1] 3,4764 |2,2467 | 0,0909 - - -
211131010} 5] 31]010]2]-0,221110,8259]0,1152]2,5722|2,3025|0,0915
211 1 10,15 3 | 3 10,10]2] 1,3089 |2,1078 ] 0,0866 | 5,2559 | 4,3623 | 0,1179
210 5|1 51015] 3|13 10,1012 2,9714 |2,7625]0,1209 | 3,1428 | 3,0479 | 0,1216

A deteccao de apenas um furo na placa ja era uma tarefa dificil, a detec¢do de mais um

furo apresentou dificuldades maiores. Como ja foi mencionada, grande parte desta dificuldade

¢ devida a ma qualidade dos dados de entrada do programa de deteccdo de danos. Por fim,

pelos exemplos apresentados nesta secdo, os resultados dependem da qualidade dos dados de

entrada da ANN e da escolha adequada dos pardmetros de configuragdo da mesma. Para

prosseguir com a deteccdo de mais de um furo na placa por meio da ANN, o problema direto

(os dados obtidos pelo BEM) deve ser melhorado. Novos carregamentos na placa ¢ um novo

BEM devem ser considerados, permitindo identificar ndo apenas furos circulares, mas

também, elipticos e trincas nas estruturas.




Capitulo 6

CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

6.1 CONCLUSOES

Neste trabalho duas técnicas de detec¢ao de danos foram utilizadas, uma por meio do
método de otimizagdo global baseado em heuristicas, o algoritmo genético (GA) e, outra
técnica por meio da identificacdo de parametros, as redes neurais artificiais (ANN’s). O
problema estudado neste trabalho foi um problema de transferéncia de calor, por isso o uso do
método de elementos de contorno (BEM) para o potencial. O BEM para o potencial fornece
as informagdes necessarias (valores do potencial em determinados pontos internos da placa)
ao programa de detec¢do de danos. O enfoque do trabalho estava no estudo das técnicas de
detec¢do de danos, GA e ANN e, além disso, o problema de transferéncia de calor foi

utilizado em outra pesquisa desenvolvida anteriormente.

No problema de detec¢dao de danos utilizando o GA foi verificado que este algoritmo ¢
uma técnica trabalhosa, pois necessita analisar diversas vezes o problema para escolher os
melhores parametros para configurd-lo. Além disso, o GA também apresenta um alto custo
computacional devido as inumeras avalia¢des da fungéo fitness para que o algoritmo convirja.
O programa de detec¢do de danos por meio do GA encontra a regido de ocorréncia do furo,

porém apresenta dificuldade em encontrar o valor do raio do furo.
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Uma das vantagens das técnicas de identificacdo de parametros sobre as técnicas de

otimizagdo global € que as primeiras possibilitam resolver o problema de deteccdo de danos
mais rapidamente. Em comparacdo ao GA, o problema de deteccdo de danos resolvido por
meio da ANN apresentou melhores resultados quanto a determinagdo do tamanho do raio,
porém apresentou dificuldades em encontrar a regido exata da ocorréncia do dano.
Possivelmente este fato foi devido a problemas de treinamento da rede, ou seja, a escolha dos
parametros de configuragdo da rede e a escolha dos dados de entrada e saida da mesma.
Inicialmente, nove posi¢des diferentes de um furo de raio 0,15 cm foram consideradas na
placa para formar o conjunto de dados de entrada da ANN e os resultados do programa de
deteccdo de danos ndo foram satisfatorios. Obtendo novas informagdes pelo BEM para o
potencial, um novo conjunto de dados foi formado, e uma nova configuragdo dos parametros
da ANN foi necessaria para encontrar resultados melhores para os dados de teste. Como foi
verificado, o programa de detec¢do de danos para este novo conjunto de dados encontrou o

valor do raio do furo, mas teve dificuldade em encontrar a posi¢cdo exata deste furo.

Enfim, o GA ¢ util em localizar a regido de ocorréncia do furo enquanto que a ANN ¢
util para encontrar o tamanho deste furo. Considerando apenas as vantagens de cada técnica,
uma abordagem hibrida poderia ser considerada. Neste tipo de abordagem, o GA poderia ser
utilizado para encontrar a regido de ocorréncia do dano para entdo a ANN poder encontrar o
tamanho exato deste dano. Mas um cuidado deve ser tomado quanto ao tamanho do furo, pois
furos muito pequenos sdo dificeis de serem observados pelo programa de deteccdo de danos,

principalmente quando estes furos estdo préximos as bordas da placa.

6.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

e Estudo sobre o posicionamento dos sensores na placa, visando reduzir o nimero de
sensores na mesma;

e Substituicdo da varidvel potencial no BEM pela derivada da varidavel (componentes do
gradiente), pois a derivada ¢ mais sensivel as mudangas na informacdo fornecida ao
problema;

e Uso de BEM para o problema de elasticidade onde a variavel é o deslocamento e sua

derivada as deformagdes;
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Uso de uma abordagem hibrida, considerando as vantagens de cada uma das técnicas, ou

seja, utilizacdo do GA para encontrar a regido de ocorréncia do furo e a ANN para
encontrar o tamanho exato deste furo;

Uso do filtro de Kalman (KF) no problema de detec¢ao de danos;

Comparacao entre os resultados obtidos pelas trés técnicas, GA, KF e ANN’s;
Modificagdes no programa de deteccdo de danos para permitir que identificagdes de furos
elipticos e trincas sejam feitas. Para o caso da presenga de trincas na estrutura, ¢
necessario o uso de BEM para a mecanica da fratura;

Uso de outros métodos de otimizacao global, tais como, busca tabu, colonia de formigas e

evolugdo diferencial para a comparagdo entre os resultados encontrados.
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Anexo A

PROGRAMA DO METODO DIRETO POR MEIO DO
METODO DE ELEMENTOS DE CONTORNO

e Programa que gera os dados para um furo apenas:

%**************************************************************************

Y%preparando a area de trabalho

clc

clear

close all

%

% AEAIXAAAAAAAIAAAAXAAXAKXAANK VAR IAVE I S AAIXIXAAAAAAAAAAAAAAAAA AN K K
%

% npi: numero de pontos internos

% Xi: coordenadas dos pontos internos
% x: coordenadas dos nos

% kode: O -> potencial prescrito;

% 1 -> fuxo prescrito

% Fi: condicoes iniciais de contorno
% n_placa: numero de nos da placa

% n_furo: numero de nos do furo

% r: raio do furo

% ixc: abscissa do centro do circulo
% iyc: ordenada do centro do circulo
% b: base da placa

% h: altura da placa

%

%**************************************************************************

format long
n_furo = 24;

%RA10 DO FURO

% r = 0.15; %dos dados.txt
r = 0.05; %dos dados_2.txt
% r = 0.10; %medido



k=1;

% DETERMINACAO DA POSICAO DO FURO (ixc,jyc)
for ixc = 0.5:2.5:5.5
for jyc = 0.5:2.5:5.5
ixc; %abscissa do centro do circulo
jJjyc; %ordenada do centro do circulo
% ixc = 5; %abscissa do centro do circulo: 3, 5, 4, 2, 1
% jyc = 5; %ordenada do centro do circulo: 3, 5, 2, 4, 1

disp("
");

disp("PLACA COM FURO®);
X = determ_furo(n_furo,r,ixc,jyc);

figure(l)

%COM FURO

[title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa] = inputpc_PlacaFuro_25(x);

% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa] inputpc_PlacaFuro_15(x);
% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa] inputpc_PlacaFuro_09(x);
% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa] inputpc_PlacaFuro_05(x);
fprintf("Coordenadas do centro do furo: (%0.1F;",ixc);
fprintfF("%0.1F)\n", jyc);

[pc,fi,dfi,xi,Fipi] =

poconbe_v5(title,n,npi,x,kode, fi,xi,n_placa);

hold on

disp(™ 7)
disp(”

disp("PLACA SEM FURO");
%SEM FURO

figure(2)

[title,n,npi,x,kode, fi,xi,n_placa]=inputpc_SEMfuro_ 25;

% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa]=inputpc_SEMfuro_15;

% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa]=inputpc_SEMfuro_09;

% [title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa]=inputpc_SEMfuro_05;
[pc2,fi2,dfi2,xi2,Ffipi2] = poconbe v5(title,n,npi,x,kode,fi,xi,
n_placa);

% load placaSemFuro;

fprintf(°"\n")
disp(”

")

disp("DIFERENCA ENTRE OS POTENCIAIS DA PLACA SEM E COM FURO");
diferencal = abs(fipi2 - Ffipi);

% normalizando o resultado da diferenca entre os potenciais
[maior_pri,indmaiorl] = max(diferencal);
dif_norm(:,1) = diferencal/maior_pri;

fprintf("\n")

fprintF("%s\n\n", "INTERNAL POINTS *)
disp(® POT_1 - placa sem furo;*®)
disp(® POT_2 - placa com furo;*®)
fprintf(°"\n")
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fprintF("%s\n"," X Y POT_1 POT_2 DIF.POT. DIF.POT_NORM.")
for i=1:npi

fprintf(°"\n" )

fprintfF("%1.4F\t" ,xi(i,1))

fprintF(CC%9 .4R\t" ,xi(i,2))

fprintF(CC%9 . 4R\t", Fipi2(i))

fprintF(C%9 . 4R\t", Fipi(i))

fprintF("%9.4F\t" ,diferencal(i))

fprintfF("%10.4F\t",dif _norm(i))

end
fprintf(°"\n")
disp(”
")
% vx3(:,k) = Fipi; %potencial placa com furo
% vx4(:,k) = diferencal; %diferenca entre os potenciais

vx1(:,k) = ixc; %abscissa do centro do circulo
vx2(:,k) = jyc; %ordenada do centro do circulo

vx5(:,k) dif_norm; %diferenca entre os potenciais normalizada
% vx6(:,k) = xi(:,1); %vetor com as abscissas dos pontos internos
% vx7(:,k) = xi(:,2); %vetor com as ordenadas dos pontos internos
vx8(:,kK) = r; %vetor com o raio do furo

vx9(:,k) = 1; %vetor com o numero de furos

F(k) = getframe;
k = k+1;

end
end

%s@o 9 (COLUNAS) posicdes de furos diferentes e 25 (ou 15, ou 9, ou 5)
%(LINHAS) sensores

% Obs.: cada posicdo de furo e os parametros do programa sao gravados em
% linha

for ij = 1:(k-1)

%para o programa g detecta 1 ou 2 furos
vy, 1) = [vx5(C,13); vx9(z,iJ); vx1(z,iJ); vx2(z,iJ); vx8(:,ij); 0;
0;0];

end

%VARREDURA: r = 0.15

% fid = fopen("dados25.txt", "wt");
% fid = fopen("dadosl5.txt","wt");
% fid = fopen("dados09.txt", "wt");
% fid = fopen("dados05.txt", "wt");
%VARREDURA: r = 0.05

% fid = fopen("dados25 2._txt","wt");
% fid = fopen("dadosl5 2._txt","wt");
% fid = fopen("dados09 2.txt","wt");
% fid = fopen("dados05 2.txt","wt");

%PARA PROG. DETECATA 1 OU 2 FUROS



fid = fopen(“dados25 2Ff 5.txt","wt");

%para 25 ptos + 7 parametros

fprintf(fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F
%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4
f %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F \n",y);

%MEDIDOS

% fid = fopen("f33r010_25ptos.txt®, "wt");
% fid = Ffopen("f33r010_15ptos.txt®, "wt");
% fid = Fopen("f33r010_09ptos.txt®,"wt");
% fid = Fopen("f33r010 O5ptos.txt", "wt");
% fid = fopen("f24r010 25ptos.txt”, "wt");
% fid = Fopen("f55r010 09ptos.txt*®,"wt");
% fid = Ffopen("f55r010 O5ptos.txt®,"wt");

%para 25 ptos + 4 parametros

% fprintf(fid, "%11.4f %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11._4F %11._4F
%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F \n",

y);

%para 15 ptos + 4 parametros
% Fprintf(fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4f

\n",y);

%para 09 ptos + 4 parametros
% Fprintf(fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F \n",y);

%para 05 ptos + 4 parametros
% fprintf(fid, "%11.4f %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4f \n",y);

e Programa que gera os dados para dois furos:

%**************************************************************************

%preparando a area de trabalho

clc

clear

close all

% AEAIXAAAAAAAIAAAAXAAXAXAAK,K VAR IAVE I S AAXIIXAAAAAAAAAAAAAAAAAAKNd K
%

% npi: numero de pontos internos

% Xi: coordenadas dos pontos internos
% x: coordenadas dos nos

% kode: O -> potencial prescrito;

% 1 -> fuxo prescrito

% Fi: condicoes iniciais de contorno
% n_placa: numero de nos da placa

% n_furo: numero de nos do furo

% r: raio do furo

% ixc: abscissa do centro do circulo



% iyc: ordenada do ce
% b: base da placa

% h: altura da placa
%

ntro do circulo
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%

format long

r2 = 0.10;
rl = 0.15;
k=1;

% DETERMINACAO DA POS
for ixcl = 0.5:2.5:5.

ICAO DO FURO (ixc,jyc)
5

for jycl = 0.5:2.5:5.5

ixcl; %absci
jycl; %orden

ssa do centro do circulo
ada do centro do circulo

iXxc2 = 3; %abscissa do centro do circulo

jyc2 = 3; %o
% ixcl ;
% jycl
% Exc2
% jyc2
disp(”

wwou

; %ordenada do centro do circulo:
; Y%abscissa do centro do circulo:
; %ordenada do centro do circulo:

rdenada do centro do circulo
%abscissa do centro do circulo

arN
W o w

w w

nnnnnnnnnnnn

"):

disp("PLACA

x1
X2

determ
determ

figure(l)

%COM FURO

fprintf("Coo
fprintf("%0.
fprintf("Coo
fprintf("%0.

COM FURO®);

furo(n_furo,ri,ixcl,jycl);
furo(n_furo,r2,ixc2,jyc2);

rdenadas do centro do furo 1: (%0.1f;*
1H)\n",jycl);
rdenadas do centro do furo 2: (%0.1f;*
1F)\n",jyc2);

,ixcl);

,IXC2);

[title,n,npi,x,kode, fi,xi,n_placa]=inputpc_PlacaCom2Furo_v7(x1,x2)
[pcl,fil,dfil,xil,Fipil] = poconbe_v5(title,n,npi,6x,kode,fi,xi,

n_placa);
hold on

disp(" )
disp(”

disp("PLACA
%SEM FURO

figure(2)

SEM FURO™);

[title,n,npi,x,kode, fi,xi,n_placa]=inputpc_SEMfuro_25;
[pc2,fi2,dfi2,xi2,Ffipi2] = poconbe v5(title,n,npi,bx,kode,fi,xi,

n_placa);

fprintf("\n")

disp(”

"):

disp("DIFERENCA ENTRE OS POTENCIAIS DA PLACA SEM E COM FURO®);
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diferencal = abs(fipi2 - fipil);

% normalizando o resultado da diferenca entre os potenciais
[maior_pri,indmaiorl] = max(diferencal);
dif _norm(:,1) = diferencal/maior_pri;

fprintf(°"\n")
fprintf("%s\n\n", "INTERNAL POINTS )
disp(® POT_1 - placa sem furo;")
disp(® POT_2 - placa com furo;")
fprintf(°"\n")
fprintfF("%s\n"," X Y POT_1 POT_2 DIF.POT. DIF.POT.NORM.")
for i=1:npi
fprintf("\n" )
fprintF("%1l.4R\t" ,xi(i,1))
fprintF("%9.4R\t" ,xi1(i,2))
fprintF("%9.4F°\t" ,Fipi2(1))
fprintF("%9.4R\t" ,Fipil(i))
fprintfF("%9.4F\t" ,diferencal(i))
fprintf("%10.4F°\t",dif _norm(i))
end
fprintf(°\n")
disp(”

")

% vx31(:,k) fipil; %potencial placa com furo
% vx32(:,k) fipi2; Y%potencial placa com furo
vx4(:,k) = diferencal; %diferenca entre os potenciais

vx11l(:,k) = ixcl; %abscissa do centro do circulo 1

vx21(:,k) = jycl; %ordenada do centro do circulo 1

vx12(:,k) = ixc2; %abscissa do centro do circulo 2

vx22(:,k) = jJyc2; %ordenada do centro do circulo 2

vx5(:,k) = dif_norm; %diferenca entre os potenciais normalizada
% vx6(:,k) = xi(:,1); %vetor com as abscissas dos pontos internos
% vx7(:,k) = xi(:,2); %vetor com as ordenadas dos pontos internos

vx8(:,k) = rl1; %vetor com o raio do furo
vx9(:,kK) = r2; %vetor com o raio do furo
vx10(:,k) = 2; %vetor com o numero de furos

F(k) = getframe;
k = k+1;

for ij = 1:(k-1)
y(,13) = [vx5(:,i3); vx10(:,ij); vx11(:,iJ); vx21(:,ij);
vx8(:,1J);vx12(:,i); vx22(:,iJ); vxo(:,ij)];

end

%VARREDURA:
fid = fopen("dados25 2f.txt","wt" );

% fid = fopen(“dados25 2Ff 2._txt","wt");

% fid = fopen("dados25 2Ff 3.txt","wt");

% fid = fopen("dados25 2Ff 32_txt","wt");
%MEDIDOS

% fid = fopen("f1l3r010 53r010_ 25ptos.txt", "wt");
% fid = fopen("fllr010_33r010_25ptos.txt~®, "wt");
% fid = fopen("fllr015 33r010_25ptos.txt®, "wt");
% fid = Fopen("f55r015 33r010_25ptos.txt","wt");



%para 25 ptos + 7 parametros

fprintf(fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F
%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4
f %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F \n",y);

%para 15 ptos + 7 parametros

% Fprintf(Fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11_4F %11.4F %11.4F %11_4fF %11.4F
%11 .4F %11.4F %11.4F \n",y);

%para 09 ptos + 7 parametros
% Fprintf(Fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %1l1.4F %11.4F %11.4F \n",y);

%para 05 ptos + 7 parametros
% Fprintf(Fid, "%11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %11.4F %
11.4F %11.4F %11.4F %11.4F \n",y);

¢ Funcoes utilizadas no método de elementos de contorno:

% FAEAIAAXAAAAAAAXAAAXAXAAAKX SUBROTI NA inputpc SEMfu ro 25 FhAAAXAAAXAAAAXAAAAAAAAAAkk
%

% contem os dados para a solucao do problema

%

% FAEAIAAXAAAAAAAXAAAXAXAAAXAKXK VAR I AVE I S AEAAAXAAAAAAAXAXAAXAXAAAXAXAAXAXAAAAAAXAXAAAAAAXAXAA XXX
%

% title: titulo do problema

% n: numero de nés

% npi: numero de pontos internos

% xi: coordenadas dos pontos internos

% x: coordenadas dos nos

% kode: O -> potencial prescrito;

% 1 -> fluxo prescrito

% Fi: condicoes iniciais de contorno

%

%**************************************************************************

function [title,n,npi,X,kode,fi,xi,n_placa] = inputpc_SEMfuro_ 25
disp(”™ ");

disp(" );

title = "Placa com furo usando elementos constantes - POCONBE®;

%coordenadas da placa
X _placa = [0 O

OQOONPPIOOTOOOOAN
NPAPODOODOOARANOOO
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X
n

x_placa;
length(x);

n_placa = n; %o numero total de nos e o mesmo para o numero de nos da placa

%coordenadas dos pontos internos

k = 1;
for i = 1:5
for j = 1:5
xi(k,1) = i;
xi(k,2) = j;
k =k + 1;
end
end

npi = length(xi(:,1)); %numero de pontos internos

%condicoes iniciais de contorno (um no por elemento)

kode = [1110001110 0 0]; %naum hah furo

fi =[0000O0O0O0O O 300 300 300];

% nnnnnnnnn
Qg et dedede ek deodesdede ek ke keok SUBROTINA inputpc_PlacaFuro 25 kkkstkbddkkkdthdddkrx

%

% DADOS DE ENTRADA

0

Of;********************** VAR IAVE I S AEAAAXAAAAAAXAAAXAAAAAAAXAAAAXAAAXAAAAAAAXAAAXKXNK
%

% title: titulo do problema

% npi: numero de pontos internos

% xi: coordenadas dos pontos internos

% x_placa: coordenadas dos nos

% x: coordenadas do furo

% kode: 0 -> potencial prescrito;

% 1 -> fluxo prescrito

% Fi: condicoes iniciais de contorno

% n: numero de nos (elementos) totais (placa + furo)

% n_placa: numero de nos (elementos) da placa

%

% nnnnnnnnnnn

function [title,n,npi,Xx,kode,fi,xi,n_placa] = inputpc_PlacaFuro_ 25(x)
disp(" 7);

disp(" 7);

title = "Placa com furo usando elementos constantes - POCONBE";
n_placa = 12;

%coordenadas da placa
X _placa = [0 O

ONPOODOOAN
DO A~ANOOO
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04

02

0 0]; %para fechar
X = [x_placa

x(:,1) x(=,2)];
n = length(x);

%coordenadas dos pontos internos

k = 1;
for i = 1:5
for j = 1:5
xi(k,1) = i;
xi(k,2) = J;
k =k + 1;
end
end

npi = length(xi(:,1)); %numero de pontos internos

%condicoes iniciais de contorno
kodke=[111000121100011212121212121212111...
11111111 1]; %Furo adiabatico: fluxo=0

fi=[0000O00O0 0030030030000 0000000000O0O0OD0OD0O0 ...
0000O0O0O0O0O0];

%**************************************************************************

%******************** SUBROT I NA i nputpC_P I acaCOmZFU ro_\/? KAAAAkAAAAAAAAAkkAik
%

% contem os dados para a solucao do problema

0

(;; FAEAIAAXAAAXAAAAXAAAXAXAAAXAAX VAR I AVE I S AEAAAXAAAAAAXAXAAXAXAAAXAXAAXAXAAAAAAXAXAAAAAAXAXA XXX
%

% title: titulo do problema

% n: numero de nés

% ng: numero pontos de Gauss

% npi: numero de pontos internos

% xi: coordenadas dos pontos internos

% x: coordenadas dos nos

% kode: 0 -> potencial prescrito;

% 1 -> fuxo prescrito

% n_placa: numero de nos da placa

% fi: condicoes iniciais de contorno

% n: numero de nos

% b: base da placa

% h: altura da placa

%

%**************************************************************************

function [title,n,npi,Xx,kode, fi,xi,n_placa]=inputpc_PlacaCom2Furo v7(x1,x2)
disp(™ ");

disp(* ");

title="Placa com furo usando elementos constantes - POCONBE";

n_placa = 12;

x_placa=[0 O
20
40
60
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OOOONR,MOOOOO
NPPOOOOORADN

0]; %para fechar
x=[x_placa
x1(:z,1) x1(:z,2)
x2(z,1) x2(:,2)]1;
n=length(x);

%coordenadas dos pontos internos

end
npi=length(xi); %numero de pontos internos

%contorno intern ontorno dos d
kode=[1 1100 100011 11111111111111
11111111 111111 111111]; %furo adiabatico
fi=[0O0OO0O0O0O0000300300300000000000000D00D0000O00O
0O000O0000O0O0O0O0OO0O0OO0OOOOOOOOOOOOOOOOO O O07;

uro

oi
1
1

B -

oec
011
111

R RO

r
1
1

PR O0

11
c

%**************************************************************************

% PROGRAMA POCONBE ***aaabdedkarabdedkarabdedkbddkhddd stk
%

% Problema de potencial usando elementos constantes

% adaptado de Brebbia & Dominguez, 2nd Ed. - Cap2.4

XX

% VARITAVEIS #Fxksksksksbdkbsbdkdbtodkdbddokdtdokdtdkdtdhkdts
%

% fi: potencial na fronteira

% dfi: fluxo na fronteira

% Fipi: potencial no ponto interior

function [pc,fi,dfi,xi,fipi] = poconbe_v5(title,n,npi,x,kode,fi,xi,n_placa)

x(n+1,:)=x(1,:); % "fechando o contorno"
clf

cplot_v2 % plota o contorno discretizado

% Calculo das matrizes g e h
[g h pcl=ghmatpc(n,x);

% aplicando as condic¢cdes de contorno
[g dFfi]=aplybc(g,h,kode,fi,n);
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% solucdo do sistema
dfi=g\dfi~;

% reordenar os vetores de potencial e fluxo para impressao
[fi dfi]=reorder(fi,dfi,kode,n);

% calculo do potencial nos pontos internos
fipi=interpc(n,npi,x,xi,dfi,fi);

% imprimindo os resultados
print_v2(title,n,npi,pc,fi,dfi,xi,fipi,n_placa);

%**************************************************************************

% xxxxxxxxxxxxxx SUBROTI NA CP LOT B Rk ke R R AR R R R AR R R o e

figure(l)

for p = 1:(n_placa+l)

x_placa(p,:) = x(p,:);
end

hold on
plot(x _placa(:,1),x placa(:,2),"0-")

if n_placa ~= n
pp = 1;
for p = (n_placa + 2):(n-1)
x_furo(pp,:) = x(p,:);
pp = pp + 1;

end
plot(x_furo(:,1),x furo(:,2),"-7)
end
for i=1:n
a=sprintf("%2g-,i);
text(x(i,1)+0.05,x(i,2)-0.05,a, "Color®™ ,"r");
end
hold on

plot(xi(:,1),xi(:,2),"+g")

%**************************************************************************

% SUBROTINA GHAMATPC eescacakakakeetestsesedeedede e e e e e e
function [g,h,pc]l=ghmatpc(n,x)

epi=0; % epi=0 ndo é calculo de ponto interno
for i=1:n, % varredura dos nés
pc(i,:)=0.5*(x(i,:)+x(i+1,:)); % ponto de colocacéo
for j=1:n, % varredura dos elementos
ifi==]j
%integ.analitica
[haux gaux]=locinpc(i,j,.pc(i,:).x(.:).x(+1,:));
else
%integ.numérica
[haux gaux]=extinpc(i,j,pc(i,:),x(d,:),.x(+1,:),epi);
end
h(i,j)=haux;
g(i,j)=gaux;
end;
end
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%**************************************************************************

% EaE R R R R S R e R SUBROT I NA LOC I NPC B R e R R R e R e e

%

% Calcula os elementos da matriz G, correspondendo as integrais ao longo
% dos elementos que incluem a singularidade

%

%**************************************************************************

function [h,g]=locinpc(i,j,pc,x1,x2)
L=norm(x2-x1); % comprimento do elemento
h=0.5;

g=L/(2*pi)*(1+log(2/L));

%**************************************************************************

%

% Retorna as integrais numericas do ponto de colocacdo pc até o elemento
% formado pelos pontos x1 e x2

0

02************************** VAR IAVE I S AEAAAKXAAAAAAXAAAAAAAXAAAAAAAXAAAAAAAXKAAXK
%

% ng: numero pontos de Gauss

% w: pesos dos pontos de Gauss

% e: coordenadas dos pontos de Gauss

% epi: flag para ponto interno

% pc: ponto de colocacao

%

%**************************************************************************

function [h,g]=extinpc(i,j,pc,x1,x2,epi)

ng=4; % nr de pontos de integracao
[w e]=gauss(ng);
L=norm(x2-x1); % comprimento do elemento
for z=1:ng,
xc(z,:)=e(1,2) - *(X1-x2)./2 +(x1+x2)./2; %mapeam.conforme
[O L] —> [-1 1]
r(1,z)=norm(xc(z,:)-pc %dist. ponto de colocacdo ponto de integracao
end

D=dist(pc,x1,x2); % distancia do ponto de colocacdo ao elemento

it (i==)) & (epi~=1) %epi=1 flag para ponto interior
h=0.5;
g=L/(2*pi)*(1+log(2/L));

else
Haux=-1./Q*pi*r."2)*D.*w*L/2;
Gaux=1./(2*pi)-*log(1./r) . *w*L/2;
h=sum(Haux) ;
g=sum(Gaux) ;

end

%**************************************************************************

%
% Calcula a distAncia do ponto xp ate a reta formada por x1 e x2
%

%
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% xp: coordenadas do ponto de colocacao
% x1: primeito ndé do elemento a ser varrido
% x2: segundo n6 do elemento a ser varrido

function d=dist(xp,x1,x2)
xp=[xp 0];
x2=[x2 0];
x1=[x1 0];
a=(xp-x2);
b=(x1-x2)/norm(x1-x2);
d=norm(cross(a,b));
sig=sum(cross((x1-xp), (xX2-xp)));
if sig< o0

d=-d;
end

%**************************************************************************

% xxxxxxxxxxxxx SUBROTI NA APPLYBC FErAIAAIAAAAAAXAIAAIAAIAhAkhkAhkAhkiixiikx
%

% Reordena as colunas do sistema de acordo com as condicoes de contorno

% e forma a matriz coeficiente armazenada em G e o lado direito em DFI

%

% xxxxxxxxxxxx VAR I AVE I S AEAIAAIAAAAAAXAITXAIAAXAA(AAAAXAAXAIAXAIAAXAAAhdhdik
%

% h: matriz quadrada (n,n)

% g: matriz retangular (n,2*n)

%

%**************************************************************************

function [g,dfi]=aplybc(g,h,kode,fi,n);

for j=1:n,
if kode(J) = 0
for i=1:n,
ch=g(i,j);
g(i,j)=-h(i,J);
h(i,j)=-ch;
end
end
end
dfi=h*fi";
dfi=dfi";

%**************************************************************************

%

% Armazena o potencial(fi) e o fluxo (dfi) nos respectivos vetores

%

%************************** VAR IAVE I S AAXIXIXAAAAAAAAAAAAAAAAARAAAAAAAAAAAAAAXKX
%

% fi: potencial do né

% dfi: fluxo antes no né

%

%**************************************************************************

function [fi,dfi]=reorder(fi,dfi,kode,n)
for i=1:n,
ifT kode(i) ~= 0
ch=Fi(i1);
Fi(D)=dfi(i);
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dfi(i)=ch;
end
end

% nnnnnnnnnnnn

%

% Calcula os valores de potencial nos pontos internos

%

%************************** VAR I AVE I S FAEAAAXAXAAAXAAAXAXAAAXAAAXAXAAAAAAXAAAAAAAXAA)K
%

% Fipi: potencial no ponto interno

% Xxi: coordenadas dos pontos internos

%

%**************************************************************************

function Fipi=interpc(n,npi,x,xi,dfi,fi)

clear g h;
epi=1; % epi=1 calculo de ponto interno
for i=1:npi,
for j=1:n,
[haux gaux]=extinpc(i,J,xi(i,:),x(,:),.x(+1,:),epi); % integ.
numérica

h(i,j)=haux;
g(i,J)=gaux;
end;
end
% solucao para pontos internos (Paris & Cannas pag 77, eq 3.4.18)
fipi=g*dfi-h*fi~;

%**************************************************************************

% SUBROTINA INTERPC *****kkskdkskdkkhkkkdkkdkkikkirk
%

% Plota os resultados na tela

%

%**************************************************************************

function print_v2(title,n,npi,pc,fi,dfi,xi,fipi,n_placa)

% para o contorno
fprintF("%s\n\n", title)
fprintF("%s\n\n", "RESULTS")
fprintF("%s\n\n", "BOUNDARY NODES ")
fprintF("%s\n","NODE X Y POTENTIAL
POTENTIAL DERVATIVE™)
for i=1:n
iT (i == (n_placa + 1))|( == n)
continue
else
fprintf("\n")
fprintfF("%.0OF\t", 1)
fprintf("%15.4F°\t",pc(i,l))
fprintfF("%15.47\t",pc(i,2))
fprintf("%15.4°\t",fi(i))
fprintf("%15.4°\t" ,dfi(i))
end
end

% para os pontos internos
fprintfF("\n\n")



fprintF("%s\n\n", "INTERNAL POINTS ")
fprintF("%s\n"," X Y POTENTIAL" )
for i=1:npi
fprintf("\n" )
fprintF("%15.4°\t" ,xi(i,1))
fprintF("%15.4°\t" ,xi(i,2))
fprintF("%15.4°\t", Fipi (1))
end

%
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Anexo B

PROGRAMA DE DETECCAO DE DANOS
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

e Programa de deteccio de um furo usando o algoritmo genético:

%**************************************************************************

%

» PROGRAMA PARA ENCONTRA A POSICAO DO FURO E O SEU RAIO

%

% nnnnnnnnnnnn
clear

clc

X

%DADOS DE ENTRADA: diferenca de potenciais da placa com e sem furo
% vx4(:,k) - difpot (diferenca de potencial da placa sem e com furo)
% vx1(:,k) - xc (abscissa do centro do furo);

% vx2(:,k) - yc (ordenada do centro do furo).

load("Vx1234_r15_110med™ ,"vx1","vx2","vx4"); DIFERENCA POT. PLACA COM E
SEM FURO

vx1ll = vx1;
vx21 = vx2;
vx51 = vx4;
max1l = max(vx51);

medido = [transpose(vx4(:,10))];: %DIFERENCA POT. PLACA COM FURO DE
PARAMETROS DESCONHECIDOS

n_medido = length(medido(1,:)); %comprimento do vetor solucao "pop®" do
melhor individuo encontrado

load("Vx1234_r03_110med™ ,"vx1","vx2","vx4");

vx12 = vx1;
VX22 = VX2;
vx52 = vx4;
max2 = max(vx52);
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load("Vx1234_r09_110med™ ,"vx1","vx2","vx4"); DIFERENCA POT. PLACA COM E
SEM FURO

vx1l4 = vx1;
vXx24 = vXx2;
vx54 = vx4;
max3 = max(vx54);

%NORMALIZANDO OS VALORES DA DIFERENCA DE POTENCIAIS INTERNOS NA PLACA.
maxTotal = max([maxl max2 max3]) %maximo valor da diferenca de potencial

vx51 = vx51/maxTotal;
vx52 = vx52/maxTotal;
vx54 = vx54/maxTotal;

%concatenando horizontalmente

vx13 = horzcat(vx1ll,vx12,vx14);
vx23 = horzcat(vx21,vx22,vx24);
vx53 = horzcat(vx51,vx52,vx54);

n_linhas = length(transpose(vx53(1,:))); %comprimento do vetor solucao
"pop" do melhor individuo encontrado
k=111;

tic; %starts a stopwatch timer.

%FORMANDO A POPULACAO DE INDIVIDUOS

for p = 1:(k-1)
pop(p,1:(n_medido+3)) = [transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0.15
transpose(vx53(:,p))1;

end

for p = k:(n_linhas-(k-1))
pop(p,1l:(n_medido+3)) = [transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0.03
transpose(vx53(:,p))1;

end

for p = (n_linhas-(k-2)):n_linhas
pop(p,1l:(n_medido+3)) = [transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0.09
transpose(vx53(:,p))1;

end

n_pop = length(pop(1,:)); %NUMERO DE VARIAVEIS

disp(”

Fprintf("\nENCONTRANDO O MINIMO DA FUNCAO USANDO O GA\n\n" )

for i = 1:5
%CRIANDO A ESTRUTURA DE OPCOES DO GA E CALCULANDO O MINIMO
options = gaoptimset("InitialPopulation”,pop, "PopulationSize-®,
p, "Generations” ,75,"CrossoverFraction® ,0.8,"CrossoverkFcn® ,
{@crossoverheuristic,1.3},"PlotFcns”® ,,@gaplotbestf);
[popl, Fval, reason, output] = ga(@Ffuncional _J3 normaliz, n_pop,
options)

%parametros encontrados pelo GA
x_Furo(i) = popl(l,1);
y_furo(i) = popl(1,2);

raio(i) = popl(1,3);

fun_J(i) = fval;

figure(2)
plot _circulo(popl(l,1),popl(l,2),popl(1,3))
hold on



% AQUI SE MUDA O PLOT DO FURO REAL

% plot_circulo2(3,3,0.06,2)
plot circulo2(4,5,0.06,2)
end

tl = toc/i; %returns the elapsed time in t.
fprintfF("\n\n");

fprintf("tempo de execucdo: %F segundos\n®,tl);
fprintfF(°\n\n");

%calculando os valores médios e as incertezas com 99.7%
xmean = mean(x_furo);
xstd = std(x_furo);
xincert = 3*std(x_furo);
ymean = mean(y_furo);
ystd = std(y_furo);
yincert = 3*std(y_furo);
rmean = mean(raio);

rstd = std(raio);
rincert = 3*std(raio);
Jmean = mean(fun_J);
jstd = std(fun_J);
jincert = 3*std(fun_J);

%saida na tela
fprintF("\n\nValores encontrados pelo GA (99.7%% confianca)\n")
fprintf("xc = %1.3f " ,xmean)
fprintf("+- %1.3F\t",xincert)
fprintf("std %1.3F\t",xstd)
fprintf("\nyc = %1.3f *,ymean)
fprintf("+- %1.3F\t",yincert)
fprintf("std %1.3F\t",ystd)
fprintf("\nr = %1.3F " ,rmean)
fprintf("+- %1.3F\t",rincert)
fprintf("std %1.3F\t",rstd)
fprintf(°"\nJ = %1.3F °,jmean)
fprintfF("+- %1.3F\t",jincert)
fprintf("std %1.3F\t", jstd)
fprintf("\n\n")

function J = funcional_J3(pop)

% load("Vx1234 r06 p33","vx1l","vx2","vx4"); %furo em (xc,yc) = (3,3)
load("Vx1234 _r06_p457, " vx1=®,"vx2" ,"vx4" ); %furo em (xc,yc) = (4,5)
vx4 = vx4/250.4792; %maxTotal = max([maxl max2 max3]) = 250.4792
medido = [transpose(vx4)];

aux = length(pop(1,:));
n = length(pop(:,1));
for w = 1:n
J(w) = 0.5*sum((medido - pop(w,4:aux))."2);
end
%ENCONTRA A SOMA MINIMA, LOGO, ENCONTRA O DANO...
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e Programa de deteccio de até dois furos usando o algoritmo genético:

%**************************************************************************
%

» PROGRAMA PARA ENCONTRA A POSICAO DO FURO E O SEU RAIO

%

% nnnnnnnnnnnnn
clear all

clc

close all

S

% nnnnnnnnnnn
%DADOS DE ENTRADA: diferenca de potenciais da placa com e sem furo

%**************************************************************************

%placa com um furos

%**************************************************************************

load("Vx1234_ri5_110med" ,"vxl™,"vx2","vx4");

vx1ll = vx1; %coordenada x dos pontos internos
vx21 = vx2; %coordenada y dos pontos internos
vx51 = vx4; %diferenca de potencial

max1l = max(vx51);

medido = [transpose(vx4(:,10))];

n_medido = length(medido(l1,:)); %comprimento do vetor solucao "pop" do
melhor individuo encontrado

load("Vx_13r03 33 ri15.mat","vx1® ,"vx2","vx4");

vxbmed = vx4;

maxmed = max(vx5med); %usado na normalizacao de vetores

load("Vx1234 r03_110med™ ,"vx1","vx2","vx4");

vx1l2 = vx1;
VX22 = VvX2;
vx52 = vx4;
max2 = max(vx52);

load("Vx1234 r09 110med™ ,"vx1","vx2","vx4");

vx1l4 = vx1;
vXx24 = vx2;
vxb54 = vx4;
max3 = max(vx54);

% nnnnnnnnn

%placa com dois furos
%**************************************************************************

load("VarreFurolrl5 furos2_33r03" ,"vx1l® ,"vx2","vx4");

vx15 = vx1; %coordenada x dos pontos internos

vx25 = vx2; %coordenada y dos pontos internos

vx55 = vx4; %diferenca de potencial, respectivamente, furo 1 e furo 2
max4 = max(vx55);

load("VarreFurolr03_furos2_33rl15" ,"vx1® ,"vx2","vx4");

vx16 = vx1;

VX26 = VX2;

vx56 = vx4; %diferenca de potencial, respectivamente, furo 1 e furo 2
max5 = max(vx56);

load("VarreFurolr03_furos2_ 33r03" ,"vx1l® ,"vx2","vx4%");

vx17 = vx1;

VX27 = VX2;

vx57 = vx4; %diferenca de potencial, respectivamente, furo 1 e furo 2
max6 = max(vx57);

%**************************************************************************
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%NORMALIZANDO OS VALORES DA DIFERENCA DE POTENCIAIS INTERNOS NA PLACA.

%**************************************************************************

maxTotal = max([maxl max2 max3 max4 max5 max6 maxmed]) %maximo valor da
diferenca de potencial entre os valores calculados pelo BEM para r = 0.15,

0.09 e 0.03

vx51 = vx51/maxTotal;
vx52 = vx52/maxTotal;
vx54 = vx54/maxTotal;
vx55 = vx55/maxTotal ;
vx56 = vx56/maxTotal ;
vx57 = vx57/maxTotal;

%para 1 furo apenas

vx13 = horzcat(vx1ll,vx12,vx14);
vx23 = horzcat(vx21l,vx22,vx24);
vx53 = horzcat(vx51,vx52,vx54);

%para 2 furos

vx1x1l = horzcat(vx15,vx16,vx17);
vx2yl = horzcat(vx25,vx26,vx27);
vx523 = horzcat(vx55,vx56,vx57);

n_linhasl = length(transpose(vx53(1,:))); %comprimento do vetor solucao
"pop" do melhor individuo encontrado
n_linhas2 = length(transpose(vx523(1,:))); %comprimento do vetor solucao
"pop” do melhor individuo encontrado

k=111;

tic; %starts a stopwatch timer.

%**************************************************************************

%FORMANDO A POPULACAO DE INDIVIDUOS (para 1 furo)
%**************************************************************************
for p = 1:(k-1D)
popl(p,l:(n_medido+7)) = [1 transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0 O
0.15 0 transpose(vx53(:,p))1;
end
for p = k:(n_linhasl-(k-1))
popl(p,1l:(n_medido+7)) = [1 transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0 O
0.03 0 transpose(vx53(:,p))1:
end
for p = (n_linhasl-(k-2)):n_linhasl
popl(p,l:(n_medido+7)) = [1 transpose(vx13(p)) transpose(vx23(p)) 0 O
0.09 0 transpose(vx53(:,p))1;
end

k=111;

%**************************************************************************

%FORMANDO A POPULACAO DE INDIVIDUOS (para 2 furos)
%**************************************************************************
for pp = 1:(k-1)
pop2(pp,1l:(n_medido+7)) = [2 transpose(vx1x1(pp)) transpose(vx2yl(pp))
3 3 0.15 0.03 transpose(vx523(:,pp))1:;
end
for pp = k:(n_linhas2-(k-1))
pop2(pp,1l:(n_medido+7)) = [2 transpose(vx1x1(pp)) transpose(vx2yl(pp))
3 3 0.03 0.15 transpose(vx523(:z,pp))1;
end
for pp = (n_linhas2-(k-2)):n_linhas2
pop2(pp,1l:(n_medido+7)) = [2 transpose(vx1lx1(pp)) transpose(vx2yl(pp))
3 3 0.03 0.03 transpose(vx523(:z,pp))1;
end
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% popl
% pop2
pop = vertcat(popl,pop2);

n_pop = length(pop(1,:)); %NUMERO DE VARIAVEIS

%**************************************************************************

disp(”

Fprintf("\nENCONTRANDO O MINIMO DA FUNCAO USANDO O GA\n\n" )

for i = 1:5
%CRIANDO A ESTRUTURA DE OPCOES DO GA E CALCULANDO O MINIMO
options = gaoptimset("InitialPopulation”,pop, "PopulationSize-®,
(2*p), "Generations®,75, "EliteCount”,2,"CrossoverFraction® ,0.8,
"CrossoverkFcn® ,{@crossoverheuristic,1.25}, "PlotFcns”,@gaplotbestf);
[popf, fval, reason, output] = ga(@funcional_J3 normaliz2furos, n_pop,
options)

Y%parametros encontrados pelo GA
num_furo(i) = popf(1,1);

x_Ffurol(i) = popf(1,2);
y_furol(i) = popf(1,3);
x_Furo2(i) = popf(1,4);
y_Ffuro2(i) = popf(1,5);
raiol(i) = popf(1,6);
raio2(i) = popf(1,7);
fun_J(i) = fval;
figure(2)

hold on

plot _circulo2(x_furol(i),y furol(i),raiol(i),l)
hold on

plot _circulo2(1,3,0.03,2)
hold on

plot_circulo2(3,3,0.15,2)
hold on

if num_furo >= 1.5
plot _circulo2(x_furo2(i),y furo2(i),raio2(i),l)
end
end

tl = toc/i; %returns the elapsed time in t.
fprintfF("\n\n");

fprintf("tempo de execucéo: %f segundos\n®,tl);
fprintf("\n\n");

%calculando os valores médios e as incertezas com 99.7%

% nnnnnnnnnnnnnn
%FURO 1
%**************************************************************************
xmeanl = mean(x_furol);

xstdl = std(x_furol);

xincertl = 3*std(x_furol);

ymeanl = mean(y_furol);

ystdl = std(y_furol);

yincertl = 3*std(y_furol);

rmeanl = mean(raiol);

rstdl = std(raiol);

rincertl = 3*std(raiol);

nfmeanl = mean(num_furo);




Jjmean = mean(fun_J);
jstd = std(fun_J);
jincert = 3*std(fun_J);
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%

%NUMERO DE FUROS

%**************************************************************************

if nfmeanl < 1.5

num_furo = 1;
%FURO 2

Xmean2 =
xstd2 = 0
xincert2

rincert2 = 0;

elseif nfmeanl >= 1.5

end

num_furo = 2;

%FURO 2

xmean2 = mean(x_furo2);
xstd2 = std(x_furo2);

xincert2 = 3*std(x_furo2);

ymean2 = mean(y_furo2);
ystd2 = std(y_furo2);

yincert2 = 3*std(y_furo2);

rmean2 = mean(raio2);
rstd2 = std(raio2);
rincert2 = 3*std(raio2?);

nnnnnnnnnnnn

%**************************************************************************

fprintF("\n\nNumero de furos\n®)

fprintf("n = %1.3F ",num_furo)

fprintF(°"\n\nValores encontrados pelo GA (FURO 1)\n%)

fprintf("xc = %1.3F " ,xmeanl)

fprintf("+- %1.3F\t",xincertl)
fprintf("std %1.3F\t",xstdl)

fprintf("\nyc = %1.3f *,ymeanl)

fprintf("+- %1.3F\t",yincertl)
fprintf("std %1.3F\t",ystdl)
fprintfF("\nr = %1.3F " ,rmeanl)
fprintf("+- %1._3F\t",rincertl)
fprintf("std %1.3F\t",rstdl)

fprintF(°"\n\nValores encontrados pelo GA (FURO 2)\n%)

fprintf("xc = %1.3F " ,xmean2)
fprintf("+- %1.3F\t",xincert2)
fprintf("std %1.3F\t",xstd2)

fprintf("\nyc = %1.3f *,ymean2)

fprintf("+- %1.3F\t",yincert2)
fprintf("std %1.3F\t",ystd2)
fprintfF("\nr = %1.3F " ,rmean2)
fprintf("+- %1._3F\t",rincert2)
fprintf("std %1.3F\t",rstd2)
fprintf(*\n")

fprintf(°"\nJ = %1.3F *,jmean)
fprintf("+- %1.3F\t",jincert)
fprintf("std %1.3F\t", jstd)
fprintf("\n\n")

%**************************************************************************
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function J = funcional_J3_normaliz2furos(pop)

load("Vx_13r03 33 r15.mat","vx4" ); %dois furos:(1,3) e raio = 0.06; (3,3)
e raio = 0.15

%**************************************************************************

%normalizando o vetor de medidas de diferenca de potencial
%**************************************************************************
%maxTotal = max([max1l .. max6 maxmed]) = 4.477197965447841e+006

vxd = vx4/4.477197965447841e+006;

medido = [transpose(vx4)];

%**************************************************************************

aux = length(pop(1,:));

n = length(pop(:,1));

for w = 1:n
J(w) = 0.5*sum((medido - pop(w,8:aux)).”2); %a partir do vetor 8 estao
os valores de potenciais

end

%ENCONTRA A SOMA MINIMA, LOGO, ENCONTRA O DANO...

%**************************************************************************



Anexo C

PROGRAMA DE DETECCAO DE DANOS
UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

e Programa de deteccdo de um furo usando redes neurais artificiais:

%rede neural feedforward backpropagation com 50 neuronios na primeira
%camada intermediaria, 4 na segunda camada intermediaria e 4 na camada de
%saida. Usa a funcao de ativacao "tansig" (tang hiperbolica sigmoidal) nas
%camadas "hidden® e a linear na de saida. A funcao de treinamento eh a
%*"traingdx®™ (Gradient descent with momentum and adaptive learning rate
%backpropagation). Outras possiveis: "traingd® (Gradient descent
%backpropagation), “traingda® (Gradient descent with adaptive learning rate
%backpropagation)

clear all
close all
clc

%MONTAGEM DOS DADOS DE ENTRADA (P) E SAIDA (T)

X

6 % - PARA UM FURO
O — — — — -
v load("dados25.txt")
o load("dadosl15.txt")
% load("dados09.txt")
load("dados05.txt") %raio de 0.15
sens = length(dados05(1,:))-4 %4 parametros do furo %dadosl5, 09, 05
P1 = dados05(:,1l:sens)"; %dadosl5, 09, 05, 25
[nn,kk] = size(dados05) %dadosl5, 09, 05, 25
for i1 = 1:nn
for jj = (kk-3):kk %(kk-3) == sens + 1
% T1((JJ-25),i1) [dados25(ii,jj)]; %dados25
T1((d13-15),i01) [dados15(ii,jj)]; %dadosl5,
% T1L((J-9),1i1) = [dados09(ii,jj)]: %dados09
T1((1J-5).,11) = [dadosO5(ii,jj)]; %dados05

XXX

=S



end
end

% load("dados25 2.txt")
% load("dadosl5 2.txt")
% load("dados09_2.txt")
load("dados05_2.txt") %raio de 0.05

sens = length(dados05 2(1,:))-4 %4 parametros do furo %dadosl5, 09,

P2 = dados05 2(:,1:sens)"; %dadosl5, 09, 05, 25
[nn,kk] = size(dados05 2) %dadosl5, 09, 05, 25
for ii = 1:nn
for jj = (kk-3):kk %(kk-3) == sens + 1
% T2((JJ-25),ii1) = [dados25 2(ii,jj)]; %dados25
% T2((Jj-15),ii) = [dadosl5 2(ii,jj)]; %dadosl5,
i

i
T2((J-5). 1)

05

86

2 ,
% T2((JJ-9),11) = [dados09 2(ii,jj)]; %dados09
= [dados05_2(ii,jj)]; %dados05
end
end
% __________________________________________________________________________
%concatenando
P = [P1 P2];
T = [T1 T2];

nnOut = length(T(:,1));
tic; %starts a stopwatch timer.

%CRIACAO DA REDE
net = newff(minmax(P),[50 4 nnOut],{"tansig®” "tansig™"purelin®},
"traingdx®); %rede neural do tipo feedforward backpropagation

%CONFIGURACAO DOS PARAMETROS E TREINO DA REDE
net.trainParam.goal = le-15; %erro desejado
net.trainParam.epochs = 5000;
net.trainParam.lr = 0.05; %taxa de aprendizado
net = train(net,P,T); %treinamento da rede

T %VETOR TARGET (SAIDA DESEJADA)

%SIMULACAO APOS O TREINO
Y = sim(net,P) %simulacao da ANN

O — — — — — — -

X

% MEDIDO 1 FURO:

O — — — — -

XX

6 load("f33r010_25ptos.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio
o load("f33r010_15ptos.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio
6 load("f33r010_09ptos.txt®); %1 furo na posicao (3,3) e de raio

XX

sens = length(f33r010_05ptos(1,:))-4; %numero de sensores
med = 33r010 0O5ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo = Y(1);

x_Ffuro = Y(2);

y furo = Y(3);

raio = Y(4);

figure(l)
subplot(3,2,1); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)

load("f33r010_O5ptos.txt™); %1 furo na posicao (3,3) e de raio = 0.

¢ load("dados_med33.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio = 0.09
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% hold on
plot_circulo2(3,3,0.10,2)

load("f55r010 O5ptos.txt™); %1 furo na posicao (5,5) e de raio = 0.10
sens = length(f55r010_05ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!

med = f55r010 O5ptos(:,l:sens)”;
Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo = Y(1);
x_furo = Y(2);
y _furo = Y(3);
raio = Y(4);

% Figure(2)
subplot(3,2,2); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
plot_circulo2(5,5,0.10,2)

load("f42r010_O5ptos.txt®); %1 furo na posicao (4,2) e de raio = 0.10

sens = length(f42r010_05ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!
med = f42r010 O5ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo = Y(1);

x_Ffuro = Y(2);
y furo = Y(3);
raio = Y(4);

% Figure(3)
subplot(3,2,3); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
plot_circulo2(4,2,0.10,2)

load("f24r010_O5ptos.txt®); %1 furo na posicao (2,4) e de raio = 0.10
sens = length(f24r010_05ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!

med = f24r010 O5ptos(:,l:sens)”;
Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo = Y(1);
x_Ffuro = Y(2);
y furo = Y(3);
raio = Y(4);

% figure(4)
subplot(3,2,4); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
plot_circulo2(2,4,0.10,2)

load("f11r010_O5ptos.txt®); %1 furo na posicao (1,1) e de raio = 0.10
sens = length(f11r010_05ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!

med = f11r010 O5ptos(:,l:sens)”;
Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo = Y(1);
x_Ffuro = Y(2);
y _furo = Y(3);
raio = Y(4);

% figure(5)
subplot(3,2,5); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
plot_circulo2(1,1,0.10,2)



tl = toc; %returns the elapsed time in t.

fprintf("\n\n");
fprintf("tempo de execucéo: %f segundos\n®,tl);
fprintf("\n\n");

e Programa de deteccio de até dois furos usando redes neurais artificiais:

%rede neural feedforward backpropagation com 50 neuronios na primeira
%camada intermediaria, 4 na segunda camada intermediaria e 4 na camada de
%saida. Usa a funcao de ativacao "tansig" (tang hiperbolica sigmoidal) nas
%camadas "hidden® e a linear na de saida. A funcao de treinamento eh a
%*"traingdx®™ (Gradient descent with momentum and adaptive learning rate
%backpropagation). Outras possiveis: "traingd® (Gradient descent
%backpropagation), “traingda® (Gradient descent with adaptive learning rate
%backpropagation)

clear all
close all
clc

%MONTAGEM DOS DADOS DE ENTRADA (P) E SAIDA (T)

load("dados25 2F 4.txt")
% load("dadosl5.txt")
% load("dados09.txt")
% load("dados05.txt")
sens = length(dados25 2f 4(1,:))-7 %4 parametros do furo %dadosl5, 09, 05
= dados25 2f 4(:,1l:sens)"; %dadosl5, 09, 05, 25
[nn,kk] = size(dados25 2f 4) %dadosl5, 09, 05, 25
for i1 = 1:nn
for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1
TO((J-25),ii1) = [dad0525 2f 4(ii,jj)]; %dados25
% TO((JJ-15),11) = [dadosi5(ii,jj)]; %dadosls,
% TO((J-9),11) = [dados09(ii,jj)]: %dados09
% TO((JJ-5),11) = [dadosO5(ii,jj)]: %dados05
end
end

load("dados25 2f 5.txt")
sens = length(dados25 2f 5(1,:))-7 %4 parametros do furo %dadosl5, 09, 05
= dados25 2f 5(:,1l:sens)"; %dadosl5, 09, 05, 25
[nn,kk] = size(dados25_2f 5) %dadosl15, 09, 05, 25
for i1 = 1:nn
for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1
T5((J-25),i1) = [dados25_2f 5(ii,jj)]: %dados25
% T5((JJ-15),11) = [dadosl5 2(ii,jj)]; %dadosl5,
% T5((JJ-9),i1) = [dados09 2(ii,jj)]; %dados09
% T5((JJ-5),i1) = [dados05 2(ii,jj)]; %dados05
end
end

% - PARA 1 OU 2 FUROS



load("dados25_2f._txt")
sens = length(dados25 2f(1,:))-7; %7 parametros dos 2 furos
P1 = dados25 2f(:,l:sens)";
[nn,kk] = size(dados25 2f);
for ii = 1:nn

for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1

T1((JjJ-25),11) = [dados25 2fF(ii,jj)l;

end

end

load("dados25_2Ff 2._txt")
sens = length(dados25 2f 2(1,:))-7; %7 parametros dos 2 furos
P2 = dados25 2f 2(:,1l:sens)";
[nn,kk] = size(dados25 2f 2);
for ii = 1:nn

for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1

T2((JjJ-25),11) = [dados25 2f 2(ii,jj)]l;

end

end

load("dados25_2f 3.txt")
sens = length(dados25 2f 3(1,:))-7; %7 parametros dos 2 furos
P3 = dados25 2f 3(:,1l:sens)";
[nn,kk] = size(dados25 2f 3);
for ii = 1:nn

for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1

T3((JJ-25),ii) = [dados25_2F 3(ii,jj)]:

end

end

load("dados25_2F 32.txt" )
sens = length(dados25 2f 32(1,:))-7; %7 parametros dos 2 furos
P4 = dados25 2f 32(:,l:sens)";
[nn,kk] = size(dados25 2f 32);
for ii = 1:nn

for jj = (kk-6):kk %(kk-3) == sens + 1

T4((JjJ-25),11) = [dados25 2f 32(ii,jj)]l;

end

end

%concatenando
P = [PO P1 P2 P3 P4 P5];
T =[TO T1 T2 T3 T4 T5];

nnOut = length(T(:,1));
tic; %starts a stopwatch timer.

%CRIACAO DA REDE
net = newff(minmax(P),[50 4 nnOut],{"tansig™ "tansig® “purelin”},
"traingda®); %rede neural do tipo feedforward backpropagation

%CONFIGURACAO DOS PARAMETROS E TREINO DA REDE
net.trainParam.goal = le-15; %erro desejado
net.trainParam.epochs = 5000;

net.trainParam.lr = 0.005; %taxa de aprendizado
net = train(net,P,T); %treinamento da rede

T %VETOR TARGET (SAIDA DESEJADA)



%SIMULACAO APOS O TREINO
Y = sim(net,P) %simulacao da ANN

% load("dados_med33.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio = 0.0
load("f33r010_25ptos.txt™); %1 furo na posicao (3,3) e de raio =
% load("f33r010_15ptos.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio
% load("f33r010 _09ptos.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio
% load("f33r010_O5ptos.txt"); %1 furo na posicao (3,3) e de raio

sens = length(f33r010_25ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!
med = ¥33r010 25ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

x_furo = Y(2);

y _furo = Y(3);

raio = Y(4);

%Figure(l)

subplot(3,2,1); plot _circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)

% hold on

plot_circulo2(3,3,0.10,2)

load("f42r010_25ptos.txt"); %1 furo na posicao (4,2) e de raio = 0.10

sens = length(f42r010_25ptos(1,:))-4; %numero de sensores!!!
med = f42r010 25ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

X_furo = Y(2);

y _furo = Y(3);

raio = Y(4);

subplot(3,2,2); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)

% hold on

plot circulo2(4,2,0.10,2)

load("f13r010_53r010 25ptos.txt™ ); %2 furos: (1,3) e r=0.10; (5,3) e
r=0.10

sens = length(f13r010_53r010 25ptos(1,:))-7;

med = f13r010 53r010_25ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN
n_furo = Y(1);

x_TFfurol Y(2);

y_furol Y(3);

raiol = Y(4);

x_furo2 = Y(5);

y_furo2 = Y(6);

raio2 = Y(7);

% Figure(l)

subplot(3,2,3); plot_circulo2(Y(2),Y(3).Y(4),1)
% hold on

plot_circulo2(Y(5),Y(6),Y(7),1)

% hold on
plot _circulo2(1,3,0.10,2)
% hold on
plot_circulo2(5,3,0.10,2)

90



load("f11r015_33r010_25ptos.txt" );

r=0.10

sens = length(f11r015 33r010 25ptos(1,:))-7;
med = f11r015 33r010_ 25ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN

n_furo =
x_Ffuro

1
1
raiol =

X_Furo2
y furo2
raio2 =

Y(1);

4);

<1<t

);

: (1,3) e r=0.10; (6,3) e

Y(2);
Y(3);

Y(5);
Y(6);

% Figure(l)

subplot(3,2,4); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
% hold on

plot_circulo2(Y(5),Y(6),Y(7),1)

% hold on

plot_circulo2(1,1,0.15,2)

% hold on

plot_circulo2(3,3,0.10,2)

r=0.10
sens = length(f55r015 33r010 25ptos(1,:))-7;
med = f55r015 33r010_25ptos(:,l:sens)”;

Y = sim(net,med) %simulacao da ANN
n_furo = Y(1);

x_Ffurol = Y(2);
y _furol = Y(3);
raiol = Y(4);

x_furo2 = Y(5);
y _furo2 = Y(6);

raio2 = Y(7);

% Figure(l)

subplot(3,2,5); plot_circulo2(Y(2),Y(3),Y(4),1)
% hold on

plot_circulo2(Y(5),Y(6),Y(7),1)

% hold on

plot _circulo2(5,5,0.15,2)

% hold on

plot_circulo2(3,3,0.10,2)

tl = toc; %returns the elapsed time in t.
fprintf("\n\n");

fprintf("tempo de execucdo: %F segundos\n”,tl);
fprintf("\n\n");

load("f55r015_33r010_ 25ptos.txt® ); %2 furos: (1,3) e r=0.10; (5,3) e



