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Abstract

This paper describes a methodoogical study for
appying technodogy based on nreural networks to the
asesarent and clasdfication o deformations in crashed
cars. Generally, this study applies to every material that
obeys the Hook Law. From this study, a procedure could
be developed by the mmputation of deviations of car
columns with respect to the standard (brand new) one in
order to make it posshble to infer the recuperability state
of the ar.

Same smulation results (using Multilayer Perceptrons
with backpropagation) are shown andclearly demonstrate
that neural networks are a promising technique to cope
with similar Stuations.

1. Introducao

Muitos problemas da Engenharia estdo relacionados
aos limites da resigéncia do materia. Controlar a
integridade do material submetido a cargas dindmicas é
tarefa complexa, porém necessria a fim de eitar-se
perdas humanas e materiais. A rigor, controlar as
deformagbes fridas pela carocaria de um automoével
significa, a priori, comparar seu estado atual com o
original. Em uma segunda interpretagdo, controlar as
deformacBes de tais pegas dgnifica monitorar suas
dimensdes, procedendo a medi¢des periodicas de algumas
regifes, preferenciamente estabeleddas, e omparar a
progressio dos desvios.

Ao longo do tempo foram desenvolvidas varias
témicas para monitoramento das dimensdes, como 0
controle dimensional, a espedrografia e a projecdo de
perfil. De qualquer maneira, em todos os casos, lida-se
com o objeto red, isto & ocorre a glicagdo de dgum
instrumento de medicdo diretamente no oljeto.

Ora, a aplicacdo de tais témicas nem sempre sdo
vidveis, sga pdas dimensdes do objeto, sga pdas
condicbes de aplicacdo e operacdo da pe@ ou

equipamento a da ligado. Sga dnda pelo elevado nivel
téaico do peswa envolvido nestas medigdes. O
desenvolvimento de témicas independentes, néo
diretamente alicadas a0 material, € dtamente desgave.
Automatizaa o processo de monitoramento, com a
aplicacdo de témicas computadorizadas pode ser um fator
de importdncia relevante en temos de predsio e
economia. Redes neurais artificiails, por  suas
caracteristicas de grendizagem e retencdo do
conhedmento, sdo espedalmente indicadas para comparar
e dasdficar o estado de deformagdo de um objeto ta
COmo uma carocaria de automavel .

Neste artigo € proposta uma nova metodologia para a
aficacdo de um sistema neura artificial no controle e
classficacdo do estado da carocaia de automével
submetida adeformagso.

2. Avaliacdoda Carrocaria

Destacamos trés posshili dades de se avaliar o estado
da carrogaria de um automovel:

«  legal;

* témicalemndmics;

e automatizeda

A Tabela 1 nos mostra como ocorre a tassficacdo
legal do gau de deformagdo da carocaria de um
automoével, apos colisdo, e eiste um ato normativo para
gque se dedda solre areauperacdo au a perda total do
automovel.

Na avaliagdo témicaemndmica um automovel,
independentemente de seu grau de deformacéo, podera ser
reaperado au sucateado. Duas s80 as consideracOes
béasi cas para adedsao:

e avaliacdotémicy

» avaliacdo ecndmica.

Neste @so, 0 julgamento de um perito é dedsivo. E
um processo centrado no homem. Sendo asdm, ta
processo denuncia grande demanda por témicas
automatizadas, novas e dicazes. A tecnologia das RNAs



pode ser aplicada no sentido de diminuir as incertezas
inerentesata processo.

Tabela 1. Classficacdo de Automéves Acidentados

Dano/consequéncia Avaliacdo Legad

ndo afeta estrutura pequena monta
afeta estrutura meédia monta
afeta estrutura grande monta

Na Tabela 2 (ver a seguir), podemos acompanhar 0
resultado da avaliagdo conjunta.

Tabela 2: Dedsdo quanto a Reauperabili dade

Avaliacdo Avaliacdo Dedsdo
Témica Econdmica
positiva positiva Recuperar
negativa positiva N&o reauperar
positiva negativa N&o reauperar
negativa negativa N&o reauperar

3. Fundamentacao Tedrica

O desempenho fina ohtido por RNAs aplicado a
resolucdo de problemas pré&icos é influenciado por
diversos fatores [4]. Pode-se dividir esses fatores em dois
grandes grupos. O primeiro diz respeito a propria RNA.
Sabemos que a topologia das redes (tamanho, estrutura e
conexfes) e algoritmo de treinamento (taxa de
aprendizado, ciclos, etc.) afetam a velocidade e éiciéncia
do processo de aprendizado, tolerancias a falhas e ruidos e
capacidade de generalizaco.

O segundo dz respeito aos dados em si. Dados ndo
previamente processados nem sempre se prestam como
entrada para utilizacdo eficiente por uma RNA [2].
Diversos tipos de dados necesstam de normalizagdo, ou
outro tratamento qualquer. Dificuldade maior representa o
processamento de objetos tridimensionais por RNAS.

A Le de Hooke aplicada a um gréfico Tensdo X
Deformagdo (Figura 1) afirma que, até ceto limite, a
tensdo € proporcional a deformagdo (o O €). A regido 1,
corresponde a esta proporcionalidade.

E com base nesta aurva do gréfico que se estabelece o
valor do desvio maximo permitido a um meterial, quando
submetido a esforco au choque. Toda deformacdo ao
longo de determinado eixo apresenta uma variacdo
mensurdvel. O principio da superposicdo afirma que "o
efeito provocado em uma estrutura por determinado
carregamento combinado pode ser ohtido determinando-
se separadamente os efeitos dos varios carr egamentos e
combinado-se os resultadcs ohtidos' [1]. Este principio
aplica-se sob duas condi¢bes complementares. 1) a
deformacdo é proporcional aforca; e 2) a deformacdo em
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um eixo geométrico ndo afeta as condigdes dos outros
dois eixos. Por este principio escrevemos a deformacéo
total como somatorio das deformagdes calculadas hre
cada eixo do pdano triortogonal, como indicado na

Equacéo 1

gt = £X+ £y+ gz (l)

VR

tensao
A

13 4

1 2 3

deformacdo
Figura 1. Gréfico Tensdo X Deformagdo

Fatores construtivos das pegas metalicas, notadamente
homogeneidade edimensdes, no entanto, permitem supor
para as deformagBes pontuais que:

* ndo SA0 mensuraves,

* estdo dentro do limite dastico;

» estdo naregido plastica.

RNAs 0 espedalmente indicadas para classficar o
estado estrutural exatamente pela distingdo posdvel dos
periodos proporcional e plastico. Uma Unica rede neural
artificial pode computar as deformagdes ocorridas em uma
pec@ comparando os deslocamentos de uma Unica aresta
superficie dape@

4. Linhasda Carr ocgaria

A coluna de um automével é uma pe@ dotada de
volume e sua secdo transversal é de formato irregular,
com arestas moldadas por deformagéo e unidas por solda
ponto. Devido a forma arodindmica requerida pelo
veiculo, as colunas posaiem grande raios de arvatura,
que devem ser levados em conta para sua representacéo
mateméticapara fins computacionais[2].

Para avaliar um automoéve a partir do estado de sua
carrogaria, predsamos digtinguir trés estados: @ em
perfeito estado, nunca acidentado; b) deformado por
acidente; ) reauperado apds acidente. A Figura 2 (ver a
seguir), mostra estas trés posshili dades, de modo que suas
linhas de mntorno apresentam aspedo variavel. Pode-se
notar em (c) que areauperacdo foi inadegquada, de modo
gue uma RNA deve se aperceber dess fato.



Para se estudar as deformacdes da carrocaria de forma
automatizada devemos tomar como referéncia um padréo
posdvd de ser descrito por curvas matematicas. A Figura
3 mostratal posshili dade.

A coluna éassm combinada por duas curvas, com um
ponto em comum, bem determinado. Pode-se asociar a
parte superior aumalinha retade equacdo Y =g + a X,
e pode-se associar a parte inferior a uma parabda de
equacio Y = a + aX + aX’

o
(b)
Figura 2. Exemplos de mlunas a) em perfeito estado;
b) deformada por acidente; ¢) reauperada ap6s acidente.

@ (©)

Com a aesta da pardbda pode-se obter conjunto de
pares (x,y) plotados em um plano hdimensiona.
Estabelecando oeixo Y como referénciainvariante, torna-
se posdvel construir um conjunto de padrdes constituidos
pelos pontos x; do polindmio que descreve a coluna [5].
Tais padroes formardo o vetor de caacterigticas de ada
coluna ou aresta da carrogaria do automovel, entrada para
0s §stemas neurais artificiais.

Na Figura 4, abaixo, podemos comparar os contornos
da coluna do automével com sua descricdo matemética de
reta e pardbda
De modo genérico, pode-se construir quaisquer curvas
pelainterpolacdo de alguns poucos pontos. Por outro lado,
sistemas neurais artificiais atuam de manera eficiente
independentemente da quantidade de caacteristicas. A
Unica exigéncia basica éque os padrdes de treinamento,
quando da fase de grendizado, sgam expressvos em
termos de caacteristicas.

Uma medida da qualidade do ajustamento da arva
plotada aos dados apresentados, € a aderéncia [7],
somatéria dos desvios D2 +D,? + D2 + ... + D,2. Se eta
somatéria é peguena, o gjustamento é bam; se égrande, 0
ajustamento € maul.

O uso de RNA posshilitam a emergéncia de uma
medida de semelhanca din@mica e contextualizada para a
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aplicacdo em questdo. Este ponto é fundamental para a
red valorizacdo das RNASs nesta gplicacéo.

€Y (b) (c)
Figura 3. Uma mluna de automével. a) colunainteira;
b) parteinferior; c) parte superior.

(@

Figura4. Contorno real X contorno matematico.
a) red; b) moddagem matemética

(b)

5. Experimentos

Uma forma de resolver problemas com a utilizacdo de
RNAs € dmular varios sstemas e mparar Seus
desempenhos [6]. Neste trabalho, so mostradas apenas
quatro redes MLP, conforme mostrado na Tabela 3 (ver a
seguir). Como usual, a rede 10x2x1 tem 10 neurdnios na
camada de entrada (6 pontos na zona curva e 4 na zona
linea), 2 neurénios escondidos e 1 neurdnio de saida. O



nivel de saida, pela necessdade de deddir entre duas
classes apenas, tem um Gnico neurdnio.

Tabda3: Arquiteturas testadas neste trabalho

Rede Conexao
10x2xL A Tota
10x2x1 B Parcial
10x3xL A Tota
10x3x1 B Parcial
10x5xL A Tota
10x5x1 B Parcial

A primeira vista, acreditamos que, apesar de menos
poderosa, a aquitetura mwm conexdo parcial apresentasse
um melhor desempenho por retratar melhor a natureza do
prodema (andlise de linhas geométricas). Nesta
conedividade restrita, as unidades intermediérias recdem
estimulos apenas de seu campo incidente. A primeira
unidade escondida, por exemplo, recde estimulacdo
apenas das quatro primeiras unidades de entrada.

As fungBes utilizedas para compor as RNAs foram as
seguintes:

» Camada de Entrada:

Func&o de ativacdo: tanh(x)
Funcdo de saida: Clip_11 (ver Eq. 2)
» Camada Escondida:
Funcdo de ativacao: sigmoide
Funcdo de saida: identidade

» Camada de saida:
Funcéo de ativaco: tanh(x)
Funcdo de saida: Clip_11

Clip 11(x) = 2
-1 exs<-1
+1 Lex=>+1
X em caso contrario.

Quatro taxas de aprendizagem foram utilizadas: 0,02;
0,1;0,2;05;0,7e1,0

O treinamento posshilitou uma evolucdo até 500,
100Q 2000 e 5000ciclos

A base de dados utilizada foi cuidadosamente ohtida
através de fotografias tiradas de forma padronizada. Esta
base esta composta de 39 curvas (50% caros reauperaves
e b0% caros irreuperavels).  Sdedonou-se
dinamicamente, conjuntos de treinamento, teste e
validagdo com composicdo aproximada de 50%, 25% e
25% respedivamente.

Nas figuras 5 a 8 (ver a seguir), cada ponto € o
resultado médio de um conjunto de 10 redes MLP
treinadas.

As dmulagBes foram conduzidas em estagBes Sun
UltralO com auxilio do SNNS (Stuttgart Neural Networks
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Simulator), aém de outros softwares auxiliares
implementados pela equipe, usando a linguagem C.
Estima-se que, no todo, as smulagBes aqui apresentadas
tomaram cerca de 200 horas de omputacdo (usando todo
0 tempo da estacdo de trabalho, isto € sem outros usuarios
simulténeos).

6. Resultados

Os resultados (desempenhos na fase de teste) estdo
explicitados nas figuras de 5 a 10. Em todos os casos,
ocorreu convergéncia (mesmo com a parada en um
minimo local...) do processo de treinamento. As figuras 5
e 6 mostram as situagBes de 500ciclos, enquantoa7 ea8
foram dedicedas aos casos de 2000 ciclos. Por fim, as
figuras 9 e 10 registram os resultados com 5000ciclos de
treinamento.

Através da comparacdo entre asfiguras 5 e 6, podemos
ver que, para poucos ciclos, redes totalmente mnedadas
apresentam resultados pareddos para uma mesma taxa de
aprendizagem e que redes com maor nimero de
neurbnios na @mada escondida gresentam resultados
melhores com taxa de aprendizagem menor.

100

— T 10xx1 10x3x1 10x5x1

75

% acerto no teste

25

0,02 0,05 01 0,2 0,5 0,7

taxadeaprendizagem
Figura5: Arquitetura totalmente mnedada:
até500ciclos.

10

100

= T10x2x1 10x3x1 10x6x1
f&\—é;_}(
/ 7
/

—

s

% acerto no teste

25

0,02 0,05 0,1 02 05 07 10

taxade aprendizagem

Figura 6: Arquitetura parcialmente mnedac
até 500 ciclos.

Como estudado, ataxa de aprendizagem livre deve ser
vistsa como o tamanho do pas® na busca pela
convergéncia do processo de treinamento. Fica daro que
pasos muito pequenos, da ordem de centésimos, ndo
posshilitam a rede perceber as regularidades estatisticas



do conjunto de treinamento. Pass muito gandes, por
outro lado, também inviabilizam a retencdo destas
regularidades.

Perceba que a maor riqueza de etimulagdo
apresentada pelas redes com maior conedividade resultou
em mehores desempenhos (mesmo nos casos de
conedividade parcia), sendo inclusve aescente
conforme ataxa de aprendizagem aumentou até dingir um
limite de 0,7 Como era de se eperar, a taxa de
aprendizagem unitéria € grande demais para a conducéo
do treinamento.

Para asituacdo de 2000 ciclos, figuras 7 e 8, as redes
totalmente  ©nedadas apresentam  desempenhos
semel hantes para uma mesma taxa de aprendizagem.

100
T TTI0X T 108k T 106

75

50

% acerto no teste

25

0,02 0,05 0,1 0,2 05 07 10

taxadeaprendizagem
Figura 7: Arquiteturatotalmente mnedada—
até 2000ciclos.
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% acerto no teste

25

0,02 0,05 01 0,2 0,5 07 10

taxadeaprendizagam

Figura 8: Arquitetura parcialmente mnedada -
até 2000ciclos.

A taxa de aprendizagem acima de um ceto limite
acareta perda de desempenho - no caso a taxa de
aprendizagem deve ser menor que 0,5 pera totalmente e
0,2 para parcidmente @nedada. Isto é interessnte,
demonstrando que a topologia de mnedividade parcia
representa melhor a redidade dos dados, pois conseguiu
melhor evoluir com pass pequenos dentro do espaco de
posdveis $lucdes.

Note que redes de trés neurdnios na canmada escondida
apresentam desempenho estavel e indiferente da taxa de
aprendizagem, acima de 0,1 e que redes totalmente
conedadas apresentam menor variagdo de desempenho,
com o crescimento da taxa de aprendizagem
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Na situacdo de 5000 ciclos, figuras 9 e 10, as redes
parcidmente @nedadas apresentam  desempenhos
similares independentemente da taxa de aprendizagem,
enquanto as redes parcialmente @nedadas com menor
numero de neurdnios na camada escondida apresentam
desempenhos melhores para as mesmas taxas de
aprendizagem. Para redes totalmente conedadas, ataxa de
aprendizagem acima de crto limite acareta perda de
desempenho - no caso maior que 0,2 e para redes
totalmente mnedadas, taxa de aprendizagem abaixo de
ceto limite acareta perda de desempenho - no caso
menor gue 0,2. Em redes parcidmente conedadas, a taxa
de aprendizagem acima de ceto limite acareta perda de
desempenho - no caso maior que0,7.

100
- = T10xx1 10xX3x1 106x1
z
e P
) <
j= ~
8
s 50
N

25

0,02 0,05 0,1 0,2 0,5 0,7 1,0

taxade aprendizagerr

Figura 9: Arguitetura totalmente wnedada—
até 5000 ciclos.

Note que 0 aumento do ndmero de neurbnios na
camada escondida aareta perda de desempenho para
redes parcialmente mnedadas.
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A
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taxade aprendizagem

Figura 10: Arquitetura parcialmente
conectada — até 5000 ciclos.

De um modo geral, observa-se que uma mnedividade
mais forte, traduzida pela conedividade total e peo
incremento do nimero de neurdnios na canada escondida,
enriquece a estimulagdo que @da neurdnio recebe,
posshilitando uma mehor percepcdo dos dados de
entrada.

O modelamento proposto neste atigo vem, portanto,
avalizar o uso de RNAs na determinagéo dos problemas
de deformagdo mecéiica Pela literatura investigada, tal
procedimento, apesar de importante, ainda ndo fora
devidamente registrado.



7. Estudos Futuros

Os estudos futuros rdo diredonados na glicacdo
desta metodologia no controle e monitoramento das
deformacbes de um automével quando acidentado, ou
submetido a solicitagbes ndo remmendadas quando em
Uso.
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