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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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Monitorar 0s equipamentos em tempo real é de fundamental importancia em
sistemas de producdo que apresentam riscos a seguranca e ao meio ambiente. O método
de Emissdo Acustica se destaca entre os ensaios ndo destrutivos pela possibilidade de
analisar a integridade de equipamentos durante o seu uso. Utilizar redes neurais para
analisar os sinais de emissao acustica provenientes de trincas pode ser uma forma de
monitorar falhas em equipamentos em tempo real e sem a necessidade da analise de
especialistas. A propagacdo de trincas pode ser classificada em diversas fases, e €
importante parar a producdo para reparo antes que a falha no equipamento entre na fase
de propagacao instavel. O objetivo deste trabalho é o uso de redes neurais supervisionadas
e ndo supervisionadas para realizar uma divisdo automatica da fase de propagacgéo de
trincas em dutos rigidos de 40 metros e, em seguida, treinar redes neurais supervisionadas
para classificar os dados previamente categorizados pela metodologia automatica
desenvolvida. Dois conjuntos de dados provenientes de ensaios hidrostaticos diferentes
foram utilizados nesta pesquisa. Para um deles, as redes neurais supervisionadas
atingiram, em média, aproximadamente 82% de acerto na classificacdo das fases de

propagacao da trinca para o conjunto de teste e, para o outro, em torno de 90%.
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PARAMETERS AND NEURAL NETWORKS
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Department: Electrical Engineering

Monitoring equipments in real time is of fundamental importance in production
systems that pose risks to safety and the environment. The Acoustic Emission method
stands out among nondestructive tests for the possibility of analyzing the integrity of
equipments during its use. Using neural networks to analyze acoustic emission signals
from cracks can be a way to monitor equipment failures in real time and without the need
for expert analysis. Crack propagation can be classified into several phases, and it is
important to stop production for repair before a failure of the equipment enters in the
unstable propagation phase. The objective of this work is the use of supervised and
unsupervised neural networks to perform an automatic division of the crack propagation
phase into 40 meter pipelines and then train supervised neural networks to classify the
data previously categorized by the developed automatic methodology . Two sets of data
from different hydrostatic tests were used in this research. For one of them, the supervised
neural networks achieved, on average, approximately 82% accuracy in the classification

of the crack propagation phases for the test data set and, for the other, around 90%.
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1. INTRODUCAO

Os ensaios ndo destrutivos (ENDs) sdo exames, avaliagdes ou testes realizados em
um objeto sem causar qualquer forma de alteracdo no mesmo. Exemplos de ensaios ndo
destrutivos sdo inspe¢Oes visuais, liquido penetrante, particulas magnéticas, ensaios
ultrassénicos, radiografia, corrente de Foucault, teste infravermelho térmico e de emissao
acustica (HELLIER, 2003). Esse tipo de ensaio é de fundamental importancia dentro da
industria, pois permite a andlise da integridade dos materiais, diminuindo o risco de

acidentes e, assim, aumentando a seguranga dos processos.

Dentre os metodos de ensaio ndo destrutivo, o de Emissdo Acustica (EA) se
diferencia dos outros por ser o inico em que o material sob inspecdo emite sinais quando
alguma falha esta para acontecer. Este método se baseia no fato de que materiais sélidos
emitem sinais acusticos quando sofrem deformacdes devido a estresses mecanicos ou
térmicos. Quando comparado a outros ENDs, a EA possui como uma de suas vantagens
a possibilidade de monitorar os equipamentos em tempo real e sob qualquer condicdo de
operagdo. Além do mais, em operacfes com gases ou liquidos, desperdicios de material
e recursos financeiros sdo minimizados pelo fato de ndo ser necessario esvaziar o
equipamento para realiza-los. Também se torna possivel identificar problemas de
corrosdo, diminuindo ou eliminando a necessidade de inspec@es internas. Por outro lado,
apenas os defeitos em formacdo ou propagacdo podem ser identificados por testes de EA,
e 0s ruidos gerados pelo processo causam grande influéncia nos resultados dos ensaios

realizados (M1X, 2005).



Como j& foi demostrado por PINTO (2011, 2014), é possivel identificar as fases
de propagacéo de trincas a partir da aplicacdo de métodos de analise de dados aos sinais
acusticos emitidos pela propagacao deste defeito. Em seus trabalhos, PINTO (2011, 2014)
demostrou ser possivel classificar através de redes neurais feedforward e de mapas
neurais auto-organizaveis (self organizing maps - SOM) de Kohonen as fases de

propagacao de trincas em dutos pressurizados de pequeno comprimento (1,81 m).

De acordo com PINTO (2011, 2014), a propagacdo de deformacbes pode ser
dividida em trés fases: a fase inicial, em que ndo ha propagacéo, a fase intermediaria, em
que ocorre uma deformacdo estavel, e a Ultima, na qual ocorre a deformacéo instavel. Em
determinados equipamentos, como dutos pressurizados, € importante identificar quando
uma deformacéo instavel esta para ocorrer, de forma que se interrompa o processo de
producdo para reparo antes de um defeito entrar nesta fase de propagacao, o que causaria
um acidente, mas sem para-lo precocemente, o que geraria uma diminui¢do desnecessaria

da producéo.

O sinal de Emissdo Acustica sofre perda de amplitude a medida em que 0 mesmo
se propaga ao longo do material que estd em teste, se tornando uma possivel limitacdo
quanto a distancia maxima que o sensor responsavel por captar os sinais precisa estar da

deformacéo para que a falha ainda consiga ser identificada (HELLIER, 2003).

Para saber se os métodos utilizados por PINTO (2011, 2014) em dutos curtos
podem ser empregados para identificar as fases de propagacao de trincas em dutos longos,
uma pesquisa similar a desenvolvida por este autor deveria ser realizada utilizando dutos
de maior comprimento. Para este estudo da atenuacdo dos sinais de emissao acustica,
deveriam ser posicionados diversos sensores sobre o duto, a diferentes distancias da

trinca. Para, desta forma, identificar o quao longe o sensor pode ser posicionado de forma



que redes neurais treinadas com os sinais por ele captados ainda sejam capazes de
identificar as fases de propagacdo. Além disso, também & necessario estudar a
possibilidade de redes neurais treinadas com dados provenientes de sensores posicionados
a determinada distancia da trinca identificarem corretamente os sinais de sensores

colocados a outra distancia.

1.1. OBJETIVO

Nos estudos anteriores (PINTO, 2011, 2014) foram utilizados dutos curtos de

1,81m, enquanto no presente projeto foram utilizados dutos longos de 40 m.

O objetivo do projeto aqui descrito é estudar a classificacdo da fase de propagacéo
de trincas em dutos rigidos pressurizados através da analise dos parametros de sinais de
Emissdo Acustica (EA) por redes neurais (PINTO, 2014) em dutos longos, isto €,
identificar se a atenuacdo da amplitude do sinal de EA influencia a classifica¢do da trinca.
Para isso, foram empregadas metodologias ja apresentadas em projetos anteriores, além
de um novo método para definir o ponto de transicdo entre as classes de maneira

automatica.



1.1.1.

Objetivos especificos

Definir de forma autbnoma, através de redes neurais feedforward, os
pontos de transicdo entre as fases de propagacao de trincas, utilizando os

dados dos ensaios realizados para este projeto;

Treinar redes neurais feedforward que classifiquem os sinais de emissdo
acustica em suas diferentes fases, utilizando a divisdo encontrada pela

classificacdo automatica;

Observar se as redes de mapas neurais auto-organizaveis de Kohonen sdo
capazes de gerar mapas que formam regides distintas, uma para cada classe

de propagacao da deformacéo.



2. REVISAO TEORICA

2.1. EMISSAO ACUSTICA

Quando um material solido estd se deformando devido a pressdo térmica ou
mecanica, 0 mesmo gera emissoes acusticas sonicas ou ultrassonicas. E nessa propriedade
de emitir pulsos acusticos durante as deformagdes que os testes de emissdo acustica se
baseiam, sendo os Unicos testes ndo destrutivos em que o préprio material emite os sinais
de que uma falha estd ocorrendo. Por outro lado, as emissdes acusticas s6 acontecem
durante a deformacdo, de forma que falhas ja existentes, que ndo estdo se propagando,

ndo emitem novos pulsos (MIX, 2005).

De acordo com HELLIER (2003), a tensdo pode ser calculada pela for¢a aplicada
dividida pela area na qual se aplica a mesma, sendo como um campo interno de forcas
que equilibra as forcas externas aplicadas a uma estrutura. Segundo este autor, como
reacdo a pressao aplicada, uma estrutura tem a sua forma modificada, podendo ser uma
alteracdo elastica (temporaria) ou, caso a pressdo seja suficientemente grande, plastica
(permanente). Nas deformacdes plasticas, ocorre uma mudanca permanente na estrutura

atdbmica do material, e essa mudanca gera emissdes acusticas.

A propagacdo de um evento de EA se da em todas as direcdes e ndo pode ser
interrompida. Ou seja, quando ocorre um deslocamento atdmico devido a presséo,

gerando uma EA, uma onda el&stica, cuja origem é o ponto de deslocamento, ocorre em
5



todas as direcGes, sendo atenuada ao longo do tempo e a medida em que se afasta da sua
origem. Em materiais planos, essa onda se da como a propagacao de diversos circulos
concéntricos, como exemplificado pela Figura 1, em que sensores sdo posicionados em

diversos pontos para identificar o mesmo evento de EA (MI1X, 2005).

/- Sensor Sensor
+/ P \\\\\ a\ 5\(\: %
\Q?D,eftlctj / > ’ ’

N

Sensor 4 Sensor 3
'|> ” AE-System
Preamplifier

Figura 1 — Propagacao de uma Emissao Acustica (MIX, 2005).

Ainda de acordo com MIX (2005), existem dois tipos de sinais de emissédo
acustica: transiente e continuo. Sendo o sinal continuo, um sinal em que, apesar de haver
variacdo de frequéncia e de amplitude, os pontos iniciais e finais do sinal ndo séo
aparentes, de forma que o sinal de EA se confunde com o ruido. Ja os sinais transientes
possuem seu inicio e fim bem definidos e sdo facilmente diferenciaveis dos sinais de
ruido. Para este trabalho, os sinais de EA provenientes da formacdo e propagacdo de

trincas sdo considerados como sinais transientes.



2.1.1. Deteccao dos Sinais de Emissdo Acustica

Os sensores que detectam as emissdes acusticas recebem a energia mecanica das
ondas elasticas das EAs e a converte em sinais elétricos, podendo, assim, ser denominados

de transdutores (Physical Acoustics Corporation, 2011).

De acordo com MIX (2005), os sistemas de emissdo acustica, para transformar os
sinais detectados em conjuntos de dados, estabelecem niveis limites (thresholds),
positivos e negativos, que, ao serem ultrapassados, considera-se que houve a ocorréncia
de uma emissdo acustica. Caso tais niveis ndo sejam ultrapassados, considera-se que

apenas ocorreram ruidos.

Para se identificar os sinais de emissdo acUstica ao longo dos sinais elétricos
gerados pelos sensores de EA, sdo necessarios 0s seguintes parametros de tempo: Hit
Definition Time (HDT), Hit Lockout Time (HLT) e Peak Definition Time (PDT). A Figura
2, a seguir, auxilia no entendimento desses trés parametros. Um evento de emissao
acustica comeca a ser detectado quando a voltagem (nivel do sinal) ultrapassa pela
primeira vez, positiva ou negativamente, o valor de threshold pré-determinado. Apds a
primeira ultrapassagem, o tempo definido para PDT comegca a ser contado
regressivamente. Caso ndo ocorra nenhum outro pico de sinal com valor maior do que o
do primeiro pico ap6s a primeira ultrapassagem do threshold dentro dos PDT segundos,
0 primeiro pico € definido como a amplitude de pico méaxima. Caso contrario, a contagem
regressiva de PDT recomeca no momento em que o valor do pico méaximo for
ultrapassado. O parametro HDT serve para determinar o final de um evento de emissdo

acustica. Quando HDT segundos se passarem sem que o sinal ultrapasse novamente o



valor do threshold, o final do evento de emissao acustica é definido como o fim da ultima
ultrapassagem ocorrida antes do inicio da contagem de HDT. Por Gltimo, para evitar que
um evento de reflexdo seja detectado como um novo evento de emissdo acustica, ao longo
de HLT segundos apds o final da contagem de HDT segundos, nenhum outro evento é

registrado (Physical Acoustics Corporation, 2011).

HLT

Tr!lreshold

et

Amplitude

Duration
Figura 2 — Parametros de Tempo para a Detec¢do de Eventos de Emissdo AcUstica

(Jacques, 2009).

A Figura 3 ajuda a clarear o entendimento de alguns dos parametros de emissdo
acustica retirados dos sinais captados. O valor de pico de amplitude maxima é a amplitude
maxima apontada na Figura 3 como ‘AE Amplitude’. Os tempos de duragao e de subida
de um evento de EA estdo definidos na Figura 3 como ‘AE Duration’ e ‘Rise Time’,
respectivamente. E o tempo de chegada é o tempo do teste de emissdo acustica em que
um determinado evento comega a ser detectado, na Figura 3 definido como ‘Time of Hit’.
Por fim, o niUmero de contagens, ou contagens de pico, é o numero de vezes que o valor
de threshold é ultrapassado ao longo de um evento de EA. No caso da Figura 3, 0 nUmero

de contagens foi igual a 4.



¢ AE Duration ——————p

[¢— Rise Time —|

AE Amplitude
AE Threshold

LoonlL VA A A
daviy VAAVAY

AE Signal

Time of Hit

H J_l |_| J—l AE Counts

Figura 3 — Parametros Extraidos dos Eventos de Emissdo Acustica (Physical Acoustics

Corporation, 2011).

De acordo com MIX (2005), é possivel identificar que alguns sinais de emissdo
acustica foram, possivelmente, causados por ruido através dos valores de contagem e de
duracdo dos mesmos. Segundo ele, sinais com menos de 3 ultrapassagens do valor de

threshold e menos de 3 us sdo, provavelmente, devidos a sinais de ruido.

2.2. REDES NEURAIS

As redes neurais sdo processadores intensivos de dados que possuem unidades de

processamento simples, os neurdnios, e se assemelham ao cérebro humano por
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adquirirem conhecimento acerca de seu ambiente através de processos de aprendizado
que se baseiam na adaptacdo ordenada de pesos sinapticos que interligam os neurdnios

(HAYKIN, 2001).

HAYKIN (2001) aponta seis objetivos para a utilizacdo de redes neurais
artificiais: associacao de padrdes, reconhecimento de padrdes, aproximacdo de funcdes,
controle, filtragem e formacdo de feixe. Ainda segundo o autor, a associacdo de padrbes
pode requerer aprendizagem supervisionada ou ndo-supervisionada. Na associacdo de
padrdes com treinamento ndo-supervisionado, também chamada auto-associacao, dados
de diversos padrBes sdo apresentados a rede, que deve aprender esses padrdes e, mais
tarde, ao receber um novo dado correspondente a um destes padrdes, porém distorcido
por ruido, deve identificar qual padrdo o representa. Ja no reconhecimento de padrdes,
diversos dados pertencentes a classes previamente conhecidas sdo apresentados a rede,
que pode realizar um treinamento semi-supervisionado ou puramente supervisionado, e,
por fim, novos dados de padrdes similares aos dados anteriores sdo apresentados para que
a rede identifique a classe dos mesmos. Nesta pesquisa, serdo utilizados o reconhecimento

de padrbes com treinamento supervisionado e a auto-associacao de padroes.

No treinamento supervisionado, Figura 4, de acordo com HAYKIN (2001), €
como se existisse um professor que possui conhecimento acerca do ambiente sobre o qual
a rede precisa conhecer. Assim, para cada vetor de dado fornecido & entrada da rede
durante o periodo de treinamento, a mesma gera uma resposta de saida que é comparada
com a resposta ideal fornecida pelo professor. A comparacao entre a resposta da rede e a
ideal gera um erro, que é utilizado para alterar as sinapses da rede. Esse treinamento deve

ocorre até que a rede obtenha o méximo de informacéo possivel do professor.
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Figura 4 — Representacdo da Aprendizagem Supervisionada (HAYKIN, 2001).

No treinamento nao supervisionado, por outro lado, ndo existe um professor,
Figura 5. Nesse modo de aprendizagem, segundo BECKER (1991), os vetores de dados
de entrada s@o fornecidos para a rede e, ao longo do treinamento, a mesma descobre 0s
padrdes estatisticos dos dados. A partir dessa descoberta, a rede consegue definir, sozinha,
representaces que explicitam caracteristicas simplificadas dos dados, facilitando a
interpretacdo dos mesmos. De acordo com BECKER (1991), a aprendizagem néo
supervisionada pode suprir a falta de similaridade entre a aprendizagem supervisionada e
a forma de adquirir conhecimento do cérebro humano, uma vez que os padrdes nao sdo

apresentados ao cérebro previamente rotulados.

Vetor
daacravendo
0 estado do
ambenta

. Sigtema de
Ambiemie :>' aprondizagerm

Figura 5 — Representacdo da Aprendizagem nédo Supervisionada (HAYKIN, 2001).
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2.2.1. Redes Perceptron Multicamadas

De acordo com Da SILVA et al. (2010), as redes perceptron multicamadas (Multi
Layer Perceptron - MLP), Figura 6, possuem o tipo de arquitetura feedforward, ou seja,
o fluxo de informacdo ocorre sempre adiante, passando dos dados de entrada para a
primeira camada intermediaria, desta para a seguinte, e assim por diante, até chegar na
saida da rede. Assim, a arquitetura original das redes MLP ndo possui nenhuma forma de
realimentacdo de valores. O autor ainda ressalta que o treinamento das redes MLP se da
pelo algoritmo backpropagation, também conhecido como algoritmo de retropropagacgéo

do erro ou regra delta generalizada.

Saldas
do PNC

Camada neural

de salds

» o~ 3 .
1* Camada nawal 2* Camada neura
escomfids

oscorvicis

Figura 6 — Representacdo da Rede Perceptron Multicamadas (Da SILVA et al., 2010).
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2.2.1.1. Treinamento Backpropagation

O treinamento backpropagation, de acordo com Da SILVA et al. (2010), ocorre
em duas etapas: a etapa de propagacéo adiante, ou forward, e a camada de propagacéo

reversa, ou backpropagation.

Na etapa de propagacdo adiante, a informacédo é passada camada-a-camada, da

entrada até a saida da rede. Observando a Figura 7, Vlg.i(” representa a sinapse que liga a

entrada do neurénio j da camada L a saida do neur6nio i da camada L — 1 e Ij(L) e Yj(L)

sdo, respectivamente, a entrada e a saida do neurbnio j da camada L. A camada 1 é a
primeira camada escondida de neur6nios; a camada 2, a segunda camada de neurdnios, e
assim por diante, até a tultima camada. Também se deve notar que a saida da rede é igual

a saida dos neur6nios da camada de saida.

Camada 1 Camada 2
CaEmadZ de 12 Camada Escondida 22 Camada Escondida
ntrada
XO = bl D R b2 D b3 I:]
\ ;\ \ i WX ‘:' } Camada 3
\ ta @ : ] :@ ‘| \  Camada de Saida
\ ; P N \ L N \ {
\ P « \
7 ; X \ ‘A\ ‘\\ /X o \ £
xl D — /\' 4 ' \ ) { i \ 8 i
« X Vi @3 “ A ! \‘ A i
:‘. Y ‘,/;v TIN XA §7A \i8 i1 "
« \ v | ¥ ’
X O (D 7 i OV IwBK W 7
2 d Mﬂl ) MG‘( N X P Mi 14 ’
o { N A/ "\\1‘ R
A A A i q &
» 000 () LA 445 () H—
\ {/ X i v
\ A\ ‘ i
\ ¥ f\\ v )
« { i NV £ 1P ¥
:@ ‘ | “@ /’ ' (") (3)
Y Al ~
1) (1) (2)
I Y. I @
j j j b

Figura 7 — Notagéo dos Elementos do Algoritmo Backpropagation.
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As equacOes a seguir descrevem a formulacdo matematica de I].(L) e Y].(L) (Da

SILVA et al., 2010).

L) _ v 05)
L= Zizyo W™ xX; (1)

=g(). @

Onde n, é o ndmero de entradas da rede, no caso da primeira camada escondida, e 0
nimero de neur6nios da camada anterior, no caso das demais camadas; e g(.) é uma
funcdo de ativacao continua e diferenciavel em todo o seu dominio. A variavel X;, quando

i = 0, ou seja, quando X; = X,, € o limiar, ou bias (b), de cada camada, de forma que

VIG(()L) é a sinapse que liga o neurdnio j da camada L ao bias dessa camada.

Antes de iniciar a fase de backpropagation, devem ser calculados os erros das

saidas da rede, em relacdo aos quais as sinapses serdo atualizadas. O erro de cada saida
para uma dada amostra X (k) € calculado como a diferenga entre a saida Yj(L) da rede, para
0 neurdnio j da camada L de saida (camada 3 no caso da Figura 7), e o valor ideal d;(k),

esperado como saida para a amostra X (k). A partir desses erros também é possivel medir

o desempenho da rede em relagdo a uma amostra como o erro quadratico:
1
E(k) =33 (d;() — )2 (3)

Na Equacéo (3), m é o nimero de neurbnios da camada de saida; e Yj(” sdo as
saidas desses neurdnios. Dado que uma época corresponde a apresentacao de todas as p
amostras de treinamento por uma vez, o erro médio quadratico da rede ao final de uma
determinada época é:
1yp
By = ShaEG) (@)
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Por fim, para calcular o quanto as sinapses da rede devem variar devido aos erros
referentes a uma época de treinamento, o erro é retropropagado. De acordo com Da
SILVA et al. (2010), as sinapses devem ser atualizadas na direcdo oposta ao gradiente do
erro médio quadratico, pois se objetiva encontrar o valor minimo para este erro. Além
disso, o erro é retropropagado camada-por-camada, atualizando-se primeiro as sinapses
que ligam a camada de saida a ultima camada intermediéaria e, por Gltimo, as que ligam a

primeira camada intermediria as entradas da rede.

Para atualizar as sinapses que ligam a camada de saida a ultima camada
intermediaria, deve-se derivar o erro das saidas da rede em relacdo a estas sinapses. Para
tanto, se faz necessario utilizar a regra da cadeia. Definindo L = s para a camada de saida

(Da SILVA et al.,2010):

o0F _ OF ayj(s)* a1
® = 570 * 5,6 ®
ow?  ar® " awf

VE®) = (5)

Utilizando as Equacdes (3), (2) e (1), respectivamente, para se obter as trés

derivadas parciais, na ordem em que se apresentam na Equacao (5), obtém-se:

0E —(dj _ Y}(s)) N g’(lj(s)) " Yi(s_l) (6)

PG N
ow;

Sendo 6}_(5) = (dj — Yj(s)) * g'(lj(s)) o gradiente local relativo ao neurdnio j da

camada de saida, e como 0 incremento em Vlgl.(s) deve ser realizado em direcéo oposta ao

gradiente, resulta:
MG = gD (@)
Onde 7 é igual ao valor da taxa de aprendizagem. E, assim:

WO+ 1) =wS O+ aw® (8
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Onde t € a t-ésima época de treinamento.

Em seguida, devem ser atualizas as sinapses ligadas as entradas dos neurdnios das
camadas intermedidrias. A logica empregada é semelhante a realizada para as sinapses
anteriormente atualizadas. Para as sinapses ligadas a entrada de cada neurbnio das
camadas intermediérias, o gradiente do erro é calculado como se segue (Da SILVA et al.,
2010):

) )
= a)(EL)* aYJ('L) * alj(L)
3y, a1 ow;

(9)

Utilizando as Equacdes (2) e (1), respectivamente, para obter as duas ultimas

derivadas parciais da Equacéo (9), obtém-se:

O OE , _
cg' (1) =¥8 (0)

O~ 5,0
wj; oY

Para resolver a derivada parcial restante é necessario utilizar a regra da cadeia

novamente:
L+1 L
E _ wn  OF *61,((“1) _yn _OE (i, Wi oy () _yn _0E
L — k=1 , (L+1) [ k=1 5, (L+1) (L) - k=1 ,,(L+1)
oy, a1 oy, oI oy, a1l
(L+1)
W (11)

Onde n é o numero de neur6nios da camada seguinte a camada L, ou seja, da camada

(L+1)

o = ol = (L+1) (L+1)
L+1. Como 61,(<L+1)_ aYk(L+1)* aIEL+1)_ - 2_15,( * W , tem-se que a
Equag&o (10) se torna:
_9E_ L+1 L+1 L -1
o (Bl W) g ) 1 02
ji
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5IEL+1)

E importante ressaltar que é o valor do gradiente local relativo ao neurénio

k da camada seguinte a camada L, j& calculado na etapa anterior da retropropagacdo do
erro, e Wk(j”l) é o valor ja atualizado da sinapse que liga a entrada do neurdnio k da
camada L + 1 a saida do neur6nio j da camada L.

Sendo 5" =( n_ &8t Wk(j”l)) *g’(lj(”) o gradiente local relativo ao

neurdnio j da camada L, e como 0 incremento em VIGL.(L) deve ser realizado em direcao

oposta ao gradiente:
L —_
Aml( ) = n* 6]-(L) % Yi(L 1) (13)
Onde n é igual ao valor da taxa de aprendizagem. E, assim:

WP+ =wH© + aw?  (14)

2.2.2.  MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE

KOHONEN

O mapa auto-organizavel (self organizing map — SOM) de Kohonen tem como
objetivo mapear vetores de dados de entrada de dimensdo n em mapas uni ou
bidimensionais topologicamente organizados, reduzindo a dimensionalidade dos dados.
Os mapas auto-organizaveis de Kohonen sao formados por neurdnios totalmente ligados

as entradas, sendo o posicionamento destes neurnios representativo das caracteristicas
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estatisticas dos padrdes dos dados de entrada, formando um mapa de padrdes (HAYKIN,
2001). A Figura 8 apresenta a ilustracdo de um mapa auto-organizavel de Kohonen. O
‘Feixe de conexdes sindpticas’ dessa imagem também pode ser denominado vetor de

pesos sinapticos.

Neurdnio

vencedor ~_ /
Arranjo bidimensional de
neurdnios pos-sinapticos

Feixe de conexodes
sindpticas

Entrada

Figura 8 — Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (HAYKIN, 2001).

De acordo com HAYKIN (2001), para gerar um mapa auto-organizavel sdo
necessarias trés acoes: a competicdo, a cooperacao e a adaptacao sinaptica, sendo que esta
Gltima possui duas fases, a etapa de ordenacdo e a etapa convergéncia. A seguir, serao

explicadas estas a¢Oes de acordo com o autor citado.

Como ja foi dito, cada neurdnio do mapa estd conectado a todas as dimensdes do
dado de entrada. Assim, considerando-se um vetor de entrada de n dimensdes, cada
neurdnio possuira n sinapses, ou um vetor de pesos sindpticos de n dimensdes, para liga-

lo as entradas.

Na agédo de competicéo, deseja-se encontrar qual o neurdnio cujo vetor de pesos
sindpticos é mais similar a cada um dos vetores de dados de entrada apresentados a rede.

Para isso, pode ser utilizada a férmula abaixo:
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i(x) = argmjin”x — Wj| ,j=1,2,..,1, (15)

Onde i representa o indice do neur6nio mais similar a uma dada entrada x, ou seja, 0

neurdnio vencedor para esta entrada; w; € o vetor de pesos sinapticos do neur6nio j; e [ é

0 nimero de neurdnios do mapa. De acordo com o autor, i pode ser definido como o

indice do neurdnio vencedor ou como o vetor de pesos sinapticos do mesmo.

Ap0s encontrar 0 neurdnio vencedor para uma dada entrada, deve ser realizada a
acao de cooperacdo. Essa acdo é realizada com o intuito de aproximar o funcionamento
da rede da inspiracao neurobioldgica, na qual, guando um determinado neurénio dispara,
0s neurdnios proximos sdo mais fortemente excitados do que os distantes. Assim, é
definida uma vizinhancga para o neurbnio vencedor, cujo centro é este neurdnio. Esta
vizinhanca é definida de forma que, ao adaptar as sinapses ao longo do treinamento, o
neurdnio vencedor seja 0 que sofre maior alteragdo em uma determinada iteragdo, ainda
que os neurdnios da vizinhanga também sofram alteragdes, porém o quanto mais distante
estiverem do neurdnio vencedor, menor seja a alteracdo sofrida. Além disso, no algoritmo
SOM, a vizinhanga deve ter um raio maior no inicio do algoritmo e diminuir até que
poucos ou nenhum neurdnio faca parte da vizinhanga a medida que as iteracOes
acontecem. Assim, uma funcéo que comumente é escolhida para se definir a vizinhanga
de um neurénio vencedor é a funcdo gaussiana, com um valor de desvio padrdo que seja
variavel ao longo das iteracBes. Ao centrar a funcdo gaussiana no neurdnio vencedor,
tem-se uma funcdo cujo valor maximo esta nessa posicdo, e que diminui gradativa e
simetricamente a medida que se afasta deste centro. A Equacéo (16) descreve a funcao de

vizinhanca.

ri—Ti 2
hj i) (t) = exp (— u)t =1,2,.. (16)

2%02(t)
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Na Equacdo (16), para uma dada entrada x, h;;(,)(t) € 0 peso da vizinhanca do
neurdnio vencedor i no neurdnio j na iteracdo t; o2 (t) é o termo responsavel por fazer
com que o raio de vizinhanga decaia ao longo do tempo; e r; e 7; correspondem a posi¢ao
no mapa dos neurdnios j e i, respectivamente. E comum que se escolha um decaimento

exponencial da vizinhanca ao longo do tempo, de forma que o (t) seja definido como:
o(t) = gy exp (— Ti),t =1,2,.. 17)
1

Na Equacédo (17), a constante o, é o valor inicial da vizinhanca; e 7, € uma
constante de tempo que influencia na velocidade do decaimento. A constante g, €
escolhida de forma que, no inicio da formacéo do mapa auto-organizavel, quase todos os

neurdnios facam parte da vizinhanca.

A acdo seguinte, de adaptacgdo, € aquela na qual as sinapses sofrem as alteragoes.
Essas mudancas devem ser realizadas de forma que as sinapses do neurénio vencedor e
dos neurdnios de sua vizinhanca se aproximem do vetor de entrada apresentado a rede

SOM. Para isso, é utilizada a formula da Equacdo (18):
wi(t+1) = w;(®) + n(@) * by (@) * (x — w;(©) (18)

Na Equagéo (18), o vetor w; contém os pesos sinapticos do neurdnio j; h; ;) (t)
é 0 peso da vizinhanca calculado pela Equacéo (16); x é o vetor do dado de entrada; e
n(t) é a taxa de aprendizagem no tempo de iteracdo t. A taxa de aprendizagem deve

diminuir ao longo das iterac6es e pode ser calculada pela equacéo a seguir:
t
n(t) = 1o * exp (— ;) ,t=1,2,... (19)

Na Equacdo (19), a constante 7, é o valor inicial da taxa de aprendizagem e 7, €
uma constante de tempo.
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Acerca das etapas de ordenacéo e convergéncia, HAYKIN (2001) explica que a
ordenacdo topoldgica do mapa auto-organizavel acontece durante a fase de ordenacao,
que deve durar, pelo menos, 1000 iteracGes. Ja a fase de convergéncia, segundo HAYKIN
(2001), é a responsavel por realizar um ajuste fino das sinapses, de forma a melhorar a
representacdo estatistica dos padrGes dos dados no mapa. A fase de convergéncia,
segundo o autor, deve ter, no minimo, 500 vezes o nimero de neurdnios da rede. Ele ainda
faz algumas observagdes quanto aos valores ideais dos parametros de tempo, do inicio da
vizinhanca e da taxa de aprendizagem. O autor define que a taxa de aprendizagem deve
iniciar o treinamento do mapa com um valor préximo de 0,1 e estar na ordem de 0,01
durante a fase de convergéncia. Quanto a vizinhanca, como ja foi dito, a mesma deve
comecar abrangendo quase todos os neurdnios e se reduzir a 1 ou nenhum neurdnio na
fase de convergéncia. Assim, HAYKIN (2001) sugere definir o valor inicial da vizinhanca
como o raio do mapa e calcular T, para que durante a fase de convergéncia a mesma seja

composta por 1 ou nenhum neurdnio.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Com o0 objetivo de monitorar a integridade de equipamentos, diversos
pesquisadores desenvolveram trabalhos que utilizam dados de emissdo acustica em
conjunto com métodos de analise de dados. As Segdes 3.1 e 3.2, a seguir, apresentam,
trabalhos que utilizaram técnicas de analise de dados com aprendizado supervisionado e
com aprendizado ndo-supervisionado, respectivamente, tendo como finalidade analisar a

integridade de equipamentos, os tipos de defeitos ocorridos e as fases destes defeitos.

3.1. APRENDIZADO SUPERVISIONADO

As redes neurais realizam um aprendizado supervisionado quando possuem um
“professor” que fornece um conjunto correto de pares de entradas e saidas para treinar a
rede. Em outras palavras, um conjunto de amostras de entrada é fornecido para a rede, e,
para cada amostra, a rede gera um valor de saida que é comparado com o valor ideal
apresentado pelo “professor”. Os valores de saida gerados pela rede e os esperados séo
comparados e sua diferenca constitui o erro, que €, entdo, utilizado para ajustar os
parametros da rede. Caso seja fornecida para o treinamento da rede uma quantidade

suficiente de exemplos de pares de entrada e saida, e o treinamento ocorra por um tempo
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longo o bastante, de forma que a rede consiga reproduzir adequadamente o conhecimento
do professor, amostras de entrada ndo utilizadas no treinamento podem ser aplicadas na

rede e a mesma fornecerd valores corretos de saida. (HAYKIN, 2001).

YUKI E HOMMA (1996) treinaram uma rede neural artificial utilizando como
entrada formas de onda simuladas por um sensor piezoeléctrico de ceramica e
conseguiram, com esta rede, determinar a forma de onda correta gerada por uma

determinada propagacao de trinca.

Da SILVA (2004) treinou redes neurais artificiais para classificar tipos de defeitos
de solda presentes em radiografias de junta de solda. Como parametros de entrada da rede,
foram utilizadas caracteristicas geométricas calculadas a partir das radiografias
empregadas na pesquisa. Através de um estudo da relevancia dos parametros de entrada
da rede, o autor demonstrou que era possivel retirar alguns parametros de entrada sem
afetar o seu desempenho, provando que o importante € a qualidade e ndo a quantidade de

parametros a serem empregados.

Da SILVA et al. (2006) desenvolveram um trabalho em que sugerem que o
crescimento de trincas em dutos pressurizados pode ser dividido em duas fases: sem
propagacao e com propagac¢do. Em sua pesquisa, foram analisados parametros de emissao
acustica gerados em um experimento no qual uma trinca foi inserida em um duto
pressurizado. Redes neurais foram treinadas para classificar as fases de propagagdo do
defeito, e se conseguiu obter 92% de sucesso na identificacdo das classes. Os parametros
com os quais SILVA et al. trabalharam foram tempo de subida, contagem, energia, tempo
de duracdo, amplitude e ASL (Average Signal Level), além da indicacdo de qual sensor
havia captado o sinal EA, uma vez que foram utilizados diversos sensores posicionados

em lugares diferentes do corpo de prova. Em suas pesquisas, PINTO (2012) propds que
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a classe com propagacéo fosse dividida em duas, uma de propagacao estavel e outra de
propagacéo instavel, e as redes neurais que treinou chegaram a alcancar até 86% de acerto
de classificagdo. Mais tarde, PINTO (2014) sugeriu que, ao invés de realizar uma
classificacdo rigida, em que um sinal sé pode pertencer a uma classe, fosse feita uma
classificagdo probabilistica, desenvolvendo as curvas de Probabilidade de Propagacédo
(PoP), que indicam a probabilidade que uma amostra tem de pertencer a determinada
classe. Os parametros utilizados por Pinto (2012, 2014) como entradas dos classificadores
foram os mesmos 19 parametros retirados dos sinais de EA utilizados no trabalho aqui

desenvolvido, que serdo descritos na Tabela 2 da Secéo 4.1.

Em seus estudos, KRAL et al. (2013) comecaram a pesquisar o desenvolvimento
de um sistema de monitoramento em tempo real da integridade de aeronaves possivel de
ser utilizado durante voos. Os autores treinaram redes neurais feedforward capazes de
calcular o comprimento que uma trinca cresce ao sofrer um estresse. Os dados utilizados
na pesquisa foram obtidos em experimentos realizados com pratos chatos de aluminio
como corpos de prova, na lateral de cada qual foi cortada uma trinca, e sobre os quais foi
aplicada uma forca de tracdo. Como entrada das redes foi utilizada uma medida
desenvolvida pelos pesquisadores que se baseia no histograma das amplitudes dos
eventos de emissdo acustica ocorridos em uma determinada janela de tempo. Além de
conseguirem desenvolver uma rede capaz de medir o crescimento da trinca, os autores
também apresentaram fortes indicios de que € possivel encontrar a posi¢do da falha em
um corpo de prova através da comparacdo da amplitude de uma mesma onda acustica

captada por sensores posicionados em diferentes lugares em relacéo a trinca.

DAl et al. (2014) realizaram uma andlise de quais parametros, retirados de sinais
provenientes de emissdes acusticas geradas por trincas em dutos, sdo mais relevantes para

modelar e treinar uma rede neural feedforward, cujo objetivo é diferenciar sinais
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provenientes de trincas com propagagdo dos sinais de trincas que ndo estdo se
propagando. Os parametros utilizados pelos autores foram: tempos de chegada,
amplitude, taxa de energia, contagem, contagem de subida (ou contagem até o pico),

tempo de duracdo, tempo de subida, tensdo RMS, nivel médio de sinal e energia.

O trabalho de YANG et al. (2015) conseguiu desenvolver um classificador capaz
de identificar quatro diferentes tipos de trincas em revestimentos de barreira térmica. Para
isso, foram obtidos os coeficientes de energia de wavelet dos sinais de emisséo acustica
provenientes das trincas, e utilizou-se esses coeficientes como entrada de uma rede neural

treinada pelo algoritmo backpropagation com o objetivo de identificar os tipos de trinca.

Em suas pesquisas ZHANG et al. (2017) desenvolveram um classificador para
avaliar a condicdo de trilhos ferroviarios utilizando sinais de emissdo acustica. Foi
desenvolvida uma rede neural convolucional cujos parametros de entrada foram
caracteristicas de frequéncia extraidas de uma Transformada Réapida de Fourier dos sinais
de emissdo acustica e cuja saida classificava cada entrada como ‘estado seguro’ ou ‘estado
ndo seguro’. Para evitar erros de avaliacdo da integridade do material causados por
classificagbes erroneas do classificador, os autores desenvolveram uma avaliagédo
probabilistica dos resultados. Cada saida da rede neural convolucional é avaliada
conjuntamente com um grupo de saidas da rede, cujas entradas sdo amostradas de emissdo
acustica temporalmente préximas do sinal que se deseja avaliar, e um calculo de
probabilidade é realizado para definir qual a provavel classe do conjunto de amostras sob

avaliacéo.

GAJA e LIOU (2018) utilizaram parametros de sinais de emissao acustica para
identificar e classificar defeitos em pecas construidas ou reparadas por deposicao de metal

a laser. Em seu trabalho, puderam observar que o nivel dos sinais de ruido gerados nesse
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tipo de aplicacdo é muito inferior ao nivel dos sinais obtidos devido a formacdo de
defeitos. Apos identificar a ocorréncia de defeitos através do nivel dos sinais, os
parametros dos sinais identificados como defeitos foram utilizados para desenvolver dois
classificadores que deveriam ser capazes de identificar o tipo de defeito associado a cada
sinal (poro ou trinca). Um dos classificadores utilizou o método de regresséo logistica e
0 outro de rede neural treinada pelo algoritmo backpropagation, e ambos foram capazes
de identificar o tipo de defeito em questdo. Os pardmetros de EA utilizados foram

amplitude, curtose, energia, contagem, duracao, tempo de subida e frequéncia de pico.

3.2. APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

O aprendizado néo supervisionado, de acordo com HAYKIN (2001) é uma forma
de aprendizado sem professor, ndo existindo exemplos a serem aprendidos pelas redes.
Segundo BECKER (1991), ap0s as redes ndo-supervisionadas terem aprendido os
padrdes estatisticos do conjunto de dados de entrada, as mesmas conseguem criar
representacfes para estes dados, possivelmente, tornando-os mais faceis de serem

interpretados.

GODIN et al. (2004) utilizaram a analise de sinais de emissdo acuUstica para
identificar defeitos em corpos de prova de resina pura e de compdsitos de fibra de
vidro/poliéster unidirecional que foram submetidos a testes de tensdo. Para auxiliar a
identificar os tipos de danos e para definir quais as classes dos dados, foram realizadas

clusterizacBes através dos métodos ndao-supervisionados k-means e mapa auto-
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organizdvel de Kohonen. Os dados classificados de acordo com as técnicas néo-
supervisionadas foram utilizados para desenvolver classificadores supervisionados pelo
método de k-vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbours). Em um segundo trabalho,
GODIN et al. (2005) utilizaram a mesma metodologia para identificar danos em
compositos de vidro/epoxi submetidos a testes de tensdo. Durante os testes foram
adquiridos sinais de EA, que foram atribuidos a trés diferentes tipos de danos
identificados ao longo dos testes. Novamente, 0s pesquisadores treinaram um mapa auto-
organizavel de Kohonen e, em seguida, clusterizaram os neurdnios do mapa utilizando o
algoritmo de k-means para identificar quais regides do mapa eram ativadas por qual tipo
de defeito. O numero ideal de clusters a ser empregado foi definido através da analise do
indice de Davies Bouldin. De acordo com os autores, essa metodologia poderia servir
como uma perspectiva de como monitorar danos em componentes estruturais em tempo
real. Em ambos os trabalhos, as variaveis utilizadas foram amplitude, duracao, tempo de

subida, contagem, contagem até o pico e energia.

Em sua pesquisa MAREC et al. (2009) desenvolveram um classificador para
identificar falhas em materiais de concreto-polimero. Para desenvolver o classificador foi
utilizado o método ndo-supervisionado de clusterizacdo c-means fuzzy, conjuntamente
com o método de andlise de componentes principais (Principal Component Analysis -
PCA). Como entrada do classificador, foram utilizados diversos parametros de emissdo
acustica, como amplitude, energia, tempo de duragdo, tempo de subida e contagem. A
partir dos resultados obtidos com o classificador, os autores puderam observar o
desenvolvimento, ao longo do tempo, dos tipos de falha ao longo dos testes realizados até

a fratura dos materiais.

PINTO (2014) sugeriu que fosse utilizado o algoritmo de k-means para identificar

sinais de emissdo acustica que foram, possivelmente, gerados por ruido ou erroneamente
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classificados entre as classes de propagacéo de trincas em dutos rigidos. Os dados limpos
deveriam, em seguida, ser aplicados no treinamento de uma rede neural supervisionada.
Para isso, 19 parametros de EA foram aplicados ao algoritmo k-means com diferentes
quantidades de clusters. Os parametros utilizados foram os mesmos empregados neste
trabalho e que estdo descritos na Tabela 2 da Secéo 4.1. Em seguida, os dados de cada
cluster foram analisados de acordo com a classificagdo previamente definida da fase de
propagacao da trinca. Apenas os sinais de clusters compostos por dados de apenas uma
classe foram mantidos no conjunto de dados, o restante foi excluido, por acreditar se tratar
de dados de ruido ou de sinais cuja classe ndo foi corretamente identificada, se tratando
de dados que, possivelmente, atrapalhariam o treinamento de um classificador. Como
resultado, o autor encontrou uma maior performance de classificacdo das redes treinadas
de maneira supervisionada com o conjunto de dados limpo do que com o conjunto de

dados que incluia os dados excluidos.

CRIVELLI et al. (2014) desenvolveram um classificador ndo-supervisionado,
utilizando conjuntamente 0 mapa auto-organizdvel de Kohonen e k-means, para
identificar diferentes tipos de falhas em corpos de prova de fibra de vidro pultrudada. Para
treinar 0 mapa auto-organizavel de Kohonen, foram utilizados como entradas da rede
parametros de sinais de emissdo acustica captados em teste de tracdo realizados com
amostras desse material. Os parametros mencionados foram: amplitude, tempo de
chegada, tempo de duragdo, contagem, energia, frequéncia de pico e centro de massa da
Transformada Rapida de Fourier. O mapa das distancias entre neurénios obtido foi
clusterizado utilizando o algoritmo k-means, sendo a quantidade de clusters definida a
partir da andlise de indices que medem o desempenho da clusterizacdo. Os diferentes
clusters encontrados no mapa de distancias dos neurénios mostraram correspondéncia

com diferentes tipos de defeitos. Mesmo ao se testar dados provenientes de ensaios néo
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utilizados no treinamento da rede SOM, foi possivel identificar corretamente a que tipo

de falha correspondia cada sinal de EA.

BOUSSETA et al. (2017) realizaram uma pesquisa para identificar tipos de
defeitos em enrolamento de filamento de composito de vidro/poliéster através da analise
de sinais de emissdo acustica. Para isso, realizaram a identificagdo dos tipos de defeitos
ocorridos em um corpo de prova durante um teste de tensdo e captaram os sinais de
emissao acustica gerados ao longo do teste. Utilizando como entradas os parametros de
emissdo acustica tempo de subida, energia, tempo de duracédo, frequéncia média, tensao
RMS, frequéncia de reverberacdo e frequéncia de iniciacdo, os autores aplicaram 0s
métodos k-means e mapa auto-organizavel de Kohonen para identificar clusters formados
por cada um dos tipos de defeitos ocorridos. Também nesse trabalho, a quantidade ideal
de clusters a ser utilizado no algoritmo de k-means foi definido através do indice de
Davies Bouldin. Ao final do trabalho, os autores concluiram gque ambos os métodos

apresentaram o mesmo resultado.

GAJA e LIOU (2017) analisaram a formacéao de defeitos em pecas formadas por
deposicéo de metal a laser. Para isso, estes pesquisadores aplicaram o algoritmo k-means
a sete parametros de sinais de emissdo acustica: amplitude, duracdo, curtose, energia,
contagem, tempo de subida e frequéncia de pico. O objetivo do trabalho foi separar em
clusters os sinais detectados e identificar se 0s mesmos se tratavam de sinais provenientes
de poros ou de trincas. Com esse estudo, provaram ser possivel detectar a presenca desses
defeitos e identificar de qual dos dois tipos se tratava. Os autores realizaram ainda uma
analise das caracteristicas dos parametros de sinais de emissao acustica dos defeitos em

questéo.
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KIM et al. (2018) realizaram testes de tensdo em diferentes materiais metélicos,
obtendo a curva de tensdo pela deformacéo e os sinais de emissao acustica de cada um
deles. Em seguida, aplicaram aos parametros amplitude, energia e frequéncia de pico,
retirados dos sinais de EA de cada um dos testes, separadamente, o algoritmo do mapa
auto-organizavel de Kohonen. Todos os mapas obtidos para o algoritmo SOM indicaram
3 clusters com caracteristicas distintas. Ao comparar as curvas de tensdo pela deformacéo
com os sinais de emissao acustica registrados, os autores puderam constatar que os sinais

de EA foram agrupados de forma similar as fases das curvas de todos os testes realizados.
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4. METODOLOGIA

A seguir sdo descritas as etapas utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

4.1. AQUISICAO DOS DADOS

Os dados utilizados foram obtidos em ensaios realizados no Laboratorio de
Metalurgia Fisica (LAMEF) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS).
Os mesmos fazem parte do projeto “Inspecdo de Dutos Rigidos”, realizado em conjunto
com o CENPES (Centro de Pesquisa Leopoldo Américo Miguez de Mello) da Petrobras
(Petroleo Brasileiro S.A.)) e a UFRGS. Os relatdrios apresentados pelo LAMEF a
Petrobras descrevem a parte experimental empregada (CLARKE e JACQUES, 2016). A
dimenséo da trinca foi monitorada por um transdutor de TOFD (transdutor de ultrassom)
e 0s parametros de emissdo acustica foram adquiridos pelo controlador Disp 16C com 4

sensores R151-AST do fabricante PAC (Physical Acoustic).

Em cada experimento foi utilizado um corpo de prova de aco APl XL série 60, 20
polegadas de didmetro, 0,0145 m de espessura e 40 m de comprimento, no qual foi
inserida uma pré trinca. Os experimentos consistiram de testes hidrostaticos, um total de
quatro, nos quais a pressao foi elevada de acordo com as normas. Foram intercalados

periodos de aumento de pressdao com periodos de pressao estabilizada até ocorrer o
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rompimento do duto, como pode ser visto na Figura 9. Por questfes da logistica
empregada nos ensaios, apenas o terceiro e o quarto ensaios foram capazes de adquirir
dados com o equipamento do fabricante PAC. O terceiro ensaio foi denominado de CP3

e 0 quarto ensaio de CP4.
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Figura 9 — Gréficos da Pressdo e da Deformacdo ao Longo do Tempo dos Testes

Hidrostaticos dos Ensaios CP3 e CP4.

32



No caso do ensaio CP4, em que o duto ndo rompeu até a ultrapassagem da pressdo

méaxima na qual se esperava que o rompimento ocorresse, o duto foi despressurizado e o

teste reiniciado.

A Tabela 1, abaixo, descreve 0s ensaios que geraram os dados utilizados por este

trabalho.

Tabela 1 — Resumo dos Ensaios realizados pelo LAMEF (CLARKE e JACQUES, 2016)

] Profundidade Inicial Pressdo
Ensaio Data . Observagdes

da trinca (mm) Ruptura

Ensaio 3 | 06/11/2015 6,6 Ruptura no 1° ciclo 264 bar

Ensaio 4 | 23/05/2016 7,0 Ruptura no 2° ciclo 283 bar

Os quatro sensores da PAC utilizados nos ensaios CP3 e CP4 foram posicionados

de forma simétrica em relacdo a trinca pré inserida em cada um dos dutos, de forma que

dois dos sensores estivessem a uma mesma distancia da trinca e os outros dois também

estivessem a uma distancia igual, porém diferente da dos dois primeiros. A Figura 10

apresenta uma representagdo simbdlica da disposi¢do dos sensores nos corpos de prova.
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\Figura 10 — Posicionamento dos sensores ao longo do duto.

Os 19 parametros de emissdo acustica adquiridos podem ser vistos a seguir na

Tabela 2 (Physical Acoustics Corporation, 2011).
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Tabela 2 — Parametros de Emissao Acustica

Parametro Descricao
Tempo de Intervalo de tempo entre a primeira ultrapassagem do threshold e a amplitude
Subida méxima de um evento de emissdo acustica.
NUmero de vezes que o sinal ultrapassa o threshold durante um evento de emissao
Contagem o
acustica.
] A mesma definicdo de Sig-Strength, porém com diferente sensibilidade, tamanho
Energia
e range.
5 . Intervalo de tempo entre a primeira ultrapassagem do threshold e o final da Gltima
uragéo L
ultrapassagem do threshold em um evento de emisséo acustica.
Amplitude Amplitude méaxima de um evento de emisséo acustica, medida em dB.
A-Freq Frequéncia média, definida como: (Contagem / Durago).
RMS Root Mean Square (RMS) é a média do sinal retificado, medida em volts.
ASL Average Signal Level (ASL) é uma medida parecida com RMS, porém é uma

medida da média da variacdo de amplitude, medida em dB.

Contagem até o

NUmero de vezes que o sinal ultrapassa o threshold do inicio de um evento de

Pico emisséo acustica até o pico de amplitude maxima.
Frequéncia de reverberacdo, definida como: (Contagem — Contagem até o Pico) /
ReFreq (duracgdo — tempo de subida).
I-Freq Frequéncia de iniciagdo, definida como: (Contagem até o Pico / Tempo de

Subida).

Sig-Strength

Integral do sinal de tensdo retificado sobre a duracdo da forma de onda da

emissao acustica.

Energia Parametro derivado da integral do sinal de tensdo ao quadrado sobre a duracéo da
Absoluta forma de onda da emisséao acustico divida pela resisténcia de referéncia (10 KQ).
Pardmetro de poténcia parcial 1 (Partial Power Feature 1) é um pardmetro
calculado como uma porcentagem. Ele é definido como a soma do espectro da
poténcia em uma faixa de frequéncia, especificada pelo responsavel pela
PP execucdo do ensaio de EA, dividida pela poténcia total, considerando todas as
frequéncias, e o resultado multiplicado por 100. PPF-1 € o0 a porcentagem
calculada para a primeira faixa do espectro.
Parametro de poténcia parcial 2, em que é calculada a porcentagem para a
PPF-2 segunda faixa do espectro.
Parametro de poténcia parcial 3, em que é calculada a porcentagem para a terceira
PPF-3 faixa do espectro.
PPEA Parametro de poténcia parcial 4, em que é calculada a porcentagem para a quarta

faixa do espectro.
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Neste parametro é calculada uma Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
C-Freq Transform - FFT), e, para cada elemento da FFT é realizado o seguinte célculo:
> (magnitude * frequéncia) / Y (magnitude).

Frequéncia de pico, definida como o ponto do espectro de frequéncia que possui a

P-Fre
a maior magnitude.

4.2. TRATAMENTO DOS DADOS

A fase de pré-processamento dos dados seguiu as etapas apresentadas no

fluxograma da Figura 11.
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Figura 11 — Fluxograma do Passo a Passo do Pré-Processamento dos Dados de Cada

Ensaio.

Como apresentado no fluxograma da figura a cima, a fase de pré-processamento
dos dados iniciou-se por separar, para cada ensaio, 0S registros provenientes de cada

sensor (canal), analisando-se a quantidade de dados disponivel para cada um deles.
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Em seguida, foram analisados os valores de threshold ao longo dos ensaios, e 0
tempo de chegada de cada sinal, a fim de buscar a identificacdo de possiveis sinais de

ruido.

Como passo subsequente, foram retirados os registros das fases iniciais de
enchimento dos dutos e os registros dos finais dos ciclos, a partir do momento em que 0s
dutos comecam a ser despressurizados. Esses registros foram retirados por se tratarem de

ruidos gerados pelo atrito do liquido com o duto.

Depois, considerando a explicacdo de MIX (2005), segundo a qual sinais com
menos de 3 ultrapassagens do valor de threshold e menos de 3 ps sé@o relacionados a
ruidos, todos os registros, tanto do ensaio CP3 quanto do CP4, que nédo ultrapassaram o
valor de threshold por no minimo 3 vezes e também duraram menos de 3 ps foram

eliminados.

Em seguida, como a faixa de valores de cada umas das 19 variaveis € muito
diferente, os dados foram normalizados para media zero e desvio padrdo 1, de forma a

garantir que todas as variaveis tivessem a mesma influéncia no treinamento das redes.

Por fim, como forma de visualizar a similaridade e a limpeza dos dados, decidiu-
se por utilizar a técnica de data image. A técnica de data image consiste em uma forma
visual de apresentar matrizes de similaridade ou de distancia dos registros, sendo,
segundo MARCHETE (2003), um bom método para identificar outliers. Neste trabalho

decidiu-se por utilizar a similaridade do cosseno, que ¢é definida como (HAN, 2012):

] _ <vu>
sime(v,u) = e (20)
Onde:
<vu>=E v w (21)
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vl = v<o,75  (22)

Para a qual v e u sdo dois dos registros do conjunto de dados, e p é o nimero de

atributos (parametros) de tais registros.

As matrizes apresentadas pelo método de data image sé@o matrizes quadradas, com
dimensGes iguais a quantidade de registros do conjunto de dados e simétricas em relacédo
a diagonal principal. Essas matrizes apresentam o valor da similaridade de cada registro
do conjunto de dados em relacdo a todos os outros. Quanto mais proximo de 1 for o valor
da similaridade do cosseno, mais semelhantes sdo dois registros, por outro lado, quanto
mais proximo de -1, menos parecidos sao 0s mesmos. Os valores da diagonal principal se
referem a similaridade de cada registro em relacdo a ele mesmo, de forma que precisam
apresentar valor igual a 1. Mas a observacdo mais importante a ser feita nessas matrizes

se refere a qualidade dos agrupamentos encontrados no conjunto de dados.

Como, segundo a hipdtese levantada, as fases de propagacao da trinca evoluem ao
longo do tempo, passando de sem propagacdo, para com propagacéo estavel e, por fim,
terminando em propagacgdo instavel, e os registros foram inseridos na matriz de
similaridade do cosseno na mesma ordem em que foram captados no tempo, era esperado
que 0s registros proximos possuissem uma maior similaridade do que os distantes, e que

agrupamentos fossem visualizados nas proximidades da diagonal principal.

Na tentativa de se realizar uma limpeza dos dados, foi desenvolvida uma
metodologia baseada na similaridade dos registros proximos. Como é esperado que cada
registro seja mais similar aos registros pertencentes a mesma classe que a dele, ou seja,
aos registros proximos, aqueles mais similares a registros distantes do que a proximos
foram eliminados. Para se fazer essa analise, as similaridades do cosseno calculadas em

relacdo a cada registro foram divididas em 10 particdes, a primeira particdo sendo
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formada pelas similaridades em relacdo ao primeiro décimo de registros captados, a
segunda parti¢cdo em relacdo ao segundo décimo, e assim por diante. Em seguida, foram
calculadas as médias dos valores das similaridades do cosseno presentes em cada particéo.
A particdo com o valor mais alto de média de similaridade significa que o registro é, em
média, mais préximo aos registros com o0s quais 0 mesmo esta sendo comparado dentro
desta particdo do que com os registros das demais particdes. Assim, o ideal é que a maior
média seja obtida pela particdo formada pelo décimo de registros que também contém a
comparagdo com o proprio registro em analise. Foram considerados como sinais de
emissdo acustica os registros cuja particdo que obteve a maior média foi a que contém o
préprio registro ou uma das particbes que eram vizinhas imediatas. O restante dos

registros foi considerado como ruido e eliminado.

Foi decidido utilizar 10 parti¢bes por ter sido a quantidade de parti¢cdes utilizadas,
apos testar algumas quantidades diferentes, que proporcionou a visualizacdo de

agrupamentos mais fortes proximo a diagonal principal, apds a realizacdo desta limpeza.

O fluxograma da Figura 12 apresenta 0 passo a passo das etapas necessarias para

a realizagdo desta limpeza através da similaridade do cosseno.

Para cada registro, divisao, em 10 parti¢des,
dos valores calculados para as similaridades do
cosseno. Cada particdo contendo os valores da
similaridade do registro em analise em relacdo

a 10% dos registros do conjunto de dados

ﬂ

Calculo da similaridade do
cosseno de cada registro do E>
conjunto de dados em relacao
a todos os outros

Registros cuja particio com maior média de similaridade

for a qual o registro pertence ou uma das particdes vizinhas Calculo da média das
imediatas sao mantidos no conjunto de dados. O restante <:l similaridades do cosseno
dos registros € considerado ruido e excluido do conjunto. para cada particao

Figura 12 — Fluxograma do Passo a Passo da Limpeza através da similaridade do

Cosseno.
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A Figura 13 tenta exemplificar a metodologia de limpeza empregada.

Similaridade do Cosseno - CP3

Registros

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Registros

’—> Particdes

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 13 — Exemplo de processo de limpeza dos registros utilizando similaridade do

COsseno.

A matriz de similaridade do cosseno utilizada na Figura 13 é uma das matrizes de
similaridade do cosseno apresentadas na se¢éo de resultados para os dados do ensaio CP3.
Como pode ser notado pela figura, esta matriz esta invertida, ou seja, o eixo horizontal
esta orientado da esquerda para a direita e 0 eixo vertical de baixo para cima. Nesta
imagem, a linha em amarelo representa os pontos da matriz da similaridade do cosseno
do registro de nimero 100 em relacéo a todos 0s outros registros. Como o tamanho do
conjunto € igual a 455 (que também é a dimensdo da matriz), algumas particGes sdo
compostas por 45 e outras por 46 registros, ja que 455 dividido por 10 resulta em 45,5.
Dessa forma, a particdo 1 possui o valor das similaridades do cosseno do registro 100 em

relacdo aos registros 1 até 45, a particdo 2 em relagdo aos registros 46 até 91, a particdo

39



3 em relagdo aos registros 92 até 136, e assim por diante. Como o registro de nimero 100
pertence a particdo 3, 0 mesmo nao sera considerado ruido se a particdo com maior valor
de média de similaridade do cosseno for a 2, a 3 ou a 4. Esse processo é realizado para

cada um dos registros do conjunto de dados.

Os dados restantes ap0s essa ultima limpeza foram, novamente, normalizados para

média zero e desvio padrao 1.

4.3. DEFINICAO DAS CLASSES

De acordo com PINTO (2014), as fases de propagacdo de trincas em corpos
metalicos podem ser definidas como sem propagacéo (SP), com propagacdo estavel (PE)
e com propagacao instavel (P1). Segundo essa teoria, a fase sem propagacéo consiste na
regido em que, mesmo com um esforco mecanico sendo aplicado sobre o corpo, a
dimensdo da falha ndo se altera macroscopicamente. A fase com propagacao estavel é
aquela na qual ocorre um aumento macroscopico da trinca a medida que o esforgo
mecanico aumenta, enquanto na fase de propagacdo instavel, a trinca se amplia, se a

pressao ndo diminuir, ainda que a mesma nao aumente.

Para se encontrar os pontos de transi¢do entre as classes, foram treinadas redes
neurais para classificar os sinais em duas classes, variando o ponto de corte entre essas
classes no tempo, e encontrando qual apresentava o menor erro de classificacdo. Para
treinar cada uma dessas redes, e garantir o balanceamento entre as classes, para cada

ponto de corte testado, foram selecionadas a mesma quantidade de dados de antes e de
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depois do ponto, sendo os dados de antes pertencentes a classe de teste 1 e os de depois a
classe de teste 2. O primeiro ponto de corte testado para os dados de cada um dos ensaios
foi 10° sinal captado nos respectivos ensaios, dentre os dados restantes apos todas as
limpezas realizadas. Assim, para este primeiro ponto, foram utilizadas as 10 primeiras
amostras para a classe de teste 1 e as 10 seguintes para a classe de teste 2. O ponto seguinte
foi 0 15° registro, e, logo, as 15 primeiras amostras compuseram a classe de teste 1 e as
15 seguintes a classe de teste 2. E assim por diante, sempre variando o ponto de corte de
5 em 5, até o final do conjunto de amostras. Além disso, em determinado momento, a
quantidade de amostras disponiveis a frente do ponto de corte passa a ser menor do que a
quantidade de antes. Nesse instante, o subconjunto de dados utilizados para o treinamento
passa a conter todas as amostras de depois do ponto de corte para a classe de teste 2 e essa
mesma quantidade de dados é selecionada imediatamente antes do ponto de corte para

formar a classe de teste 1.

Coniunto de Dados com Diferentes Divisoes entre Classes
n

-

o

s o v

Conjunto de Dados e Seus Subconjuntos

-~

) 30 o0 90 120 150 180 210 240 270 300

Registros

Figura 14 — Trés Primeiros e Dois Ultimos Subconjuntos de Dados Utilizados para

Avaliar Possiveis Pontos de Corte para os Dados de um Ensaio Hipotético.
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A Figura 14 ilustra os registros que compdem as 3 primeiras (1 a 3) e as duas
altimas (n e n-1) duplas de subconjuntos utilizados para treinar, validar e testar as redes
neurais responsaveis por avaliar os trés primeiros e os dois Ultimos pontos testados para
a divisdo de classes dos registros de um ensaio hipotético composto por 300 registros. Os
pontos em preto se referem aos registros que ndo foram utilizados para treinar, testar ou
validar as redes responsaveis por avaliar um dado ponto de corte. Os seguimentos em
vermelho séo os registros do subconjunto formado por dados de antes do ponto de corte
(classe de teste 1) e os seguimentos em azul se referem aos registros que formam o

subconjunto com dados de depois do ponto de corte a ser testado (classe de teste 2).

O objetivo € que quando o ponto de corte fizer com que dados de uma das classes
SP, PE ou PI estejam presentes em ambos 0s subconjuntos de antes e de depois do ponto
de corte utilizados no treinamento das redes gque testam o ponto de corte em questdo, o
percentual de acerto dessas redes seja menor, ja& que dados com um mesmo padrao
numérico vao estar em ambos 0s subconjuntos utilizados para treinar as redes, fazendo
com que as mesmas nao sejam capazes de diferencia-los. Assim, quando o ponto
escolhido como transicdo dividir os dados de forma com que de um lado fiquem s6 os
dados de uma das classes (SP, PE ou PI) e do outro os dados de uma ou de duas das outras
duas classes restantes, o erro de classificacdo das redes treinadas para este ponto de corte
vai atingir um minimo quando comparado ao erro das outras redes. Como existe um ponto
ideal que divide as classes SP e PE e outro que divide as classes PE e PI, a ideia é que
sejam encontrados dois pontos de corte em que as redes treinadas paras 0s mesmos
apresentem valores de erro de classificacdo relativamente menores do que das outras
redes treinadas com pontos de transicdo diferentes. Ao se plotar um grafico do erro de
classificacdo das redes pelo ponto de corte testado para as classes, é esperado que esse

grafico apresente dois vales, um para cada um desses dois pontos de transi¢do ideais.
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A Figura 15 apresenta um fluxograma do resumo do passo a passo a ser seguido

para a realizacdo da divisdo automatica das fases de propagacédo da trinca.

Selecdo de todos Selecdo dos registros
Selecdo do 10° os registros de imediatamente seguintes ao ponto
registro para teste I:> antes do ponto :> em teste para compor a classe de
como ponto de em teste para teste 2. A quantidade de registros
corte entre classes formar a classe deve ser a mesma selecionada
de teste 1 para a classe de teste 1

m !

Caso existam mais registros

Selecionar o proximo antes do ponto de corte em teste

. ponto de corte a ser do que depois, todos os registros
Analisar o i i :

testado como 0 5 de depois sdo selecionados para

grafico de erro
de classificacao
da rede por ponto

<:I registro seguinte ao (::I a classe de teste 2 e a mesma
atual registro em quantidade de registros da classe

d teste até que nao de teste 2 ¢ selecionada
s existam mais pontos imediatamente antes do ponto
para testar em teste para compor a classe de
teste 1

Figura 15 — Fluxograma do Passo a Passo da Divisdo Automatica das Fases de

Propagacédo da Trinca.

4.4. REDE NEURAL FEEDFORWARD

As redes neurais feedforward utilizadas para encontrar os pontos de corte entre as
classes foram compostas por 6 neurdnios na camada intermediaria e dois neurénios na
camada de saida, todos com tangente hiperbdlica como funcdo de ativacdo, de forma que
as saidas da rede variaram entre -1 e 1. O tipo de treinamento foi o backpropagation, com
gradiente descendente adaptativo com passo de treinamento inicial igual a 0,05, variando

com fator de incremente de 1,05 e fator de decremento de 0,9.
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As redes classificadoras utilizadas para classificar os registros em uma das classes
de propagacdo possuiram a mesma quantidade de neurénios na camada de saida que a
quantidade de classe existentes. Para encontrar o nimero ideal de neurdnios na camada
intermediaria, foram testadas redes variando o nimero de neurdnios de 1 até 15. A fungéo
de ativacdo de todos os neur6nios também foi tangente hiperbdlica. E, para o treinamento,
foi testado o algoritmo backpropagation com gradiente descendente adaptativo com
passo de treinamento inicial igual a 0,05, variando com fator de incremento de 1,05 e
fator de decremento de 0,9, o algoritmo backpropagation com gradiente descendente com
passo de treinamento constante e igual & 0,01 e o algoritmo backpropagation com

otimizagdo de Levenberg-Marquardt.

Os critérios de parada do treinamento das redes foram atingir dez mil épocas de

treinamento ou o erro de validacdo aumentar por 6 épocas consecutivas.

Para validar os resultados, foi utilizado o método de validagdo cruzada com 5

particdes, com 60% dos dados para treinamento, 20% para validacao e 20% para teste.

4.5. REDE DO MAPA AUTO-ORGANIZAVEL

DE KOHONEN

Foram testadas algumas configuragcdes de mapas auto-organizaveis de Kohonen,
como mapas dimensionados com 3x4, 4x4, 3x5, 4x5, 5x5, 4x6, 5x6 e 6x6 neurdnios. A

vizinhanca inicial foi escolhida de forma que, no inicio, todo o mapa fizesse parte da
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vizinhanca de todos os neurdnios, portanto, comegando por um valor que abrangesse a
distancia entre os dois neurdnios mais afastados. A funcdo de distancia escolhida foi a
euclidiana. Em relacdo ao numero de épocas das fases de ordenacédo e de convergéncia,
as mesmas foram definidas como iguais ou maiores que o0s valores minimos

recomendados por HAYKIN (2001), descritos na Segéo 2.2.2.

Para o treinamento dessas redes foram utilizados, para cada um dos ensaios, todos
0s registros restantes apds a limpeza de dados, normalizados para média zero e desvio

padrdo igual a 1.

4.6. ANALISE EM CONJUNTO

Considerando que podem ocorrer ruidos dentro do conjunto de dados mesmo apds
a limpeza dos registros e, também, para diminuir o percentual de registros erroneamente
classificados pelas redes, foi realizada uma analise das saidas da rede em pequenos

grupos.

Para cada registro que se desejava classificar, foram avaliadas conjuntamente com
a saida da rede para este, as saidas da rede correspondentes aos 4 registros captados

imediatamente antes do registro em questdo durante o ensaio de Emissao Acustica.

Para cada registro em analise, e para cada neurdnio da rede, foram somadas as
saidas apresentadas para este registro e para os 4 registros imediatamente anteriores. A

classe representada pelo neurdnio que obteve o maior valor neste somatorio foi
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considerada como a classe do respectivo registro. Essa metodologia pode ser expressa
pela Equacdo (23). Nesta equacdo, c(x) é a classe definida para o registro x,, pela analise
em conjunto, ¥;(x,) € a saida do neur6nio j para o registro x,, Y;(x,_;) é a saida do
neurdnio j para o registro x,,_;, e [ € o nimero de neur6nios da camada de saida, que é
igual ao numero de fases de propagacdo da trinca. As variaveis x,,_, a x,_; Sa0 0s quatro
registros captados imediatamente antes do registro x, durante o ensaio de emissao

acustica.

c(xy) = arg mjax”Yj(xn) + YY) =121 (23)

4.7. RELEVANCIA DAS VARIAVEIS

Por ultimo, foi realizado um estudo da relevancia das varidveis de entrada da rede.

Para isso, foi utilizado o calculo da Equacéo (24), a seguir:
Ri = =% XN (my — M) (24)

Onde R; € a relevancia do parametro i, m, € o total de acerto da rede n e M;, é a
porcentagem de acertos atingida pela rede n ao se substituir o valor do parametro i de
cada registro de entrada pelo valor médio deste pardmetro para todos os registros do
conjunto de dados. O valor de N ¢é igual a quantidade de redes treinadas que estdo sendo
utilizadas para estudar a relevancia dos parametros. Nesta pesquisa, foram utilizadas no
estudo da relevancia das variaveis, para cada ensaio, todas as redes neurais feedforward

treinadas na validacdo cruzada para realizar a classificacdo das fases de propagacéo de
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trincas. Como foi realizada validagéo cruzada de 5 parti¢Ges, cada particdo com 20% dos
dados, e foram utilizados 60% dos dados para treinamento, 20% para validacéo e 20%
para teste, o que resulta em trés particdes para treinamento, uma para validacdo e uma
para teste, a validacao cruzada resultou no treinamento de 20 redes, que € igual ao nimero

de combinacges possiveis de parti¢ces nestas condicdes.

De acordo com SEIXAS et al. (1996), o teste de relevancia mede o quéo
dependente a rede é de um parametro. Segundo os autores, ao substituir os valores de um
parametro por seu valor médio para todos os registros, 0 objetivo € procurar quais
parametros causam a maior diferenca no desempenho da rede. Estes serdo os parametros

mais relevantes.

Quanto maior o valor absoluto de R;, maior a influéncia do parametro i no
resultado da rede. Caso esse valor seja positivo, significa que a sua retirada piora o
percentual de acertos da rede. Por outro lado, se o valor for negativo, significa que a
retirada desse parametro faz com que a rede melhore seu desempenho. Assim, quanto
mais positivo for o valor de R;, mais necesséaria é a sua utilizacdo para o treinamento das

redes.

Além de calcular a relevancia dos parametros para a rede de uma forma geral,
decidiu-se também por analisar a influéncia dos mesmos na eficiéncia de classificacéo de

cada classe. Para isso, foi utilizada a seguinte equacdo:
1
Rij == YN (mjn — Myjn) (25)

Onde R;; é a relevancia do parametro i para a classe j, m;, € o percentual de acertos da
rede n para a classe j, e M;;,, € a porcentagem de acertos da rede n para a classe j ao se

substituir o valor do pardmetro i de cada registro de entrada pelo valor médio deste
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parametro para todos os registros do conjunto de dados. Novamente, N é a quantidade de

redes treinadas que estdo sendo utilizadas para estudar a relevancia dos parametros.

48



5. RESULTADOS

As proximas se¢Oes apresentam os resultados obtidos para cada etapa realizada ao
longo deste trabalho, a medida que foram aplicadas as etapas descritas na secdo de

metodologia. O fluxograma da Figura 16 apresenta a sequéncia de acdes realizadas.

Dimensionamento
das redes neurais
Divisado dos dados Analise das classificadoras,
Pré-processamento :> em regides atraves :> regides para :> considerando a
dos dados do método descrito definicao classe dos dados
na Secdo 4.3 das classes de acordo com a
divisdo definida
no passo anterior

{

Analise da relevancia dos Analise em :
: : Treinamento das
parametros dos dados para <:I conjunto das <:l :
3 : redes classificadoras
o treinamento das redes saidas das redes

Figura 16 — Fluxograma das Etapas Realizadas ao Longo do Trabalho de Pesquisa.

5.1. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Antes do inicio da analise dos dados, foi montada uma tabela da quantidade de

registros por canal (sensor), a Tabela 3. Assim, foi possivel observar que os canais 1, 3 e
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4 apresentavam uma quantidade baixa de registros, quando comparado a quantidade de

registros do canal 2

Tabela 3 — NUmero de Registros por Canal

CP3 CP4
Canal ) NuUmero de Registros
NUmero de Registros

Ciclo 1 Ciclo 2
1 297 60 343
2 31777 60031 65458
3 206 44 265
4 644 34 102

Como foi comentado anteriormente, os sensores foram posicionados de forma
simétrica em relacdo a trinca, estando os sensores 1 e 4 a uma mesma distancia da trinca
e 0s sensores 2 e 3 também a uma mesma distancia, porém diferente da distancia dos
sensores 1 e 4. Sendo assim, era esperado que, mesmo ocorrendo atenuagédo dos sinais de
emissdo acustica com a distancia, a0 menos 0s sensores que estavam posicionados a
mesma distancia da trinca captassem quantidades préximas de registros. Como todos 0s
outros sensores captaram uma quantidade de registros muito inferior a quantidade captada

pelo sensor 2, sugeriu-se que os sensores 1, 3 e 4 pudessem estar defeituosos.

Em seguida, foram plotados os valores do threshold por canal ao longo do tempo
para os ensaios CP3 e CP4, Figuras 17 e 18, respectivamente. E importante notar que 0s
valores de threshold plotados nos gréaficos se referem a dados registrados pelos sensores,
sendo assim, ndo é possivel saber, por esses dados, em que momento o threshold foi

variado.
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Figura 17 — Valor do Threshold (THR) ao Longo do Tempo para o Ensaio CP3.
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Figura 18 — Valor do Threshold (THR) ao Longo do Tempo para o Ensaio CP4.



Como pode ser observado na Figura 17, o valor de threshold foi modificado ao
longo do ensaio CP3. Ao se fazer essa observacéo, levantou-se a hipdtese de que os canais
ndo estivessem defeituosos, porém com valor de threshold muito elevado e que, ao
perceber que esses canais ndo captavam sinais, se tenha tentado reduzir este valor. No
entanto, 0 ensaio CP4 ja iniciou com um valor de threshold reduzido e, mesmo assim, 0s
canais 1, 3 e 4 apresentaram quantidades bem menores de sinais captados do que o sensor
2. Devido a davida sobre os outros sensores estarem defeituosos, decidiu-se por trabalhar

inicialmente apenas com os dados do canal 2.
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Figura 19 — Histograma de Intervalo de Tempo entre Sinais Consecutivos Captados.

Em seguida, observou-se o tempo de chegada dos sinais no sensor 2. Ao se realizar
esta analise, foi possivel perceber o intervalo de tempo entre dois sinais consecutivos

captados por este sensor. Como pode ser observado pelo grafico da Figura 19, a maioria
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dos sinais chegou a intervalos de aproximadamente 0,02 s, mais especificamente
0,0203+0,002 s. Como ndo é esperado que tantos sinais cheguem a um intervalo tdo

regular de tempo, foi investigado o motivo desse fenémeno.

Ao se observar o tempo de chegada entre registros, percebeu-se que a maioria dos
sinais captados pelo sensor 2 chegavam em grupos de cinco, com intervalo de tempo entre
si de 0,002s e intervalos regulares de tempo, de aproximadamente 1 segundos, entre cada
grupo de cinco sinais, conforme Figura 20. Apo6s consultar os relatérios dos ensaios,
descobriu-se que o transdutor de TOFD emite sinais acusticos a cada segundo. Sendo
assim, assumiu-se que esses sinais que chegam em grupos de 5, sdo, na verdade, sinais

de TOFD e, portanto, os mesmos foram retirados.
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Figura 20 — Histograma do Intervalo de Tempo entre os Grupos de 5 Sinais.
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Figura 21 — Amplitudes dos Registros do Ensaio CP3 - Canal 2.

Como uma Ultima analise dos sinais que chegaram em grupos de 5, foram plotados
graficos da amplitude dos registros. Nas Figuras 21 e 22, referentes aos ensaios CP3 e
CP4, respectivamente, € possivel ver os graficos das amplitudes de todas as amostras, das
amostras que chegaram em grupos de 5 e das amostras que ndo chegaram em grupos.
Como ¢é possivel perceber ao analisa-los, existe uma “faixa” de amplitudes praticamente
constante ao longo do grafico das amplitudes de todos os registros. Ao se plotar em dois
graficos diferentes os registros que ndo chegaram em grupos de 5 e 0s registros que

chegaram em grupos de 5, percebe-se que esta “faixa” se refere as amostras que chegaram
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em grupos. N&o € esperado que os sinais de emissao acustica causados pela deformacao
do material permanecam t&o constantes ao longo de todo o ensaio, ndo apresentando
diferengas significativas nem mesmo no final do ensaio, onde 0s sinais se tornam mais
intensos (provavel regido de Pl). Esse comportamento das amplitudes dos registros dos
grupos de 5 nos leva a confirmar a hipdtese de que realmente estes sinais ndo sdo emissoes

acusticas causadas pela deformacdo do duto e devem ser eliminados.
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Figura 22 — Amplitudes dos Registros do Ensaio CP4 - Canal 2.
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Seguindo os passos da metodologia, se teve o cuidado de retirar os registros das
fases iniciais de enchimento dos dutos e os registros dos finais dos ciclos 1 e 2 do ensaio
CP4, a partir do momento em que os dutos comecgam a ser despressurizados. Os registros
do final do ensaio CP3 ndo precisaram ser retirados, pois 0 ensaio acabou antes de o duto

comecar a ser despressurizado.

Em seguida, foram eliminados todos os registros, tanto do ensaio CP3 quanto do
CP4, que, além de nédo ultrapassarem o valor de threshold por no minimo 3 vezes, também
duraram menos de 3 ps. Nesse processo, foram retirados 316 registros do ensaio CP3,

345 registros do ciclo 1 e 21 do ciclo 2 do ensaio CP4.

Por fim, foi realizada a normalizacdo de cada um dos conjuntos para media zero
e desvio padrdo igual a 1 e gerada a data image de cada conjunto de dados. A Figura 23
apresenta as matrizes de similaridade dos conjuntos de dados dos ensaios CP3 e CP4 ap6s

a limpeza dos dados realizada até 0 momento.

Na matriz de similaridade dos registros do ensaio CP3 consegue-se perceber que
0s registros que foram captados mais proximos no tempo sao mais semelhantes que 0s
captados mais distante, mas na matriz de similaridade dos dados de CP4 isso nédo foi
possivel de se visualizar. Foi levantada a hipotese de que um ruido poderia estar misturado

aos dados de emissédo acustica, especialmente no caso de CP4.

Na tentativa de se realizar uma limpeza dos dados, foi aplicada a metodologia de
limpeza baseada na similaridade dos registros proximos, explicada na se¢do 4.2. A data
imagem da matriz de similaridade do cosseno para os dados restantes apos a aplicacéo da
retirada do ruido através desse método, tanto para os dados de CP3 quanto para os dados

de CP4, pode ser observada na Figura 24.
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Figura 23 — Data Image da Similaridade do Cosseno dos Dados de CP3 e CPA4.

Como ¢é possivel observar na Figura 24, apds se realizar esta ultima limpeza,
tornou-se possivel identificar mais facilmente agrupamentos de dados proximos a

diagonal secundéria da data image dos dados de cada ensaio.

Para cada um dos ensaios, os dados restantes foram mais uma vez normalizados
para média zero e desvio padrdo igual a 1. Estes foram os dados utilizados para encontrar

o corte entre classes e aplicados as redes neurais classificadoras. A partir desse ponto do
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trabalho, quando houver referéncias ao indice dos registros (registro de nimero 1, 2, 3,

etc...), serd considerado como o indice de cada um a ordem em que os mesmos foram

captados dentre os registros restantes apds todas as limpezas, ou seja, 0s mesmos indices

apresentados nas data image da Figura 24.
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Figura 24 — Data Image da Similaridade do Cosseno dos Dados de CP3 e CP4 apo6s

Limpeza.
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Lembrando que foi decidido utilizar apenas os dados do sensor 2 neste trabalho, a

Tabela 4 mostra a quantidade de registros deste sensor retirados apés a realizacdo de cada

etapa de limpeza dos dados.

Tabela 4 — Quantidade de Registros Retirados do Canal 2 ap6s Cada Etapa de Limpeza

do Conjunto de Dados de Cada Ensaio

. . ] Registros Retirados de CP4
Etapa de Limpeza Registros Retirados de CP3
Ciclo 1 Ciclo 2
Retirada dos sinais gerados pelo
30649 57704 64823
Transdutor de Ultrassom (TODF)
Retirada dos registros do inicio e do
) . . 357 501 395
final de cada ciclo dos ensaios
Retirada dos registros com menos de
3 ultrapassagens do valor de 316 345 21
threshold e menos de 3us de duracéo
Limpeza através da similaridade do
170 1018 44
cOSseno

A Tabela 5 mostra a quantidade de registros restantes apos a realizacdo de todas

as limpezas de dados.

Tabela 5 — Quantidade de Registros Restantes no Canal 2 ap6s a Ultima Limpeza dos

Dados
CP3 CP4
Canal ] NUmero de Registros
NuUmero de Registros _ _
Ciclo 1 Ciclo 2
2 285 463 175
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5.2. DIVISAO DAS CLASSES

Para cada ponto de transicédo testado, foram treinadas redes neurais utilizando-se
0 método de validacdo cruzada com 5 parti¢cdes, cada particdo com 20% dos dados de
cada classe. Cada rede foi treinada com 60% dos dados para treinamento, 20% para
validagdo e 20% para teste. Devido a validagdo cruzada empregada, foram treinadas 20
redes para cada ponto de transicao testado. Para cada rede treinada, os registros foram de
uma das duas classes correspondentes a um dos dois subconjuntos em que se estava

testando dividir o conjunto de dados.

Como ja foi explicado na Secdo 4.3., 0 objetivo era encontrar os dois pontos de
divisdo do conjunto de dados que proporcionassem a rede neural artificial os menores
erros de classificacdo. A Figura 25 apresenta o resultado encontrado para a divisdo
automatica das classes do ensaio CP3. O gréafico superior na Figura 25 mostra a divisdo
de classes em relacdo ao indice do registro, enquanto o grafico inferior mostra a divisdo

em relacdo ao tempo em que o respectivo registro foi captado.

Ao contrario do que era esperado, o gréfico da divisdo automatica das classes dos
dados do ensaio CP3 apresentou diversos vales. Para melhor compreender este
comportamento dos dados, foram tragadas linhas horizontais nos gréaficos da Figura 25,
dividindo-se os graficos em regides de acordo com os vales apresentados. Como pode ser
observado comparando os graficos em relacdo ao indice do registro e em relagdo ao
tempo, as regides 1, 2 e 3 acontecem mais proximas ao inicio do ensaio e com um maior
tempo de duracdo cada uma. Ja as regides, 4, 5 e 6, acontecem praticamente no final do

ensaio e duram microssegundos.
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Figura 25 — Erro de Classificacdo por Ponto de Corte Testado para o Ensaio CP3.

O grafico da parte superior da Figura 26 apresenta o resultado encontrado para a
divisdo automaética das classes do ensaio CP4 em relacdo ao indice do registro e o grafico
inferior em relagcéo ao tempo. Como pode ser observado, assim como para o ensaio CP3,
o gréafico da divisdo automatica entre classes para os dados do ensaio CP4 apresentou
diversos vales. As regides sinalizadas nos gréaficos da Figura 26 como 1, 2 e 3 fazem parte

do ciclo 1 do ensaio CP4. A regido 4 comeca no ciclo 1 e se prolonga até o ciclo 2. E as
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regides 5 e 6 estdo localizadas no ciclo 2. Além disso, as regides 5 e 6 acontecem muito

préximas ao final do ensaio CP4 e duram apenas alguns microssegundos.
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Figura 26 — Erro de Classificacdo por Ponto de Corte Testado para o Ensaio CP4.

Para melhor entender o comportamento apresentado pelos dados, estas regides

encontradas nos dois ensaios foram analisadas atraves dos mapas auto-organizaveis de

Kohonen.

62



5.2.1. Analise das Regides das Classes

Os parametros utilizados no algoritmo SOM podem ser vistos na Tabela 6:

Tabela 6 — Pardmetros Utilizados no Algoritmo SOM

Numero Total de Epocas 20000
Numero de Epocas da fase de Ordenacéo 5000
Vizinhang¢a inicial 6
Topologia do Mapa Hexagonal
Funcéo de Distancia dos Neurbnios Distancia euclidiana
Dimensé&o do mapa 4x4

Foram testados mapas de diferentes tamanhos e definiu-se que a melhor
configuracdo foi o mapa de 4x4 neurbnios, pois mapas maiores ficavam muito esparsos e
apresentavam diversos espagos vazios, e mapas menores ndo eram capazes de apresentar

regides de divisao entre os dados.

A Figura 27 mostra 0 mapa de distancias entre 0s neurénios apés o treinamento
pelo algoritmo SOM utilizando os dados do ensaio CP3. Nesse mapa de distancias, a
escala de cor indica a proximidade entre os neurénios. Quanto mais perto estiverem dois
neurdnios, mais similares sdo os dados que os ativam. Como é possivel observar no mapa,
existem duas grandes regides mais facilmente observadas, uma formada por neurdnios

mais proximos e outra por neurénios mais distantes.

Para verificar se as regides encontradas pelo método de separacdo automatica de
classes desenvolvido representam agrupamentos no mapa auto-organizavel de Kohonen,
foram plotados mapas de ativacdo de neurénios. Nos mapas de ativacdo, o tamanho do

hexagono colorido de cada neur6nio é diretamente proporcional a quantidade de amostras
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que ativaram este neur6nio, ou seja, quanto mais ativaces ocorreram, maior o tamanho
do hexagono. Para se conseguir identificar quais foram os neurénios ativados por cada
regido, foi plotado um mapa de ativacgao para cada uma das seis regides encontradas para

os dados de CP3. A Figura 28 apresenta o resultado obtido.

Distancia entre Neuronios - CP3 )
F T T T T ; - Mimimo

v
T
1

Maximo

Figura 27 — Mapa de Distancias dos Neurdnios para o Ensaio CP3.

Como se sabe, 0s neurdnios no mapa se arrumam de forma que 0s neurdnios
vizinhos sdo ativados por amostras mais semelhantes. Como pode ser observado na
Figura 28, isso se confirmou nos mapas de ativagdo, j& que os registros de cada regido

ativaram neurdnios proximos.

Ao observar 0os mapas de ativacdo das regides 4, 5 e 6, € possivel perceber que,
tirando algumas excec¢des, 0s mesmos neurbnios sdo ativados pelos dados dessas regides.
Além disso, 0s neur6nios ativados por essas trés regides se encontram, em sua maioria,

na regido de neurbnios mais esparsos do mapa de distancias da Figura 27. Como disse
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PINTO (2014), os dados da classe Pl possuem a caracteristica de serem mais dispersos

entre si do que os dados de SP e PE. Essas observagOes levaram a suposi¢do de que as

regides 4, 5 e 6 formam a classe de PI.
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Figura 28 — Mapa de Ativacao dos Neurdnios para o Ensaio CP3.
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As regides 1, 2 e 3 ativaram 0s neurénios da regido de maior proximidade do mapa

de distancias. Analisando o grafico gerado para a divisdo automatica das classes e 0s
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mapas de ativagdo, e fazendo uma comparagao com a matriz de similaridade do cosseno,
decidiu-se por trabalhar com 4 classes, ao invés das trés planejadas originalmente. Dessa
forma, foram definidas trés classes compondo as regides de sem propagacdo e com
propagacdo estdvel e uma quarta classe correspondente a Pl. A primeira classe foi
chamada de SP, a segunda de SP/PE e a terceira de PE, e foram definidas,
respectivamente, como as regifes 1, 2 e 3 marcadas no grafico da Figura 25. Como, de
acordo com PINTO (2014), as classes SP e PE se encontram em uma regido de neurénios
proximos no mapa auto-organizavel de Kohonen e sdo as duas primeiras classes a
ocorrerem, decidiu-se por essa nomenclatura por se acreditar que a primeira classe
corresponde a fase sem propagacdo e que a terceira corresponde a classe de PE, ambas
utilizadas por PINTO (2014). E que a segunda classe, provavelmente, se trata de uma fase

de transicéo entre SP e PE.

Considerando essa divisdo escolhida, os dados registrados entre o inicio do ensaio
CP3 e 0 tempo de 1958 s passaram a formar a classe SP, a classe SP/PE se estendeu dos
1958 s até os 3106 s, a classe PE de 3106 s até 9536 s e a classe Pl de 9536 s até o final

do ensaio aos 9540 s.

Em seguida, 0 mesmo procedimento foi realizado para os dados do ensaio CP4. A
Figura 29 mostra 0 mapa de distancias entre os neurdnios para 0s dados do ensaio CP4.
Apesar de menos evidente, ainda é possivel identificar uma regido com neurdnios mais
préximos, em amarelo mais claro, e uma regido de neurénios mais esparsos, em amarelo

mais escuro no mapa.

Assim como para os dados do ensaio CP3, foram plotados mapas de ativacdo de
neurdnios para cada uma das regies encontradas na divisdo automatica das classes dos

dados do ensaio CP4. Os mapas encontrados podem ser vistos na Figura 30.
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Figura 29 — Mapa de Distancias dos Neurdnios para o Ensaio CPA4.

Fazendo uma comparagdo entre 0 mapa de distancias dos neurénios e 0s mapas
de ativacdo por regido, foi possivel perceber que as regides 5 e 6 ativam 0s neurdnios da
regido com neurdnios mais esparsos do mapa de distancias. Além disso, 0s neurdnios
ativados por essas duas regides sdo praticamente os mesmos. Assim, de forma similar a
analise feita para as regides correspondentes dos dados do ensaio CP3, as regides 5 e 6

dos dados de CP4 foram definidas como pertencentes a classe PlI.

Os neurdnios da regido de maior proximidade do mapa de distancia entre
neurdnios foram ativados pelas regides 1, 2, 3 e 4. Apesar de os dados de todas as regides
ativarem alguns neurdnios em comum, é possivel perceber que as regides 1 e 2 ativaram
neurdnios em areas diferentes do mapa. Assim, estas regides foram definidas como as
classes SP e SP/PE, respectivamente. Os neur6nios ativados pelas regides 3 e 4, no

entanto, foram, com poucas excecdes, 0s mesmos. Como, além disso, se tratam de regides
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que ocorreram em sequéncia no tempo, se decidiu por definir que estas duas regides

compdem uma mesma classe, a classe PE. Assim, mais uma vez foram identificadas

quatro classes ao invés das trés esperadas previamente.
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Figura 30 — Mapa de Ativacdo dos Neurdnios para o Ensaio CP4.

De acordo com a divisdo de classes determinada, a classe SP se estendeu do inicio

do ensaio CP4 até o tempo de 4373 s, a classe SP/PE foi de 4373 s até 7183 s, a classe PE

68



ocorreu entre 7183 s e 28491 s e a classe PI foi de 28491 s até o final do ensaio aos 28498

A Tabela 7, a seguir, mostra a quantidade de dados que compdem cada uma das

classes definidas para os dados de cada um dos dois ensaios.

Tabela 7 — Quantidade de Registros por Classe

Ensaio CP3 Ensaio CP4
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
15 35 95 140 135 105 305 93

5.3. Redes Neurais FeedForward

Além de dimensionar a quantidade ideal de neurdnios na camada intermediaria
das redes neurais classificadoras, nessa etapa também foi decidido se o treinamento com
o algoritmo backpropagation usaria gradiente descendente, gradiente descendente

adaptativo ou Levenbarg-Marquardt.

5.3.1. Dimensionamento das Redes

Foram treinadas redes com camadas intermediarias contendo de 1 até 15

neurdnios. Para cada quantidade de neurbnios testada na camada intermediéria, foi
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realizada validagéo cruzada com 5 particdes, com 60% dos dados para treinamento, 20%
para validacéo e 20% para teste. Como a quantidade de dados em cada classe ¢ altamente
desbalanceada, foi decidido, apds alguns testes de qual esquema de balanceamento
apresentava um melhor resultado para o treinamento da rede, por selecionar, para a
realizacdo do treinamento utilizando validagdo cruzada das redes neurais para os dados
do ensaio CP3, todos os dados da classe SP e todos os dados da classe SP/PE, e a mesma
quantidade de dados presente na classe SP/PE para as duas outras classes restantes, ou
seja, 35 registros de PE e 35 de PI. Para o treinamento com validagio cruzada das redes
neurais para os dados do ensaio CP4, foi selecionada a mesma quantidade de dados da
classe com menos registros para todas as classes, ou seja, 93 registros, exceto para a classe
PE, para a qual foram selecionados 186 registros. Todos os dados foram selecionados de

maneira uniforme dentro do espaco de cada regiao.

As Tabelas 8, 9 e 10 mostram os resultados de média (Méd.) e desvio padrao (DP)
dos acertos de classificacdo obtidos pelas redes na validacdo cruzada para cada
dimensionamento de rede testada aplicando o treinamento com gradiente descendente
adaptativo, Levemberg Marquardt e gradiante descendente, respectivamente, aos dados
do ensaio CP3. Estes resultados foram obtidos ao inserir nas redes o conjunto de dados
utilizado para teste das redes juntamente com todos 0s registros restantes, que, devido ao
balanceamento de dados empregado, ndo foram selecionados para realizar a validacao
cruzada.

Tabela 8 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com

Gradiente Descendente Adaptativo — CP3

Meéd. (%) | DP (%) | Meéd. (%) | DP (%)| Méd. (%) |DP (%) | Méd. (%) | DP (%)
Neur. sP sp SP/IPE | SPIPE PE PE PI PI
0,00 0,00 4714 | 27,07 | 89,70 | 19,11 | 91,16 17,14
5,00 16,31 | 8571 | 12,26 | 91,12 5,36 90,49 5,51
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3 50,00 35,04 85,71 11,35 90,75 4,15 90,54 4,98
4 66,67 32,44 86,43 10,85 90,67 3,35 90,36 5,80
5 65,00 29,57 87,14 11,26 91,19 2,86 90,63 5,38
6 68,33 25,31 86,43 11,79 90,97 3,12 90,94 5,25
7 63,33 32,26 85,71 10,36 91,72 3,12 90,40 4,93
8 66,67 28,61 85,00 9,80 91,27 3,15 90,94 4,96
9 76,67 21,90 86,43 9,80 90,82 3,33 91,29 4,88
10 75,00 21,29 87,14 10,26 91,34 3,01 90,58 4,43
11 71,67 19,57 85,71 9,27 90,82 3,40 91,21 4,79
12 71,67 22,36 87,14 10,26 91,12 3,47 90,67 4,60
13 73,33 23,20 86,43 9,80 91,19 3,21 91,34 4,87
14 71,67 19,57 87,14 10,26 90,52 3,36 90,94 4,82
15 71,67 24,84 86,43 9,80 90,82 3,15 91,29 5,09

Tabela 9 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com

Levenberg-Marquardt — CP3

Neur. | Méd (%0) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) | Méd. (%) [DP (96) | Méd. (%) [DP (%)

sP sp SP/IPE | SPIPE PE PE PI PI
1 0,00 0,00 70,71 | 26,00 | 76,94 | 2874 | 6920 | 37,08
2 1333 | 2942 | 8143 | 1235 | 9015 473 90,71 5,28
3 56,67 | 3262 | 82,86 9,94 85,00 8,55 89,73 6,79
4 66,67 | 2861 | 80,71 | 13,33 | 87,24 711 89,11 6,59
5 7333 | 2559 | 8143 | 1235 | 8560 475 91,56 478
6 76,67 | 26,71 | 8214 | 1301 | 8507 6,55 91,38 4,01
7 70,00 | 2841 | 8571 | 14,66 | 8560 4,92 91,96 5,05
8 7167 | 2484 | 8286 | 1191 | 8687 5,62 91,25 5,47
9 66,67 | 21,63 | 8429 | 1383 | 87,01 515 91,43 3.17
10 70,00 | 21,36 | 8357 9,58 85,60 6,11 90,27 4,90
11 7167 | 2484 | 80,71 | 10,65 | 86,57 6,35 90,89 4,62
12 7167 | 2236 | 8643 | 11,79 | 86,12 5,63 91,70 5,03
13 66,67 | 28,61 | 8143 | 1047 | 8284 6,58 91,07 5,08
14 7333 | 2559 | 8143 | 1235 | 84,03 5,65 92,19 431
15 68,33 | 2531 | 86,43 | 11,79 | 84,40 5,49 91,96 5,38
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Tabela 10 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com
Gradiente Descendente — CP3

Neur, | MEd-(%6) [DP (96) | Méd. (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) | Méd. (%) [DP (%)

Sp sP SP/PE | SPIPE PE PE PI PI
1 0,00 0,00 6143 | 2026 | 88,06 | 17,30 | 9375 3,85
2 1,67 7,45 80,71 | 11,61 | 92,24 3,77 92,19 3,08
3 4500 | 40,86 | 80,71 | 11,61 | 90,00 5,01 92,50 3,22
4 56,67 | 36,03 | 80,00 9,72 89,55 417 92,63 2,59
5 5833 | 3398 | 8143 | 1047 | 8925 3,77 92,46 3,04
6 61,67 | 36,31 | 80,71 9,58 89,85 3,86 92,37 2,72
7 68,33 | 3329 | 8357 | 1065 | 9015 3,86 91,83 3,00
8 5833 | 388l | 80,71 9,58 90,82 3,73 91,88 2,65
9 60,00 | 3521 | 8286 | 10,97 | 9052 3,26 91,83 3,11
10 66,67 | 34,20 | 8214 | 1023 | 90,30 3,19 92,86 3,00
11 66,67 | 34,20 | 82,14 9,12 90,22 3,23 92,68 2,86
12 68,33 | 31,48 | 8357 | 1161 | 90,75 3,16 92,32 2,63
13 66,67 | 3244 | 8286 | 1097 | 90,67 3,02 92,68 2,65
14 6333 | 3571 | 8143 | 1047 | 90,60 2,99 92,59 2,69
15 71,67 | 31,11 | 8214 | 11,23 | 9112 2,96 92,68 2,79

Como o dimensionamento e o treinamento que obteve os melhores resultados de
média e desvio padrdo para a classificacdo foi a rede com nove neurdnios na camada
intermediaria treinada utilizando gradiente descendente adaptativo, essa foi a opc¢éo
escolhida para as redes do ensaio CP3. Observando a Tabela 8, de gradiente descendente
adaptativo, € possivel perceber que aplicando o treinamento com esta funcéo, aumentar a
quantidade de neurbnios ndo resulta em uma melhora significativa no desempenho da

rede.

As Tabelas 11, 12 e 13 mostram os resultados obtidos para o dimensionamento e
teste de tipo de treinamento das redes para os dados do ensaio CP4. Os resultados obtidos

nas tabelas a seguir se referem as amostras de teste, sendo estas compostas dos conjuntos
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de teste da validac&o cruzada, juntamente com os dados excluidos do treinamento devido

ao balanceamento das classes.

Tabela 11 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com

Gradiente Descendente Adaptativo — CP4

Neur. | Méd (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%)

SP SP SP/IPE | SPIPE PE PE PI PI
1 0,00 0,00 0,00 0,00 96,22 1,49 98,33 2,63
2 4183 | 27,27 | 7346 | 10,03 | 83,86 7,55 93,24 6,27
3 72,33 7,32 73,54 6,64 83,35 4,14 91,83 6,83
4 74,06 4,90 74,34 483 83,93 2,43 93,70 7,07
5 73,76 5,84 74,71 5,35 86,69 3,04 93,37 6,13
6 74,32 5,74 74,03 5,60 86,08 3,49 94,29 4,97
7 74,32 4,02 73,72 5,53 85,60 3,22 95,08 512
8 74,90 4,85 75,66 459 85,40 3,43 94,29 3,40
9 74,57 5,51 74,68 485 86,46 2,33 93,99 413
10 74,33 4,94 75,34 4,86 86,72 3,82 93,96 4,55
11 75,30 5,61 75,34 4,86 85,02 3,12 94,81 4,61
12 76,57 4,29 75,51 4,64 86,27 2,73 94,23 572
13 74,89 438 7451 5,99 86,10 3,22 95,37 3,68
14 74,97 3,99 75,18 5,27 86,08 3,15 94,55 4,45
15 75,48 477 75,01 5,60 86,27 2,88 95,63 3,91

Tabela 12 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com

Levenberg-Marquardt — CP4

Neur. | MEd-(%6) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) | Méd. (%) [DP (%)

Sp sP SP/IPE | SPIPE PE PE PI PI
1 3483 | 3693 | 30,67 | 3320 | 9014 4,93 93,79 7,29
2 7213 | 1573 | 76,18 8,89 78,24 8,09 84,60 | 11,19
3 76,09 | 10,96 | 76,68 6,13 83,45 5,02 86,72 | 10,71
4 7534 | 1021 | 77,34 5,08 87,00 3,53 90,96 9,33
5 78,14 8,60 75,62 8,67 86,33 4,47 8859 | 10,12
6 7770 | 10,04 | 76,98 5,01 87,04 4,09 90,93 6,84
7 78,56 9,31 76,82 5,12 88,29 2,35 87,51 0,94
8 78,58 7,39 76,62 5,27 87,90 3,01 90,40 | 10,10
9 79,90 6,14 77,94 7,10 88,54 4,09 88,30 | 11,99
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10 77,90 7,83 77,47 6,63 88,67 2,64 86,98 9,05
11 79,31 6,47 78,29 5,25 87,93 3,73 85,90 10,43
12 80,03 8,81 77,67 5,66 89,86 3,74 90,43 8,12
13 79,49 6,46 77,83 5,50 88,54 3,99 89,81 10,14
14 82,62 5,74 77,81 5,96 88,80 2,66 88,03 10,64
15 79,39 8,39 77,96 4,80 88,51 3,44 87,32 11,35

Tabela 13 — Média e Desvio Padrdo do Desempenhos das Redes Treinadas com
Gradiente Descendente — CP4

Neur. | Méd (%) [DP (%) [ Méd. (%) [DP (%) | Méd. (%) [DP (%) | Méd. (%) [DP (%)

sp sp SP/IPE | SPIPE PE PE PI PI
1 0,00 0,00 0,00 0,00 95,52 2,48 94,58 7,64
2 6024 | 27,86 | 7090 | 17,73 | 8413 6,01 93,30 7,35
3 72,79 1753 | 7150 | 18,40 | 86,91 5,40 93,47 7,86
4 76,48 3,01 74,39 6,72 86,85 5,15 92,59 8,60
5 77,15 4,40 74,87 6,04 88,77 2,54 93,17 7,81
6 76,24 4,09 75,19 6,93 88,45 3,53 93,44 8,40
7 76,55 447 74,91 7.35 89,34 3,34 93,17 8,69
8 77,05 3,37 75,18 7.13 89,63 2,97 93,73 8,53
9 76,97 3,89 76,32 6,27 88,74 3,79 92,91 8,93
10 77,05 3,81 76,67 6,75 89,41 3,24 93,14 9,18
11 76,39 3,74 76,51 6,61 89,34 2,83 93,17 8,26
12 76,48 3,95 76,35 6,87 88,83 2,01 93,44 8,04
13 77,22 4,00 76,33 6,49 89,34 2,78 93,44 8,18
14 77,05 4,07 76,35 7,41 88,96 3,52 93,47 8,27
15 77,55 416 76,17 6,67 88,96 3,26 9317 9,06

Ao comparar as redes que obtiveram os melhores desempenhos para cada tipo de
treinamento para os dados do ensaio CP4, evidenciadas em negrito nas tabelas acima,
pode-se perceber que as redes treinadas utilizando gradiente descendente e gradiente
descendente adaptativo obtiveram resultados ligeiramente melhores, considerando que o
maior objetivo do trabalho € separar o final da classe PE do inicio de PI. A classe PE foi

melhor classificada pelas redes que utilizaram gradiente descendente e a classe Pl pelas
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redes que utilizaram gradiente descendente adaptativo. Como essas diferengas de
performance de classificagdo foram muito pequenas, e o treinamento utilizando gradiente
descendente adaptativo é mais rapido do que utilizando gradiente descendente, decidiu-
se por utilizar o primeiro. Colocar mais de sete neurdnios na camada intermediaria com
0 treinamento com a funcéo escolhida ndo representaria uma melhora significativa para a
rede. Assim, para treinar os dados de CP4, foram escolhidas redes com sete neurdnios na

camada intermediaria e treinamento com gradiente descendente adaptativo.

5.3.2. Desempenho das Redes

As Tabelas 14 e 15 apresentam as matrizes de confusdo do desemprenho paras 0s
conjuntos de treino das redes treinadas para os ensaios CP3 e CP4, respectivamente,
enquanto as Tabelas 16 e 17 apresentam os desempenhos obtidos para 0s conjuntos de
teste. Os conjuntos de teste foram formados por 20% dos dados selecionados para realizar
a validacgdo cruzada e mais os dados retirados no balanceamento das classes.

Tabela 14 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP3 para 0s

Conjuntos de Treino

Média de Acertos (%) Desvio-Padréo (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 93,33 6,67 0,00 0,00 5,58 5,58 0,00 0,00
SP/PE 571 88,57 571 0,00 2,93 4,48 2,93 0,00
PE 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Pl 0,00 0,48 0,00 99,52 0,00 1,47 0,00 1,47
Total 95,69 1,18
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Tabela 15 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP4 para os

Conjuntos de Treino

Média de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 87,96 3,48 8,55 0,00 4,25 2,28 3,99 0,00
SP/PE 6,47 82,41 11,12 0,00 2,41 4,38 4,45 0,00
PE 6,68 2,42 89,73 1,17 2,99 1,77 3,65 1,13
Pl 0,00 0,00 1,89 98,11 0,00 0,00 2,65 2,65
Total 89,61 1,24

Tabela 16 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP3 para 0s

Conjuntos de Teste

Meédia de Acertos (%) Desvio-Padréo (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 76,67 8,33 8,33 6,67 21,90 14,81 18,34 13,68
SP/PE 6,43 86,43 7,14 0,00 7,29 9,80 7,33 0,00
PE 2,61 5,45 90,82 1,12 2,05 1,21 3,33 2,51
Pl 0,22 7,72 0,76 91,29 0,49 4,42 1,20 4,88
Total 90,71 3,33

Tabela 17 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP4 para os

Conjuntos de Teste

Meédia de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 74,32 3,81 21,87 0,00 4,02 2,49 3,50 0,00
SP/PE 14,57 73,72 11,71 0,00 2,12 5,53 5,99 0,00
PE 7,26 4,32 85,69 2,72 2,85 2,21 3,22 1,53
Pl 0,00 0,00 4,92 95,08 0,00 0,00 5,12 5,12
Total 82,38 2,37

Como pode ser notado pelas tabelas acima, a maior confusdo apresentada pelas
redes, tanto para o ensaio CP3, quanto para o ensaio CP4, é em relacdo as classes SP,

SP/PE e PE. Isso ja era esperado, uma vez que, no mapa auto-organizavel de Kohonen,
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essas classes se apresentaram em uma mesma grande regido de neurdnios proximos. A
classe PI, por outro lado, conseguiu ser facilmente identificada pelas redes treinadas com
os dados de ambos os ensaios. Quanto ao desvio padrdo extremamente alto da classe SP
dos dados do ensaio CP3, provavelmente isso se deve a pequena quantidade de amostras
(15 registros) dessa classe. Como foi realizado treinamento com validagéo cruzada com
5 particdes e 60% dos dados para treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste, a
classe SP do ensaio CP3 teve apenas 9 amostras para treinamento, 3 para validagéo e 3

para teste.

Também € interessante notar que as redes conseguiram uma boa generalizacgéo.
Para as redes treinadas com os dados do ensaio CP3, devido ao balanceamento de classes
escolhido, foram utilizados para o treinamento todos os dados das classes SP e SP/PE, no
entanto, apenas 35 amostras de PE e 35 de PI foram utilizadas, o que representa menos
da metade dos registros dessas classes. Mesmo assim, o percentual de acerto dessas
classes para o conjunto de teste, que inclui os dados ndo utilizados na validacdo cruzada
do treinamento, foi de aproximadamente 90%. Em relacdo as redes do ensaio CP4, foram
utilizados no treinamento todas as amostras da classe Pl, mas apenas 93 registos de SP e
SP/PE, e 186 registros de PE, o que engloba quase todos os dados de SP/PE, mas exclui
aproximadamente 30% de SP e 40% de PE. Ainda assim, o percentual de acerto dessas
redes para o conjunto de teste, que inclui os dados excluidos da validacdo cruzada do

treinamento, foi relativamente alto.

E importante saber se as redes seriam capazes de identificar os sinais de emiss&o
acustica eliminados pela limpeza baseada na matriz de similaridade do cosseno. As
Tabelas 18 e 19 mostram os resultados obtidos ao aplicar estas amostras retiradas nessa

etapa da limpeza dos conjuntos de dados dos ensaios CP3 e CP4 as suas respectivas redes.
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Tabela 18 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP3 para os Dados do

Ruido Retirado da Matriz de Similaridade do Cosseno

Média de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 6,88 0,31 84,69 8,13 4,00 1,40 3,19 2,94
SP/PE 5,16 10,16 62,42 22,26 4,49 3,19 6,13 5,82
PE 58,21 19,82 17,50 4,46 5,06 2,71 6,34 2,56
Pl 4,79 18,89 8,16 68,16 2,25 2,57 6,64 9,01
Total 43,47 5,66

Tabela 19 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP4 para os Dados do

Ruido Retirado da Matriz de Similaridade do Cosseno

Média de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 16,67 16,69 62,34 4,31 2,62 2,82 3,51 1,15
SP/PE 29,96 3,02 65,16 1,86 2,45 1,35 2,55 0,75
PE 36,65 25,81 32,73 4,81 1,89 2,31 2,92 1,13
Pl 0,00 0,00 40,00 60,00 0,00 0,00 50,26 50,26
Total 16,30 1,03

Observando as duas tabelas anteriores, é possivel perceber que o percentual de
acerto da rede para estas amostras de ruido é muito baixo. Esse resultado ja era esperado,
uma vez que, segundo a matriz de similaridade do cosseno, se tratam de registros mais
parecidos com registros distantes do tempo em que foram captados do que com registros
captados em instantes proximos durante os ensaios de EA, e, logo, registros mais
préximos de outras classes do que com as classes as quais, de acordo com o tempo em
que foram captados, deveriam pertencer. Por outro lado, as redes conseguiram, com
algum éxito identificar os registros pertencentes a classe Pl e classificar os dados das

outras trés classes como pertencentes a uma das trés.
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Por Gltimo, para testar se seria possivel identificar os dados gerados em um ensaio
através das redes treinadas com os dados de outro ensaio, os dados de CP3 foram
aplicados as redes de CP4 treinadas por validacdo cruzada e vice-versa. Os respectivos
resultados podem ser visualizados nas Tabelas 20 e 21. Todos os dados restantes apos a
limpeza total foram utilizados nestes testes.

Tabela 20 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP4 para o Conjunto
de Dados de CP3

Meédia de Acertos (%) Desvio-Padréo (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 71,67 7,33 21,00 0,00 9,40 5,25 8,45 0,00
SP/PE 7,29 0,29 87,57 4,86 3,98 1,28 10,29 11,69
PE 15,26 16,32 68,42 0,00 6,26 7,18 10,27 0,00
Pl 0,68 3,82 24,00 71,50 0,71 1,58 3,49 4,25
Total 61,74 4,46

Tabela 21 — Desempenhos das Redes Treinadas com os Dados de CP3 para o Conjunto
de Dados de CP4

Média de Acertos (%) Desvio-Padréo (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 47,33 18,07 26,37 8,22 3,71 2,38 3,62 2,45
SP/PE 8,05 1,05 59,67 31,24 2,34 1,27 20,03 20,28
PE 10,49 11,20 57,66 20,66 4,75 2,12 6,45 7,00
Pl 0,48 1,83 0,00 97,69 1,07 2,26 0,00 2,27
Total 51,99 3,35

Como ja foi explicado, as emissGes acuUsticas dependem dos valores dos
parametros de tempo utilizados, e os parametros retirados dessa emissao dependem do
threshold. Os responsaveis pelos testes hidrostaticos que geraram os dados informaram
quais os provaveis valores de parametros de tempo utilizados, mas ndo os valores exatos,

de forma que nédo se tem certeza que ambos 0s ensaios possuiram valores iguais para estes
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pardmetros. Além disso, como ja foi dito, os valores de threshold utilizados nos ensaios
foram diferentes. As faixas de frequéncia utilizadas para os parametros de poténcia parcial
(PPF) também néo foram iguais para os dois ensaios. Assim, era esperado que as redes
treinadas com os dados de um ensaio ndo apresentassem um desempenho muito elevado
de classificacdo para os dados do outro ensaio. Mesmo assim, as redes de CP4
conseguiram classificar razoavelmente bem SP, PE e PI dos dados do ensaio CP3, e
conseguiram realizar uma boa separacéo das classes mais proximas (SP, SP/PE e PE) em
relacdo a PI. As redes de CP3 obtiveram uma alta performance de classificacdo de Pl dos
dados de CP4, e conseguiram realizar uma separacdo razoavel de SP, SP/PE e PE

relativamente a esta classe.

5.4. ANALISE EM CONJUNTO

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos ao se utilizar a abordagem da
analise em conjunto, explicada na secdo de metodologia, que leva em consideracdo os
valores de saida da rede para um determinado sinal de emissao acustica em conjunto com
os resultados apresentados pela rede para alguns registros captados imediatamente antes

do registro em andlise.

As Tabelas 22 e 23 mostram os resultados obtidos para as amostras de treino e de
teste, respectivamente, do ensaio CP3. Por sua vez, as Tabelas 24 e 25 apresentam 0s
resultados da analise em conjunto para as amostras de treino e de teste, nessa ordem, para

os dados do ensaio CP4. Para analisar os dados de cada ensaio foram empregadas as
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respectivas redes treinadas com validagdo cruzada e cujos resultados ja foram

apresentados anteriormente neste trabalho.

Tabela 22 — Resultado da Analise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s

Dados de CP3 para os Conjuntos de Treino

Meédia de Acertos (%0)

Desvio-Padréo (%)

SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl

SP 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

SP/PE 10,71 89,29 0,00 0,00 5,75 5,75 0,00 0,00

PE 0,00 4,05 95,95 0,00 0,00 2,80 2,80 0,00

Pl 0,00 0,00 9,52 90,48 0,00 0,00 0,00 0,00
Total 92,92 1,55

Tabela 23 — Resultado da Analise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s

Dados de CP3 para os Conjuntos de Teste

Média de Acertos (%0)

Desvio-Padréo (%)

SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl

SP 96,67 1,67 1,67 0,00 10,26 7,45 7,45 0,00

SP/PE 20,00 80,00 0,00 0,00 16,97 16,97 0,00 0,00

PE 0,07 2,31 97,61 0,00 0,33 0,76 0,89 0,00

Pl 0,04 2,10 2,01 95,85 0,20 2,94 0,40 2,93
Total 95,90 1,62

Tabela 24 — Resultado da Analise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s

Dados de CP4 para os Conjuntos de Treino

Média de Acertos (%0)

Desvio-Padréo (%)

SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl

SP 97,86 0,53 1,61 0,00 1,61 1,16 1,65 0,00

SP/PE 1,17 98,03 0,80 0,00 1,21 1,63 1,48 0,00

PE 1,75 2,60 95,65 0,00 2,47 0,82 2,59 0,00

Pl 0,00 0,00 4,31 95,69 0,00 0,00 3,46 3,46
Total 96,58 1,48
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Tabela 25 — Resultado da Andlise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s

Dados de CP4 para os Conjuntos de Teste

Média de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 97,18 0,08 2,74 0,00 2,19 0,37 2,20 0,00
SP/PE 13,80 82,97 3,23 0,00 517 7,89 4,91 0,00
PE 0,51 2,27 96,86 0,35 0,99 0,44 1,33 1,07
Pl 0,00 0,00 11,46 88,54 0,00 0,00 5,97 5,97
Total 94,77 1,19

Para a maioria das classes, os resultados apresentados ao analisar conjuntos de
saidas das redes foram melhores do que aqueles obtidos analisando as respostas da rede
separadamente. As classes que apresentaram melhor desempenho ao realizar a analise

individual das amostras tiveram todos os seus registros utilizados na validacdo cruzada.

E interessante notar, também, que as classes que tiveram muitos dados néo
utilizados na validacdo cruzada obtiveram um melhor desempenho para as amostras de
teste, que também incluem os dados néo utilizados na validacdo cruzada, do que para as
amostras de treino na analise em conjunto. Isso aconteceu para as classes PE e Pl do

ensaio CP3 e para a classe PE do ensaio CP4.

Também é importante observar quais seriam os resultados da aplicacdo da analise
em conjunto aos dados retirados através da limpeza pela matriz de similaridade do
cosseno. Como o objetivo da analise em conjunto € identificar as classes corretas apesar
do ruido existente, os dados de ruido foram aplicados as redes juntamente com os dados
limpos. As Tabelas 26 e 27, a seguir, mostram esses resultados para os dados dos ensaios

CP3 e CP4, respectivamente.
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Tabela 26 — Resultado da Andlise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s
Dados de CP3 para os Dados do Ruido Retirado da Matriz de Similaridade do Cosseno

Junto com os Dados Limpos

Média de Acertos (%) Desvio-Padrao (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 38,55 0,00 61,45 0,00 4,62 0,00 4,62 0,00
SP/PE 0,30 61,52 35,98 2,20 1,05 3,76 4,25 2,22
PE 1,75 1,54 96,71 0,00 1,40 1,26 1,98 0,00
PI 0,15 6,19 1,64 92,02 0,29 3,79 1,32 4,79
Total 85,22 2,38

Tabela 27 — Resultado da Andlise em Conjunto das Saidas das Redes Treinadas com 0s
Dados de CP4 para os Dados do Ruido Retirado da Matriz de Similaridade do Cosseno
Junto com os Dados Limpos

Média de Acertos (%) Desvio-Padréo (%)
SP SP/PE PE Pl SP SP/PE PE Pl
SP 23,52 6,21 67,88 2,39 4,32 2,59 5,44 0,46
SP/PE 12,65 13,14 74,13 0,07 2,85 3,02 4,47 0,21
PE 7,80 7,91 81,52 2,77 2,12 2,23 3,63 0,88
PI 0,00 0,00 2,98 97,02 0,00 0,00 2,43 2,43
Total 44,99 1,13

Mais uma vez, as redes foram capazes de separar os dados em dois grandes grupos:
um formado pelas classes SP, SP/PE e PE e outro composto pela classe PI. E interessante
notar que, para a rede de CP3, a quantidade de dados de ruidos nas classes SP, SP/PE, PE
e PI foi, respectivamente, 16, 31, 28 e 95. Ja para o ensaio CP4, a quantidade de dados de
ruidos nas classes SP, SP/PE, PE e PI foi, respectivamente, 396, 374, 291 e 1.
Considerando que a quantidade de ruido no ensaio CP4, com excec¢do da classe PI, foi
proporcionalmente maior do que no ensaio CP3, é normal que o percentual de acertos
para os dados de CP4 tenha sido menor do que para os dados de CP3 na analise em
conjunto dos dados de antes da retirada de ruido pela similaridade do cosseno. A classe
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PI, cuja quantidade de ruido foi proporcionalmente menor no ensaio CP4 do que no ensaio
CP3, obteve um melhor resultado para essa analise para os dados de CP4. Ainda assim,
para ambos 0s ensaios, tanto a classe PE, quanto a classe PI, obtiveram um bom

percentual de acertos, levando a crer que sdo classes mais facilmente identificaveis.

5.5. RELEVANICA DE PARAMETROS

Por altimo, foi realizado o estudo de relevancia dos parametros. Para facilitar a
visualizacdo, foram plotados histogramas da relevancia dos parametros por variavel. A
Figura 31 mostra estes histogramas para as redes dos ensaios CP3 e CP4. Como a
relevancia foi definida como a diferenca média do percentual de acertos das redes
treinadas com todos os parametros em relagdo ao resultado destas redes ao se substituir o
valor de uma determinada variavel pela média dessa variavel para todos os registros do
conjunto de dados, os histogramas também apresentam o desvio padréo dessas diferencas
de resultado da rede. Os resultados utilizados para comparacdo sdo em relagédo as saidas
obtidas pelas redes para todas as amostras de cada conjunto de dados. Os parametros
presentes nos histogramas sao: ‘1’ = Tempo de Subida, ‘2° = Contagem, ‘3’ = Energia,
‘4> = Duragao, ‘5’ = Amplitude, ‘6’ = A-Freq, ‘7 = RMS, ‘8’ = ASL, ‘9’ = Contagem
até o Pico, ‘10’ = R-Freq, ‘11’ = I-Freq, ‘12’ = Sig-Strength, ‘13’ = Energia Absoluta,

‘14> = PPF-1, ‘15’ = PPF-2, ‘16’ = PPF-3, ‘17" = PPF-4, ‘18’ = C-Freq e ‘19’ = P-Freq.

Deve ser lembrado que quanto maior for o valor positivo da diferenca percentual

de acertos da rede ao se retirar um determinado pardmetro, maior é a contribuicdo do

84



mesmo para uma correta identificacdo de uma ou mais classes. Em contrapartida, quanto
maior for o valor negativo dessa diferenga, mais este parametro dificulta a identificagdo

de uma ou mais classes.
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Figura 31 — Relevancia dos Parametros para as Redes Treinadas.

E possivel perceber que alguns parametros relevantes para as redes treinadas com
os dados de um ensaio ndo sao relevantes para as redes treinadas com os dados do outro.
Pbde ser observada uma maior diferenca média de relevancia dos parametros 1, 14, 17 e
19 para as redes de CP4, sendo estes pouco relevantes para as redes de CP3. O parametro

6, por outro lado apresenta relevancia para as redes de CP3, mas ndo para as de CP4.
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Para quase todos os parametros, nos dois ensaios, o valor médio da relevancia foi

pequeno. E, ao se observar os valores de desvio padrédo, poucos parametros apresentaram

uma relevancia significativa, como o parametro 8 para as redes de ambos os ensaios, e 0

parametros 10 para as redes de CP4. Em alguns casos, ao se observar o desvio padréo, a

relevancia pode ter apresentado para os dados de um mesmo ensaio, valores positivos ou

negativos, dependendo da rede.

As Tabelas 28 e 29 mostram a relevancia de cada parametro em relacdo a cada

fase de propagacdo da trinca para os ensaios CP3 e CP4, respectivamente.

Tabela 28 — Relevancia dos Parametros por Classe de Propagacdo — Ensaio CP3.

oarametro | M0 (%0) [ DP (%) [ Media (%) [ DP (%) [ Média (%) [ DP (%) [ Média (%) [ DP (%)
Sp SP SP/PE | SPIPE PE PE PI PI
1 1,33 2,74 20,57 1,17 0,63 1,10 20,25 0,81
2 0,33 2,63 0,14 0,64 0,00 0,00 0,36 0,43
3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,36
4 1,00 3,26 0,00 0,00 0,05 0,24 20,07 0,51
5 2,00 4,38 3,29 3,50 3,84 2,67 3,46 1,93
6 6,33 4,58 0,14 1,13 2,89 1,93 0,36 0,88
7 20,33 2,63 1,00 2,13 1,05 1,74 0,14 2,07
8 11,67 0,14 0,29 1,58 13,84 5,41 4,18 1,81
9 0,00 2,16 0,00 0,93 0,26 0,67 -0,96 1,34
10 12,00 9,33 6,86 7,26 3,79 4,20 1,57 1,49
11 1,67 3,67 20,29 1,58 20,47 1,11 0,71 0,73
12 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,07 0,32
13 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,14 0,29
14 0,00 0,00 20,14 0,64 0,05 0,24 0,04 0,49
15 1,00 3,26 1,14 2,69 1,11 1,55 0,43 1,05
16 15,33 6,87 0,00 0,93 20,42 1,25 1,39 1,47
17 1,00 301 2,57 2,43 1,16 1,80 1,18 0,81
18 0,33 3,40 0,00 0,93 1,68 1,42 0,79 0,77
19 0,00 3,06 1,14 1,71 1,11 1,39 0,75 0,88
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Tabela 29 — Relevancia dos Parametros por Classe de Propagagdo — Ensaio CP4.

oarametro | V16012 (%) [DP (%) [ Média (%) | DP (%) [ Média (%) O (%) [ Média (%) [ DP (%)
Sp sP SP/PE | SPIPE PE PE PI PI
1 9,63 3,00 4,62 2,59 1,80 1,98 20,32 1,82
2 -0,04 0,56 -0,10 0,43 0,13 0,29 -0,05 0,42
3 20,22 0,49 -0,19 0,50 0,28 0,22 -0,05 0,24
4 -0,19 0,41 -0,24 0,42 0,16 0,23 0,05 0,24
5 0,78 1,35 0,33 1,21 20,48 0,86 2,47 2,49
6 -0,04 0,85 0,38 1,46 20,38 1,88 0,48 0,82
7 -1,44 1,14 -1,00 1,05 2,25 0,83 -0,32 0,71
8 3548 | 12,79 | -3,38 1,84 4,61 2,02 46,72 6,68
9 1,74 1,34 0,52 0,84 0,56 0,87 1,02 1,50
10 8,48 3,35 3,76 9,22 14,70 5,00 0,38 0,04
11 1,33 1,26 1,38 2,11 0,85 2,19 1,45 1,75
12 0,15 0,30 -0,24 0,42 0,15 0,23 0,00 0,00
13 -0,07 0,23 -0,10 0,29 0,10 0,22 0,00 0,00
14 7,37 5,04 4,10 1,31 2,05 2,35 0,05 0,55
15 1,52 2,40 9,86 2,97 1,08 1,73 0,65 1,01
16 7,41 3,28 -0,48 1,59 1,43 1,38 3,17 2,19
17 8,15 3,08 0,29 3,00 2,00 1,55 0,32 0,79
18 0,48 1,72 8,86 4,39 20,33 1,57 0,05 0,65
19 7,85 2,58 4,57 5,85 1,57 1,16 0,22 1,19

Observando as Tabelas 28 e 29, quase todos os parametros que influenciaram a

correta classificagcdo de alguma das classes, ndo apresentaram uma influéncia negativa na

classificacdo de outra classe. Porém, para as redes de CP4, mesmo considerando o desvio

padrdo, isso ocorreu para 0s parametros 8 e 10.

Foram realizadas algumas tentativas de retiradas de combinagcdes de variaveis,

desde retirar todas as variaveis que ndo causam grande diferenca no desempenho das

redes ao serem excluidas, até se retirar todas as variaveis que influenciam negativamente

em alguma das classes. Em todos os cenarios, foram obtidos resultados piores ou iguais

a quando sdo utilizados todos os parametros, mas ndo melhores.
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Lembrando que foram escolhidos diferentes valores de threshold para os ensaios,
que os parametros de poténcia parcial variam de acordo com as faixas de frequéncias
escolhidas na execucdo do ensaio, e que ndo foram escolhidos valores iguais para essas
faixas de frequéncia nos dois testes. E considerando que 0s parametros apresentaram
relevancias diferentes para cada conjunto de dados e que os mesmos sofrem variagdes de
acordo com o valor de threshold, decidiu-se ndo retirar nenhuma variavel das redes aqui
treinadas. Acredita-se que é necessario analisar dados de mais testes, realizados com um
maior rigor de padronizacéo, para que se chegue a uma conclusdo em relacdo a relevancia

de cada parametro para a identificacdo das fases de propagacéo das trincas.
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6. CONCLUSOES

Para este projeto, foi proposto avaliar se seria possivel realizar a identificacdo das
fases de propagacdo de trincas em dutos rigidos de 40 m através da analise de parametros
de emissdo acustica por redes neurais, como foi previamente realizado por PINTO (2014)
em dutos de 1,81 m. Também se propbs identificar automaticamente as fases de

propagacdo de trincas em um conjunto de dados de ensaios hidrostaticos.

Como mencionado nos objetivos do trabalho, na secéo de introducdo, era esperado
serem identificadas trés fases de propagacdo. No entanto, em ambos 0s ensaios, atraves
da metodologia de identificagdo automatica de classes desenvolvida, foram encontradas
4 classes. A classe PI dos dois ensaios, de acordo com a divisdo escolhida, durou apenas
alguns segundos. De acordo com especialistas da area de inspecao de dutos, este resultado
encontrado para PI esta de acordo com o tempo de duracédo de Pl usualmente identificado

por eles.

Apesar de PINTO (2014) ter identificado trés classes de propagacao de trincas em
seu trabalho, o autor demonstrou que a classe de Pl é uma regido em que 0s registros sdo
menos semelhantes entre si do que os registros das outras duas classes. O pesquisador
mostra, ainda, que as outras duas classes se encontram em uma grande regido de
neurdbnios proximos no mapa auto-organizavel de Kohonen. No trabalho aqui
desenvolvido, também foi identificado que a classe de Pl pertence a uma regidao de
neurdnios mais distantes no mapa, e que as outras classes fazem parte de uma regido de

neurdnios proximos.
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Quanto ao desempenho das redes neurais supervisionadas, as mesmas
apresentaram um bom desempenho de classificacdo para o corte escolhido para as classes.
A consideravel confusdo das redes entre as classes SP, SP/PE e PE indica que se tratam
de classes com caracteristicas muito semelhantes. A classe de PI, por outro lado, foi mais
facilmente identificada pelas redes, mostrando que se trata de uma regido com

caracteristicas mais diferentes.

Também € interessante notar que os desempenhos das redes melhor
dimensionadas para cada funcdo testada para o treinamento foram bastante semelhantes.
Isso ajuda a confirmar que as redes treinadas com os conjuntos de dados utilizados nesse

trabalho conseguem atingir uma boa generalizacéo.

Quanto a analise em conjunto, foi demonstrado que avaliar conjuntamente um
grupo de registros préximos no tempo ajuda a melhorar o percentual de acertos da rede.
Assim, esta é uma boa opcao para fazer com que as redes alcancem o resultado esperado,

mesmo quando sinais de ruido estiverem presentes.

Os resultados obtidos ate 0 momento, no trabalho aqui realizado e nas pesquisas
de PINTO (2011, 2014), mostram que é possivel utilizar sinais de emissao acustica
analisados por redes neurais artificiais para identificar sinais de propagacao de trincas.
No entanto, muitas pesquisas ainda precisam ser realizadas para que este método possa
ser utilizado na pratica, entre elas, as sugestdes para trabalhos futuros, mencionadas a

sequir.
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7. TRABALHOS FUTUROS

De acordo com os especialistas da area de inspecao de dutos, apesar de se dividir
as fases de propagacgédo de uma trinca ao longo do tempo de forma rigida, como se uma
classe acontecesse apos a outra, na verdade, durante uma fase de propagacao, as fases
precedentes a ela também ocorrem, visto que partes diferentes da trinca se propagam em
diferentes fases. Essa ideia leva a hipotese de que os sinais retirados na limpeza através
da similaridade do cosseno ndo se tratem de ruidos, mas sim de sinais de fases de
propagacdo que acontecem fora de ordem no tempo. Assim, seria interessante, como
trabalho futuro, realizar um estudo no qual se considerasse que apos o inicio de uma nova
fase de propagagédo, uma fase anterior possa estar ocorrendo. Isso poderia ser realizado
através da metodologia empregada por GODIN et al. (2005) e CRIVELLI et al. (2014),
onde sdo treinados mapas auto-organizaveis de Kohonen, cujos neurdnios sao
clusterizados através do algoritmo de k-means, para que sejam encontradas as classes de

cada registro.

Outra proposta de trabalho futuro é que fossem realizados mais ensaios, com
diversos sensores espalhados ao longo dos dutos, para se testar até que distancia da trinca
0s sensores podem estar para que seus dados ainda possam ser utilizados para se
identificar as fases de propagacdo de trincas. Esse era um dos objetivos iniciais do

trabalho, que ndo pode ser executado devido ao mal funcionamento dos sensores 1, 3 e 4.

Também sdo necessarios mais testes sobre a possibilidade de redes treinadas com

dados de um ensaio ou de um sensor conseguirem identificar corretamente os dados
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provenientes de outro sensor ou de outro ensaio. Para isso & necessario que todos os
parametros de tempo, o valor de threshold utilizado para captar os eventos de EA e os
valores das faixas de frequéncia definidas para os parametros de poténcia parcial sejam
0s mesmos. Como os valores dessas variaveis ndo foram os mesmos nos ensaios CP3 e

CP4, o teste de intercambialidade das redes ndo pdde ser realizado de forma confiavel.
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