Previsao da temperatura em sec¢des de madeira
utilizando redes neuronais artificiais

Prediction of temperature in timber cross-sections

Resumo

As redes neuronais artificiais constituem uma poderosa ferramenta
para modelar as propriedades e o comportamento de materiais
em muitas areas da engenharia civil. Neste artigo, apresentam-
-se modelos de redes neuronais artificiais utilizados para prever
as temperaturas em secgdes de madeira sob agdo de incéndio.
Para a construgdo destes modelos, utilizaram-se os resultados de
simulagbes numeéricas das temperaturas na madeira, calculados
com o método avangado definido no Eurocddigo 5. Utilizou-se
uma rede neuronal de alimentagdo direta, com seis parametros de
entrada (massa especifica, dimensao da sec¢do, tempo de exposicao
ao fogo e distancias aos bordos). Com estes parametros de entrada
a RNA calcula a temperatura no ponto considerado. Os treinos e
testes realizados com as redes neuronais demonstraram que estas
podem ser utilizadas para prever as temperaturas em seccdes de
madeira sujeitas a incéndio.
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Abstract

Neural networks are a powerful tool used to model properties
and behaviour of materials in many areas of civil engineering
applications. In the present paper, the models in artificial neural
networks for predicting the temperatures in timber under fire loading
have been developed. For building these models, training and testing
using the available numerical results obtained from design methods
of Eurocode 5 have been used. The data to the multilayer feed
forward neural network models are arranged for rectangular cross-
sections in a format of six input parameters that cover the density
of timber, the size of the cross-section, the time of fire exposure and
the distance from exposed sides. With these input parameters used
in the multilayer feed forward neural network the temperatures in
timber are predicted. The training and testing results in the neural
network model have shown that neural networks can accurately
calculate the temperature in timber members subjected to fire.

Keywords:  Artificial neural networks / Temperatures / Fire / Timber
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1 Introducdo

O comportamento das estruturas de madeira em situacdo de
incéndio é um dos problemas mais relevantes no estudo destas
estruturas. O Eurocodigo 5, Parte 1-2 [1], apresenta métodos de
célculo simplificados para dimensionamento de elementos de
madeira sob a acdo do fogo. Contudo, os métodos simplificados
indicados apresentam inconsisténcias entre si e ndo consideram
parametros fundamentais do comportamento como a densidade
ou, nalguns casos, a natureza do esfor¢o a que a secgdo estd sujeita [2].

As redes neuronais artificiais (RNA) tém vindo a adquirir nos ultimos
anos uma utilizagdo crescente no dominio da Engenharia Civil. Os
tipos de problemas aos quais podem ser aplicadas sdo muito diversos
e a variedade de aplicacdes tem vindo a aumentar. No dominio da
Engenharia Civil as redes neuronais tém vindo a ser aplicadas para
a estimacdo de propriedades de materiais, como por exemplo a
resisténcia do betdo a compressdo, abaixamento, ou modulo de
elasticidade, mas também noutros dominios como a interagdo solo-
-estrutura ou a resisténcia de vigas ao corte [3-21]. As RNA foram
também utilizadas para previsdo de temperaturas em elementos de
madeira com apenas uma face exposta ao fogo [22], demonstrando
que a sua utilizacdo é possivel neste dominio. Contudo, o modelo
apresentado em [22], por ser unidimensional, ndo permite a analise
de elementos de madeira sujeitos ao fogo em trés ou quatro faces.

O objetivo deste artigo é o de analisar a possibilidade de utilizagdo
de RNA para previsdo das temperaturas em seccdes retangulares de
madeira sujeitas a agdo do fogo.

2  Calculo da temperatura na madeira

O célculo da temperatura na madeira em situagao de incéndio pode
ser efetuado utilizando o modelo de célculo avancado proposto no
Eurocodigo 5, Parte 1-2 [1]. Este modelo, baseado na condutividade
da madeira, utiliza a equagdo diferencial de transporte de calor e
propriedades da madeira dependentes da temperatura. O modelo
apresentado no Eurocddigo 5 revela algumas limitagdes e nao
considera de forma explicita efeitos como a transferéncia de massa
no elemento, fissuragdo na camada carbonizada, energia de reacao
libertada no interior da madeira pela pirolise ou degradacdo do
material ou o teor de dgua da madeira. Apesar de tudo, o0 modelo
consegue reproduzir de formarazoavel o comportamento da madeira
em situagdo de incéndio, através da utilizacdo de propriedades
modificadas para a madeira. Assim, a condutividade térmica da
madeira foi modificada para simular a fissuracdo a temperaturas
acima dos 500 °C e o calor especifico é apresentado com um pico
entre 0s 100 e 0s 120 °C, correspondente a energia necessaria para a
evaporacao da agua (considerada com um teor de dgua na madeira
de 12%). Os valores da condutibilidade térmica, calor especifico e
densidade em funcdo da temperatura da madeira especificados no
Eurocodigo 5 encontram-se na Figura 1[1].

Ocoeficientedetransferénciadecalorporconveccdoemsuperficies
nado expostas foi considerado igual a 9 W/m?K e em superficies
aquecidas com a curva de incéndio padrdo foi considerado igual
a 25 W/m?K, conforme definido no Eurocéddigo 1, Parte 1-2 [23].
A emissividade superficial da madeira foi considerada com o
valor de 0.8 [1].
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Figura1 Propriedades térmicas da madeira

O calculo das temperaturas na madeira foi efetuado recorrendo
ao programa de elementos finitos SAFIR [24], que é um programa
especialmente destinado a andlise de estruturas em situagdo de
incéndio. O programa calcula as temperaturas no interior da sec¢do
de madeira a intervalos de tempo definidos pelo utilizador. A
temperatura num ponto no interior da sec¢ado é fungdo da densidade
da madeira, do tempo de exposicdo ao fogo, das dimensdes da
secgdo e da distancia aos bordos do ponto. Sendo as propriedades
mecanicas da madeira dependentes da temperatura, ¢ possivel
posteriormente utilizar os valores reduzidos da resisténcia e rigidez
da madeira, calculados em funcdo da temperatura, para determinar
0 comportamento mecanico da sec¢do ou elemento.

3 Redes neuronais artificiais

No presente trabalho utilizaram-se redes neuronais artificiais de
alimentacdo direta ou avante (feedforward networks). Numa rede
neuronal de alimentacdo direta os neurdnios estdo agrupados em
camadas. Os neurénios de cada camada sdo independentes entre si,
mas relacionam-se com todos os neurdnios das camadas adjacentes.
Uma rede deste tipo tem pelo menos trés camadas: (i) a camada
dos dados (input layer); (i) a camada de saida (output layer); e (iii)
uma camada oculta (hidden layer) com um determinado nimero
de neurdnios. As redes mais complexas podem ter varias camadas
ocultas. A Figura 2 ilustra uma rede deste tipo onde ¢ visivel que
cada neurdnio de uma camada se relaciona com todos os neurénios
das camadas adjacentes e que cada neurénio ndo se relaciona com
neurénios da mesma camada nem das camadas que ndo lhe sdo
adjacentes.

O principio de funcionamento de uma rede de alimentacao direta é
o seguinte: cada neurdnio da camada de dados recebe informagao
proveniente de dados de ensaios ou modelos que representa o output
desta camada para a camada seguinte, depois de devidamente
ponderado; em cada camada subsequente, cada neurdnio recebe a
soma ponderada dos outputs da camada anterior, s, e, atraves da
funcéo de ativacdo, transforma-os em inputs da camada seguinte
(ver Figura 2). E comum a soma de um viés, b, a soma ponderada
dos outputs, de acordo com a equagdo (1):

sj:b/.+zn“ w0, ©

i=1
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em que w; representa o peso no neurénio j de uma camada, do
neuronio / da camada anterior.
Camadas ocultas
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Figura 2
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Input

Pesos de
ligagao

0 W,
Ponderagao Fungdo de ativagao
° = :
n
S=b+Wi0; |mp

v
Bias

Esquema de calculo de um neurdnio individual

Neurénio

=» Output
f(s)

sum

Figura 3

A soma ponderada dos neurdnios da camada anterior (adicionada
a um eventual viés) representa o input para cada neurdnio. Este
valor é ativado através da funcao de ativacdo, f, gerando o output do
neurdnio, o. Existem diversas expressdes comummente utilizadas
para a funcdo de ativagdo, sendo uma das mais correntes a funcao
sigmoide:

oj=f(sj)—; (2)

_1+exp(—oc s/)
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Arazdo de variagdo da fungao sigmoide é controlada pelo parametro
o, verificando-se que o crescimento da fungdo é mais acentuado a
medida que o parametro o aumenta. Um valor correntemente
utilizado para o parametro é o = 2.

Os valores dos parametros de entrada e saida das RNA de
alimentacdo direta sdo normalizados no intervalo [0, 1], sendo, por
questdes praticas e numeéricas, utilizado normalmente o intervalo
[01,0.9].

31 Definicdo e treino da rede

Nao existe nenhum método fidvel para a determinagdo do nimero
de camadas ocultas e do nimero de neurénios em cada camada.
Assim, a determinagao destes parametros tem de ser realizada por
tentativas, procurando a configuragdo da rede que dé melhores
resultados. Quanto maior for o nimero de parametros de entrada e
saida do problema, maior sera, em geral, o nimero de camadas e de
neurdnios por camada necessarios.

O algoritmo de aprendizagem utilizado foi a retropropagacao
(backpropagation) que ¢ um dos mais utilizados no treino de
redes multicamada. £ uma técnica de gradiente descendente para
minimizar o erro de um determinado padrdo, ajustando os pesos
de uma pequena quantidade em cada iteragdo. O erro da rede é
passado da camada de resultados para as camadas anteriores, até a
camada de entrada. Os pesos sdo ajustados com base em estratégias
de aprendizagem de forma a reduzir o erro final.

3.2 Teste da qualidade e resultados da rede

Apos o processo de aprendizagem e treino da RNA, os outputs
podem ser calculados para qualquer conjunto de dados de entrada
utilizando um algoritmo como representado em pseudo-cédigo na
Figura 4. Neste, as camadas s&o numeradas de O até nlayer, com a
camada 0 a corresponder a camada de entrada e nlayer a camada
de saida. Os outputs da camada 0 s&o os valores de entrada na
rede e sdo guardados no vetor output[0], enquanto os outputs sao
guardados no vetor output[nlayer].

for ilayer=1 to nlayer

for in=1 to nneuronlilayer]
// calcular o peso de ativagio
sumlin] = biaslilayer][in]
for jn=1 to nneuronlilayer-1]

sum[in] += weight[ilayer][in][jn]* output[ilayer-1][jn]

next jn
// calcular output utilizando a fungdo de ativagio
outputlilayer|[in] = ActivationFunction( sum|[in] )

next in

next ilayer

Figura 4 Pseudo-codigo para calculo de outputs numa RNA
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Para validar o desempenho da rede neuronal, considereou-se, de
todos os dados e resultados disponiveis, um subconjunto para treinar
a rede e os restantes para validar a rede neuronal. Para o treino da
rede, os resultados numéricos das temperaturas sdo utilizados como
outputs e a diferenca dos valores obtidos pela RNA para estes é
utilizada para medir o erro. Este erro, que ocorre durante o treino e o
teste da rede neuronal, pode ser calculado com diversas medidas de
erro, sendo usualmente utilizadas a Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE) e o Erro Absoluto Médio (MAE) que podem ser calculados
utilizando as equacdes (3) e (4), respetivamente:

RMSE = /%}p;(r,.—o, ) (3)

MAE:1§|t, o) (4)
p/=1

em que t, é o resultado esperado (no caso presente, o valor obtido
pela andlise numérica), o, é o resultado previsto (calculado pela
rede) e p é o nimero de pontos nos quais as temperaturas foram
calculadas.

Para além das medidas de erro anteriores, a precisao das previsdes
foi também calculada recorrendo ao Coeficiente de Distribuicdo
(R?) e ao erro de percentagem médio absoluto (MAPE) calculado de
acordo com as equacdes (5) e (6), respetivamente. Na equacdo (5),
trepresenta a média dos resultados esperados.
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4  Aplicagdo das redes neuronais artificiais
a madeira

41  Calculo numérico das temperaturas
na madeira

Devido a inexisténcia de dados experimentais de temperaturas em
elementos de madeira que permitissem alimentar a rede neuronal,
recorreu-se a utilizagdo do calculo numérico para obtencdo das
temperaturas. Para o célculo das temperaturas utilizaram-se 13
secgOes transversais com dimensdes entre os 120 x 120 mm? e os
300 x 300 mm?, de acordo com aTabela I. Na discretizacdo da malha
de elementos finitos foram utilizados elementos com dimensdes que
variaram dos 3 x 3 mm? aos 5 x 5 mm?. Esta dimens&o permite uma
caracterizacdo adequada do campo de temperaturas no interior da
secgdo transversal. Foram utilizadas madeiras com densidades de
350, 450, 600 e 800 kg/m?>. O registo das temperaturas foi realizado
a cada 300 segundos durante uma hora (3600 segundos).
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Tabelal Sec¢bes de madeira analisadas

Dimens3o X Dimens&o y (mm)

(mm) 120 150 180 210

120 X X X X
150 X

180 X X X
210 X

240 X X
270 X

300 X

As seccoes foram sujeitas a acdo de incéndio, segundo a curva
ISO 834, em todas as quatro faces. Devido a simetria das sec¢des,
foi analisado apenas 1/4 da secgdo transversal.

4.2  Previsdo das temperaturas na madeira usando
uma RNA

Para a definicdo de uma RNA que fosse capaz de modelar as
temperaturas, escolheu-se uma rede neuronal artificial de
alimentaggo direta com duas camadas ocultas (depois de se verificar
que com apenas uma camada oculta os resultados ndo eram
satisfatorios). Foram testadas diversas conjugacdes de neurdnios em
cada uma das camadas ocultas, conforme a Tabela II.

A RNA possui seis neurénios na camada de entrada e um na camada
de saida. Na camada de entrada os neuronios séo a densidade da
madeira, a dimensao x da sec¢ao, a dimensdo y da sec¢do, o tempo
de exposicao ao fogo, a distancia x ao bordo lateral e a distanciay ao
bordo inferior. O neurodnio de saida é a temperatura.

Tabela Il Configuragdes de RNA utilizadas no treino
Ne treino N° Neurénios
(40% ———— N°de Iteragdes
dos pontos) 12 camada 22 camada
1 21 20 300000 0,2604
2 19 18 300000 0,2402
3 18 17 300000 01830
4 19 16 300000 0,4681
5 17 16 300000 0,1796
6 15 14 300000 0,4479
7 16 15 300000 0,3997
8 17 17 300000 0,4259

Das analises numéricas realizadas resultaram 82734 pontos com
temperaturas. Para treinar a RNA utilizaram-se 40% destes pontos
escolhidos aleatoriamente, o que perfaz um total de 32950 pontos
para o treino da rede.

Das diferentes configuracées da rede utilizadas, verificou-se,
conforme se observa na Tabela I, que a configuracdo mais eficiente
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tem 17 neurénios na primeira camada oculta e 16 na segunda. A
Tabela Il apresenta diversas medidas de erro, conforme definidas
pelas equagdes (3) a (6). Em termos de temperatura o erro médio
varia entre os 2,4 e os 3,6 °C, dependendo da medida utilizada,
enquanto em termos de percentagem o erro médio se situa nos
2,84%, 0 que constitui um valor bastante aceitavel.

Tabela Il Erros obtidos apds o treino da RNA

RMSE (°C) MAE (°C) MAPE % R?

3,608 2,405 2,841 0,99994

Em termos graficos, a Figura 5 ilustra a comparagao das temperaturas
calculadas com o SAFIR (em abcissa) com as obtidas pela RNA (em
ordenada). E possivel observar que a previsdo é bastante boa ao

longo de toda a gama de temperaturas analisada.

1000

Temperatura RNA (°C)

o 100 200 200 400 500 600 T00 800 900 1000
Temperatura do SAFIR (°Cy

Figura5 Comparacdo das temperaturas no SAFIR e na RNA

apos o treino da rede

Para testar a RNA, utilizou-se a totalidade dos pontos calculados
com o SAFIR. A comparacao gréfica dos resultados da RNA com o
SAFIR estd representada na Figura 6. Verifica-se igualmente uma boa
concordancia, embora com uma maior dispersdo dos resultados.

1000

900

=
2
=3

700

600

500

400

300

Temperaturas caleuladas com RNA (°C)

200

100

0
0 100 200 300 400 500 600 700 K00 900 1000
Temperaturas calculadas com SAFIR ("C)

Figura 6 Aplicacdo do calculo da RNA a todos os pontos
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No que se refere as medidas de erro, apresentadas na Tabela IV,
observa-se um ligeiro aumento face aos valores da Tabela Ill, mas
continuam a mostrar um bom desempenho da RNA. O erro médio
em termos de temperatura varia entre os 2,4 e os 3,7 °C, enquanto o
erro percentual médio se situa nos 3,0%, valores ligeiramente acima
dos anteriores.

Tabela IV Erros obtidos ap6s o teste da RNA

RMSE (°C) MAE (°C) MAPE % R?

3,681 2,426 3,014 0,99989

Apresentam-se na Figura 7 dois cortes horizontais com as
temperaturas ao longo da sec¢do, onde se comparam mais uma vez
os resultados do SAFIR com os da RNA, para o caso de madeira com
massa especifica de 450 kg/m? e dimenséo 120 x 240 mm?, ao fim
de 30 minutos. Nos dois casos, localizados a 80 e a 120 mm da
face inferior, observa-se uma excelente previsdo das temperaturas
por parte da RNA, ndo sendo observaveis praticamente diferencas

entre as curvas.

900
800
700

600

Temperatura (°C)

0 10 20 30 40 50 60
Disténcia ao bordo (mm)

Figura7  Cortes transversais, 450 kg/m?, 120 x 240 mm?

5 Conclusoes

As redes neuronais artificiais sdo uma ferramenta capaz de resolver
problemas complexos em diversas dreas da engenharia. Neste
estudo, foram utilizadas redes neuronais artificiais de alimentacado
direta para previsdo das temperaturas em sec¢des retangulares de
madeira, sujeitas a acdo de incéndio padréo.

Osresultadosforamvalidados paramadeirascomdensidadeentre 350
e 800 kg/m?, dimensdes da seccdo entre 100 x 100 e 300 x 300 mm?
e tempos de exposi¢do ao fogo até 60 minutos, segundo os modelos
do Eurocddigo 5.

A utilizagdo das redes neuronais artificiais permite que os projetistas
consigam, com um muito menor esforco computacional, determinar
as temperaturas de secgdes retangulares expostas a incéndio, com a
qualidade do método avangado de calculo definido no Eurocddigo 5.
As temperaturas assim calculadas podem posteriormente ser
utilizadas nos modelos mecanicos, de forma a determinar o
comportamento mecanico da sec¢do em causa.
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