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Resumo

As solicitagbes geradas pelas vias de rolamento tem grande relevancia para a resposta
dindmica de veiculos e seu componentes mecanicos. Vias em mau estado de conservagdo ou mal
projetadas afetam diretamente o custo do transporte, em particular avida Gtil dos pneus.

O desgaste de pneus é influenciado pela severidade da pista. O conceito de severidade leva
em conta pardmetros como rugosidade do pavimento, nivel de ondulacdo do perfil, nimero e
intensidade de curvas, etc.

Com um enfoque nas ondulagdes verticais, buscou-se um método de classificar trechos de
pistas em diferentes classes. A parte experimental deste estudo se concentrou na obtencdo de
sinais de pistas para referéncia. Os sinais consistem em arquivos de aceleracdo vertical, em um
veiculo, atraves de acel erdmetros instal ados na suspenséo.

Os sinais obtidos sdo tratados digitalmente e classificados através de redes neurais artificiais.
Dois paradigmas diferentes de redes neurais foram utilizados: uma multilayer perceptron e uma
probabilistica. Os resultados obtidos com ambas as redes sdo discutidos e comparados.
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1. INTRODUCAO

As vias de rolamento tem uma grande importancia no Brasil, devido a preponderancia do
transporte rodoviério. Recentemente, devido ao aumento dos investimentos privados, este setor
tem procurado novas solugdes tecnol dgicas para o problema da conservacdo da malha rodoviéria,
e para arealizacdo de novas estradas.

A deteccdo e classificacdo de diferentes qualidades de trecho de pavimento ndo s é
importante para a manutencdo da rodovia, como também para a andise de conforto de veiculo, e
em particular neste trabaho, para o estudo do desgaste de pneus. Segundo Botura (1998), o
Banco Mundia utiliza o indice de classificacdo IRl (International Roughnes Index) para
classificagcdo de rodovias. Ainda segundo Botura (1998) o DNER (Departamento Nacional de
Estrada de Rodagem) utiliza o indice QI (Quociente de Irregularidade) para avaliar as estradas
concessionadas.Basicamente os dois indices utilizados, QI e IRI, medem os niveis de oscilacdes
verticais em funcdo do espaco percorrido. A principa falha nestes indices, € a auséncia de
parémetros dindmicos, como a distribuicdo de freqiéncias de excitagdo no veiculo. Esta
distribuicdo de frequiéncias é fundamental para verificacdo de ressonancias no veiculo, em sua
suspensdo e particularmente neste estudo, nas ressonancias do pneu.

Deste modo, devido a esta deficiéncia nesses indices, € utilizado neste trabalho a
representacdo espectral do sinal de vibragcdo obtido no veiculo, visto que os sinais coletados



refletem o comportamento do conjunto veiculo/pista, dando informacfes importantes sobre o
desempenho do pneu. Como um possivel desdobramento deste estudo é a correlacdo entre o
desgaste do pneu com o tipo de pista, optou-se pela coleta do sinal no cubo da roda, resultando
em respostas dependentes do veiculo de teste. Com o propésito de se fazer uma classificacdo de
tipos diferentes de pistas, foram utilizados dois tipos de redes neurais. uma multilayer perceptron
(MLP), e umarede probabilistica (PNN).

As diferentes pistas estudadas neste trabalho fazem parte da pista de conforto da pista de
testesda Pirelli Pneus.

2. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Foram utilizados nos ensaios experimentais um Onibus Mercedes-Benz MBB O-371 ano
1992, com pneus Pirelli modelo FH 55 — 295/80 R22.5. Dois acelerdbmetros indutivos, (HBM
B12/200 e B12/500) foram montados no chassis, junto ao ponto de ancoragem da suspensao.

O sistema de aquisicdo (HBM/MGCPIlus) coletou os sinais em trés canais distintos, sendo o
primeiro para aquisi¢do da velocidade, e dois canais para acelerdmetros indutivos no chassi, O
primeiro cana serviu para o controle de velocidade durante o ensaio, garantido que os resultados
estivessem em uma faixa controlada de velocidade. Os sinais foram coletados com uma
fregiiéncia de amostragem de 240Hz, sendo previamente filtrados a 100 Hz.

Foram feitas aquisi¢Oes na velocidade de 40 km/h. No total, foram feitas quatro voltas na
pista de conforto da Pirdli. Esta pista de conforto é congtituida por trechos representando
diversos tipos de piso. Foram identificados cinco categorias de piso:

- tipo A: cobertura de paral el epipedos,

- tipo B: obstéculo (barra metalica de 20x200x2500 mm parafusada ao sol0);
- tipo C: rasgos profundos no pavimento asfaltico;

- tipo D: série de peguenas ondul agoes;

- tipo E: asfalto liso, semirregularidades visivels;

Esta pista de conforto é utilizada regularmente pela Pirelli, para a avaliacdo subjetiva de
pneus produzidos em série.

3. DADOSOBTIDOS
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Figura 1 e 2. Exemplos de densidade espectral de uma pista tipo A (paralelepipedos) e tipo B
(obstacul 0), respectivamente.
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Figuras 3 e 4: Exemplos de densidade espectral de uma pistatipo C (rasgos) e tipo D (ondulactes),
respectivamente
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Figura 5: Exemplo de densidade espectral de uma pistatipo E (liso).

Para cada trecho de pista foram calculadas a densidade espectral de poténcia do sinal de
vibracdo, Proakis & Manolakis (1996). As figuras de 1 &5 mostram o espectro de freqiéncia para
cada um dos 5 trechos. Dois bancos de dados foram montados para fins de classificagdo com as
redes neurais. O primeiro é composto por vetores das Densidades Espectrais, com banda de 0 a
100Hz, e 128 pontos de tamanho (com resolucdo espectral de 1 Hz), e outro com mesma banda



espectral, mas com 64 pontos (e uma resolucdo espectral de 2 Hz). O tamanho total dois bancos
de dados é de 226 elementos e 464 el ementos respectivamente.

As diferencas entre os resultados mostrados nas figuras de 1 a 5 possibilitam as redes neurais
um reconhecimento, se baseando nas diferencas de amplitudes e localizagbes das frequéncias de
ressonancia.

4. REDE NEURAL

Foram utilizados 2 diferentes paradigmas de rede neura com o objetivo de classificar a
qualidade de pistas: aMLP e PNN.

4.1 Rede Multilayer Perceptron (MLP)

A rede é formada por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Apenas as camadas ocultas e de saida sdo camadas de processamento. A fungdo de
ativacdo usada na camada oculta € a tangente hiperbdlica sigmoid e na camada de saida é uma
funcdo linear. O tamanho do vetor de entrada dita a dimensdo do primeira camada. O nimero de
elementos na camada de saida € definida pela quantidade de tipos ou classes a serem
classificadas. Uma representacdo gréfica desta rede € mostrada nafigura 6 a).
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Figura 6: Representacdo gréfica estrutural das redes MLP e PNN respectivamente

Em relagdo a camada oculta, ndo h4d uma regra clara para sua dimensdo. Diversos métodos
s80 propostos, mas a experiéncia mostra que estes métodos apenas apresentam uma primeira
aproximagao dos parametros desta camada. Na prética, 0 método de tentativa e falha se torna
necessario.

O agoritmo de retroalimentacdo (backpropagation) € utilizado para o treinamento da rede
MLP (Padovese, 1999). Existem muitos métodos para acelerar a convergéncia no treinamento.
Neste trabalho sera utilizado 0 método do gradiente conjugado de Fletcher-Reeves (CGFR). Para
0 treinamento da rede é necessario um conjunto de entradas e suas respectivas classes (targets).
Cada entrada é processada progressivamente nas camadas ocultas, resultando em uma saida. A
partir de entdo o algoritmo de retroalimentacdo minimiza o erro quadratico entre os respectivos



target e saida. O mesmo processo € repetido para todas as entrada. 1sto € conhecido como fase de
treinamento ou aprendizado.

4.2 Rede probabilistica (PNN)

A arquitetura da rede PNN é composta por quatro camadas. Uma camada de entrada, com a
mesma dimensdo (N) do vetor de entrada. Uma camada padréo (pattern layer), com dimensdo N
x K (K = nimero de classes). Uma camada de somatéria (summation layer), de dimensdo K. E
uma camada de saida, ou de decisdo. A estrutura desta rede pode ser vista nafigura 6 b).

Basicamente, esta rede é do tipo feed-forward, sem conexdo total das camadas adjacentes.
Além disto, 0 nimero de camadas e seus respectivos nés é extremamente rigido, definidos pela
dimensdo dos arquivos de treinamento.

Quando um vetor de entrada de dimensdo N, e sua respectiva classe séo apresentado para a
rede, acamada de entrada transfere os N valores para todos os nds da camada padréo. Este vetor
recebe pesos conforme a sua categoria, na camada padréo. Depois disto, uma funcdo de
transferencia modifica os valores cal culados em cada um dos nds da camada padrdo. A funcgéo de
transferencia é dada pela expresséo:

g —
fi = expélyﬂ;/i'zlg 1)

Esta expressdo leva em conta o vetor de classe vy, 0 vetor de entrada, v; , sendo que j indica
a classe do vetor de comparacdo e i indica 0 né6 da camada padrdo que computa esta classe. A
rede PNN possui apenas um parametro para ser estimado, o parametro smoothing o. O valor
otimizado para ¢ € aquele que obtém a menor porcentagem de classificacdo errénea de um
resultado de um teste darede. Este parametro pode ser obtido por tentativa e erro.

A saida dos nos de cada classe sdo somados, e entram na camada de somatorias, sendo
armazenadas nos nos S.

K
S;=>fj 2

i=1

Na camada de saida, uma comparagéo é feita entre os valores de §.. O indice j do méaximo
valor dos §, entre Sy, até S, indicaaqual classe o vetor de entrada pertence.

5. RESULTADOS

A principal meta da fase de treinamento € a obtencdo de um rede com um bom nivel de
generalizacdo. Geralmente o nivel de erro entre os valores de saida calculados e desgados,
controlam esta generalizacdo, mas ndo garante por si SO uma boa generalizacdo. Pode-se ter um
erro baixo, mas com resultados de classificagdo pobres. Neste caso de diz que a rede ndo foi
capaz de generalizar novas situagoes.

Por esta razéo ndo sera utilizado neste estudo o controle do erro para obtencdo de uma boa
generalizacdo. O indice de performance da rede serd mantido através da porcentagem de acerto
da MLP quando um conjunto de teste for a ela apresentada.



Do banco de arquivos de entrada, aproximadamente 20% est8o reservados para testes. Os
outros 80% fazem parte do conjunto de treinamento. Ambos os bancos de dados (teste e
treinamento) foram montados com a preocupacado de se obter uma representacdo apropriada das
classes de classificacéo.

Tabela 1: Porcentagem de acerto, por método, por pista.

PistaA PistaB PistaC PistaD PistaE
MLP 89% 100% 63% 71% 0%
128 pontos (1 Hz)
MLP 83% 0% 100% 64% 0%
64 pontos (2 Hz)
PNN (80% 50% 50% 0% 93% 100%
Confiabilidade)

A tabela 1 apresenta o resultado das redes, com a entrada de arquivos aquisitados no cubo da
roda. Os resultados da rede MLP com resolucdo de 1 Hz e da rede PNN obtiveram uma
porcentagem de acerto equivalentes, apenas diferindo a resposta por pista. Agora a resposta da
MLP (2 Hz), obteve um desempenho mais pobre, uma explicacdo para este fato, € a menor
resolucéo freqiencial do sinal de entrada. Esta menor resolugdo prejudica a diferenciacéo das
classes de pistas.

A maior porcentagem de erro de classificacdo se deve a pista E. Devido a esse fato,
procedeu-se ao treinamento das redes com um banco de dado do qual estava ausente os exemplos
da pista E. Espera-se com isto que as performances da rede aumente. A tabela 2 mostra os
resultados desta simplificacdo. Os resultados mostram uma melhora nos niveis de acerto. Deve-se
observar ainda que a ndo inclusdo da pista E reduz o numero de classes a ser classificado,
portanto diminui a complexidade da classificagéo.

Diante da melhora dos niveis de acerto, redizou-se outros treinamentos de menor
complexidade (menor nuimero de classes). A tabela 3 mostra resultados de classificacdo
utilizando-se apenas 0s conjuntos compostos pelas pistas A,B e A,B,C. Nota-se que os niveis de
erro de classificagdo séo nulos.

Tabela 2: Porcentagem de acerto, sem levar em conta pista E

PistaA PistaB PistaC PistaD
MLP 78% 50% 38% 86%

128 pontos (1 Hz)
MLP 89% 100% 38% 85%

64 pontos (2 Hz)

Tabela 3: Algumas combinacdes possiveis de classificagcdo, mét. MLP, resolucdo 1 Hz.

Pista A PistaB PistaC
A, B 100% 100%
A,B,C 100% 100% 100%




6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos indicam a viabilidade de se desenvolver um sistema de classificagéo de
qualidade de pista baseados nos sinais de vibragdo obtidos no chassi do veiculo e em redes
neurais. Este estudo mostrou que trés fatores influem de maneira sinergética na qualidade do
sistema de classificagdo: o tamanho do banco de dados, o nimero de classes a ser classificados e
tipo de pré-processamento.

A guantidade de arquivos de entrada, tanto para treinamento quanto para testes, se mostrou
muito importante para a confiabilidade dos resultados da rede.

A complexidade de classificagdo (ditada pelo nimero de classes) influi na confiabilidade das
resposta. Observou-se que quanto maior o nimero de classes a ser classificada a performance da
rede se degrada.

Convém notar que o tipo de pré-processamento utilizado é fundamental para uma boa
performance de classificacdo. Pretende-se como continuacdo deste trabalho investigar como
outros métodos de pré-processamento podem melhorar os niveis de acerto de classificagdo. Estes
métodos devem gerar vetores de entrada de tamanhos reduzidos e Gtima descricdo das
caracteristicas de cada classe.
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