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Resumo: Este artigo apresenta uma rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy para 

monitoramento e diagnóstico de falhas em estruturas mecânicas. Portanto, o objetivo é utilizar 

a rede neural ARTMAP-Fuzzy na identificação e caracterização de amostras de falhas 

estruturais. Esta metodologia pode auxiliar os profissionais na inspeção de estruturas 

mecânicas, visando identificar e caracterizar falhas, a fim de realizar manutenção preventiva e 

a tomada de decisões. Para validar a metodologia foi realizada a modelagem e simulação de 

sinais a partir de um modelo numérico utilizando uma viga de alumínio. Os resultados obtidos 

pela rede neural ARTMAP-Fuzzy apresentam eficiência, robustez e precisão. 

1      Introdução 

Cada vez mais a manutenção preventiva vem sendo utilizada no dia-a-dia das indústrias, 

empresas, construções, monitoramento de maquinas, entre outros. Sua utilização é justificada 

devido à necessidade de reduzir gastos e aumentar a confiabilidade e segurança das estruturas e 

equipamentos, evitando catástrofes a partir de falhas estruturais [5]. 

As falhas estruturais podem ocorrer devido a diversos fatores tais como: desgaste de um 

componente, afrouxamento de uniões aparafusadas, trincas ou mesmo a combinação destes 

elementos. Independente da origem e intensidade, na grande maioria dos casos, a falha 

estrutural provoca uma sensível variação dos parâmetros espaciais da estrutura tais como: 

redução da rigidez estrutural, ligeira redução da massa e um aumento do amortecimento, o que 

leva a uma mudança do comportamento dinâmico da estrutura. Assim, a variação dos 

parâmetros espaciais afeta os principais parâmetros dinâmicos, funções de respostas, 

frequências de ressonância, razão de amortecimento e modos próprios da estrutura [10]. 

Existem algumas técnicas de manutenção preventiva baseadas em ensaios não-destrutivos 

(NDE) que já são largamente aplicadas, dentre elas tem-se: análise de óleo, partículas 

magnéticas, líquidos penetrantes, métodos baseados na análise de vibrações, etc. A exigência 

cada vez maior dessas técnicas e sua utilização nas mais diversas situações, levam a constantes 

pesquisas envolvendo novos materiais e o desenvolvimento de novas técnicas para 

monitoramento e diagnóstico de falhas visando a realização da manutenção preventiva [4]. 

As técnicas de diagnóstico que são empregadas no monitoramento de danos estruturais nos 

dias atuais podem ser formuladas de duas formas: 

 

a. Monitorar as mudanças da condição da estrutura e, se necessário, parar a operação do 

equipamento antes de piorar as condições; 

b. Garantir que o dano iniciado não se estenda para uma situação de risco.  

 

As técnicas de obtenção de (a) estão melhores definidas do que (b). 
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Desta forma, a utilização de sensores inteligentes em conjunto com técnicas inteligentes 

para análise e tomada de decisões, se tornam possíveis alternativas para técnicas de 

monitoramento e diagnóstico de falhas.  

Neste sentido, na literatura especializada encontram-se disponíveis diversos trabalhos que 

utilizam materiais e sistemas inteligentes para realizar o monitoramento e diagnóstico de falhas 

visando realizar manutenção preventiva que têm apresentado bom desempenho e precisão. 

Existem trabalhos que contribuem de forma significativa, por exemplo, em [7] apresenta-se 

uma ferramenta baseada em redes neurais artificiais e transformada wavelet para realizar o 

diagnóstico de falhas em máquinas rotativas. No trabalho [10] os autores utilizaram uma rede 

multicamadas com treinamento via backpropagation para predição de falhas em vigas CFRP 

(reforçadas com fibra de carbono). Os autores em [8] combinaram a técnica de impedância 

elétrica com um algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization) para diagnosticar falhas. Em [3] 

propõe-se um sistema fuzzy para detecção de falhas estruturais usando curvaturas das formas 

modais. No trabalho de [9] foi proposto um modelo utilizando transformada wavelet para 

avaliar integridade de estruturas de pontes através dos sinais de vibração. Em [11] foi proposto 

um algoritmo genético multinodal para diagnosticar danos em uma ponte de treliça de aço. 

Neste artigo, apresenta-se um método para monitoramento e diagnóstico de falhas em 

estruturas mecânicas utilizando uma rede neural artificial ARTMAP-Fuzzy. A partir da 

aquisição e processamento dos sinais, aplica-se uma rede neural ARTMAP-Fuzzy [1] para 

identificar e caracterizar as falhas. Para avaliar este método, utilizou-se uma base de dados de 

sinais simulados a partir de um modelo numérico de uma viga de alumínio, que neste caso 

representa uma estrutura mecânica. A viga foi modelada através da técnica de elementos finitos 

e simulada em Matlab [6].  

A escolha desta arquitetura (rede neural ARTMAP-Fuzzy), se deu pelo fato, de ser uma 

rede neural com arquitetura estável e plástica, o que garante uma vantagem em relação a outros 

tipos de redes neurais. A rede neural ARTMAP-Fuzzy permite a inclusão de um módulo de 

treinamento continuado, que possibilita a extração de conhecimento sem a necessidade de 

reiniciar o processo de treinamento quando novos padrões são apresentados, diferentemente do 

que ocorre com a maioria das redes neurais. Este recurso possibilita usar um conjunto reduzido 

de padrões na fase de treinamento, e a medida que forem realizadas as análises (aplicação), a 

extração do conhecimento é continuada, ou seja, trata-se de um sistema que busca o 

aperfeiçoamento com o passar o tempo. 

Este artigo está organizado da seguinte forma: A descrição da rede ARTMAP-Fuzzy está 

na seção 2. Na seção 3 apresentam-se a modelagem e simulações realizadas. Na seção 4 

apresenta-se a metodologia proposta. As aplicações e resultados são apresentados na seção 5 e 

por fim, a seção 6 apresenta a conclusão para este trabalho. 

2      Rede Neural ARTMAP-Fuzzy 

A rede neural artificial (RNA) ARTMAP-Fuzzy possui uma arquitetura baseada na teoria da 

ressonância adaptativa, isto é, pertence à família ART (Adaptive Resonance Theory) [2]. Esta 

rede corresponde a um sistema de aprendizado supervisionado composto por um par de 

módulos da teoria da ressonância adaptativa, ARTa-Fuzzy e ARTb-Fuzzy, os quais recebem e 

classificam as entradas (Ia) e saídas desejadas (Ib) respectivamente, e o módulo de memória 

associativa inter-ART verifica o casamento das entradas e saídas com as categorias existentes. A 

figura 1 ilustra a arquitetura da rede neural ARTMAP-Fuzzy [1]. 

Os parâmetros fundamentais da rede neural ARTMAP-Fuzzy são [1]: 

 Parâmetro de escolha α (α > 0): Atua na seleção de categorias; 

 Taxa de treinamento β (β ϵ [0 1]): Controla a velocidade da adaptação da rede; 

 Parâmetro de vigilância (ρa, ρb e ρab ϵ [0 1]): Controla a ressonância da rede, isto é, o 

parâmetro responsável pelo número de categorias criadas. 
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Figura 1: Estrutura da rede neural ARTMAP-Fuzzy [1]. 

 

Cada módulo ART é composto por três camadas: sendo F0 a camada de entrada, F1 a 

camada de comparação, e F2 a camada de reconhecimento, que realiza o armazenamento em 

categorias. Os dados (I) fornecidos para a camada F0 estão na forma de codificação de 

complemento, isto é, Ia = [a a
c
] e Ib = [b b

c
]. As camadas F1 e F2 são conectadas pelos pesos 

(
a

Jw  no ARTa e 
b

Kw  no ARTb). Estes pesos são utilizados no processo de escolha da categoria, 

sendo que para cada vetor de entrada (I) em F1 e o índice J em F2 é possível definir a função de 

escolha Tj de acordo com (1), no qual (^) é o operador fuzzy “and”. A escolha da categoria é 

realizada conforme (2), sendo J o índice ativo de F2 [1]. 

J

J

j
w

wI
T





^  (1) 

jTJ maxarg  (2) 

 

A ressonância ocorre caso o teste de vigilância (3) seja satisfeito para o índice ativo J [1]. 


I

wI J^
 (3) 

Caso o teste de vigilância (3) não seja satisfeito, ocorre o reset, e a função de escolha 

continua até que uma nova categoria J satisfaça (3). Após o processo de ressonância nos 

módulos ARTa e ARTb deve-se verificar o casamento das categorias em ambos os módulos, esta 

etapa é realizada pelo módulo Inter-ART. 

O módulo Inter-ART verifica o casamento das informações entre os módulos ART. Este 

processo é realizado pelo teste denominado Match Tracking descrito em (4), onde y
b
 representa 

o vetor de atividade do módulo ARTb [1]. 
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b

y
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^
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Caso o teste Match Tracking (4) não seja satisfeito, uma nova categoria do módulo ARTa 

deve ser escolhida e introduzida no processo de treinamento até que este critério seja satisfeito. 

Após realizar os processos de ressonância para os módulos ARTa e ARTb e o Match 

Tracking para o módulo Inter-ART é realizada a adaptação dos pesos sinápticos 
a

Jw , 
b

Kw  e 
ab

JKw  

conforme (5), onde J e K são os índices ativos [1]. 
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3      Modelagem e Simulação 

Para avaliar a metodologia proposta neste trabalho, foi utilizado o método de elementos finitos 

para modelar uma viga de alumínio na condição engastada-livre discretizada com 10 elementos 

finitos com 2 graus de liberdade cada. As propriedades do material empregado são: módulo de 

elasticidade E = 700 GPa, densidade em massa γ = 2710 kg/m
3
. As dimensões são: 500 mm de 

comprimento, 25 mm de largura e 5 mm de espessura. A figura 2 ilustra a viga modelada. 
 

 
Figura 2: Viga modelada. 

 

A partir do modelo de viga foram realizadas diversas simulações com diferentes 

porcentagens de desgastes e localizações das falhas. A base de dados gerada é constituída de 

sinais capturados por um acelerômetro fixado na viga. Em todas as simulações a viga foi 

excitada no 3º grau de liberdade (elemento finito 2) e o sinal foi capturado no 19º grau de 

liberdade (elemento finito 10). Sendo assim, foram simulados 540 sinais na estrutura, sendo 

400 sinais sem desgaste (condição base-line) e 140 sinais com desgastes (falhas estruturais). Os 

sinais em falha foram simulados com níveis de desgaste de 1, 5, 10, 15, 20, 25 e 30%. Para cada 

nível de desgaste a falha foi posicionada em dois locais, sendo os elementos finitos 3 e 5. Na 

Tabela 1 apresenta-se a quantidade de simulações para cada nível de falha. Em cada nível de 

falha simulado foram simulados 10 sinais em cada localização, isto é, 10 falhas para cada nível 

no elemento finito 3, e 10 falhas em cada nível para o elemento 5. 
 

Tabela 1 – Configurações das simulações. 

Nível de Falha 
Quantidade de 

simulações 

0% 400 

1% 20 

5% 20 

10% 20 

15% 20 

20% 20 

25% 20 

30% 20 

Total 540 

4      Metodologia Proposta 

O sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas em estruturas mecânicas apresentado nesta 

seção é baseado em uma rede neural ARTMAP-Fuzzy [1]. O método proposto se divide em três 

módulos: aquisição de dados, treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy e o diagnóstico dos 

dados. Na sequência apresenta-se o sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas. 

4.1   Sistema de Monitoramento e Diagnóstico de Falhas Estruturais 

O sistema de monitoramento e diagnóstico de falhas proposto neste trabalho é composto por 

três módulos principais: a aquisição de dados, o treinamento e o diagnóstico da rede neural 

ARTMAP-Fuzzy. 

O módulo de aquisição de dados é composto pelo aparato experimental para capturar os 

sinais na estrutura mecânica, como: sensores, atuadores, acelerômetros, etc. O conjunto de 

entrada da rede ARTMAP-Fuzzy é composto por sinais de resposta em frequência obtidos pelo 

módulo de aquisição de dados. 
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O módulo de treinamento da rede neural ARTMAP-Fuzzy é realizado de forma off-line e 

serve para ajustar os pesos e criar as categorias (conhecimento) que serão utilizadas no 

diagnóstico dos dados. Neste módulo a rede é treinada com um conjunto de dados e será gerada 

uma quantidade de categorias igual ao número de sinais de entrada. 

O módulo de diagnóstico é realizado de forma online. Neste módulo um novo conjunto de 

sinais diferente do conjunto de sinais utilizados na fase de treinamento deve ser apresentado a 

rede, e cada sinal será analisado individualmente. Todos os sinais são comparados com o 

conhecimento (categorias criadas na fase de treinamento) obtido pela rede neural ARTMAP-

Fuzzy e assim, quando houver um casamento entre os padrões classifica-se em categoria o sinal 

apresentado a rede ARTMAP-Fuzzy. Obtida a categoria correspondente a um determinado 

padrão é, portanto, identificada a intensidade (porcentagem de falha) e a localização da falha na 

estrutura. O fluxograma do funcionamento do sistema de monitoramento e diagnóstico de 

falhas é apresentado na figura 3. 
 

 
Figura 3: Funcionamento do Sistema de Diagnóstico de Falhas. 

5      Aplicações e Resultados 

Nesta seção apresentam-se os resultados obtidos com a aplicação da metodologia proposta na 

base de dados simulada. Todos os testes foram realizados utilizando um PC Intel Core 2 Duo 

1.9 GHz, 2 GB de Memória RAM, e sistema operacional Windows 7 Ultimate 32 bits. O 

algoritmo foi desenvolvido em MATLAB [6]. 

Para avaliar a metodologia proposta analisou-se a eficiência, precisão e o tempo 

computacional no processo de diagnóstico de falhas em estruturas mecânicas. 

Os parâmetros da rede neural ARTMAP-Fuzzy utilizados no processo de treinamento e 

diagnóstico foram: 1,0 , 1 , 8,0a , 1b  e 1ab .  

Na fase de treinamento foi utilizado um conjunto de dados com 398 sinais, sendo 300 

sinais da estrutura em condições normais (base-line) e 98 sinais da estrutura em falha. Este 

conjunto de dados corresponde a 70% dos dados disponíveis. Para avaliar a rede neural 

ARTMAP-Fuzzy na fase de diagnóstico foi utilizado um conjunto de dados com 142 sinais, 

sendo 100 sinais da estrutura sem falha e 42 sinais da estrutura em falha. Estes dados utilizados 

nos testes representam 30% dos dados disponíveis. A base de dados simulada conta com 14 

padrões diferentes de falhas. 

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados obtidos pelo sistema de diagnóstico de falhas em 

estruturas quando aplicado aos dados da viga de alumínio. 
 

Tabela 2 - Resultados obtidos pelo método. 
 Fase de Treinamento Fase de Diagnóstico 

Amostras 

Utilizadas 
398 142 

Classificações 

Corretas 
398 142 

Classificações 

Erradas 
0 0 

Acerto (%) 100,00 100,00 

Tempo (ms) 645,1 139,00 
 

Para obtenção destes resultados o sistema passou por uma fase experimental de testes e 

ajustes de parâmetros. Os resultados apresentados foram obtidos com a melhor configuração da 
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rede neural ARTMAP-Fuzzy. O resultado foi obtido através de um teste de referência cruzada, 

em que o sistema foi executado 20 vezes a fim de garantir a veracidade dos resultados. Foi 

possível observar que o sistema de diagnóstico de falhas em estruturas apresenta um bom 

desempenho, com um índice de acerto igual a 100%. Ao utilizar uma rede neural ARTMAP-

Fuzzy, sugere-se utilizar 70% dos dados para o treinamento e 30% para o diagnóstico. Quanto 

mais conhecimento obtido no treinamento, mais eficiente é o processo de diagnóstico. 

6      Conclusão 

O sistema de diagnóstico de falhas em estruturas mecânicas proposto neste artigo apresentou 

excelentes resultados, obtendo um índice de acerto de 100% para a melhor configuração da 

rede neural ARTMAP-Fuzzy. A fase de treinamento é a que demanda maior tempo 

computacional, no entanto é executada de forma off-line não acarretando prejuízo ao sistema. A 

fase de diagnóstico do sistema, a partir da aquisição dos sinais, é realizada rapidamente, com 

tempo inferior a 130 milésimos de segundos para cada sinal, o que proporciona rapidez na 

tomada de decisão em tempo real. Desta forma, conclui-se que o sistema de diagnóstico 

proposto com base em uma rede neural ARTMAP-Fuzzy é bastante eficiente, confiável, robusto 

e preciso para realizar diagnóstico de falhas, visando a manutenção preventiva de estruturas 

mecânicas. 
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