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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios para

a obtencédo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

MONITORACAO DE DEFEITOS EM DUTOS RIGIDOS POR ANALISE DOS

PARAMETROS DE EMISSAO ACUSTICA UTILIZANDO REDES NEURAIS
Carlos Fernando Carlim Pinto

Dezembro/2014

Orientadores: Luiz Pereira Caldba
Romeu Ricardo da Silva

Programa: Engenharia Elétrica

O monitoramento de dutos de transporte de petroleo e derivados em tempo real se
tornou cada vez mais importante, principalmente quando se destina a seguranca
operacional. Os Testes de emissdo acustica (EA) sdo aplicados para a inspecao de varios
tipos de equipamentos. Esta tese apresenta a proposta de estudo sobre a utilizagdo da
emissdo acustica para detectar propagacao de defeitos em tubos rigidos pressurizados. Os
sinais resultantes EA foram classificados como: Sem Propagacdo (SP), Propagacao
Estavel (PE) e Propagacdo Instavel (Pl) e utilizados como dados na criacdo de
classificadores ndo-lineares. O desempenho do classificador atingiu cerca de 100%,
provando a eficiéncia do método nas condicdes testadas neste estudo. A partir dos
classificadores criados, s@o apresentadas as metodologias utilizadas para a construcdo da
curva de Possibilidade de Propagacéo (PoP) que permitira predizer quando a propagacéo

de uma trinca se tornard uma propagacao instavel.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the requirements

for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

MONITORING OF DEFECTS OF RIGID PIPES BY ANALYZING OF FEATURES

ACOUSTIC EMISSION USING NEURAL NETWORKS
Carlos Fernando Carlim Pinto
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Advisors: Luiz Pereira Cal6ba
Romeu Ricardo da Silva

Department: Electrical Engineering

The real-time pipeline transportation of petroleum products monitoring has
become increasingly important, especially when intended for operational security.
Acoustic emission tests (AE) are applied to the inspection of various kinds of equipment.
This thesis presents a proposal for a study on the use of acoustic emission to detect the
propagation of defects in pressurized rigid pipes. The resulting signals were classified as:
No Propagation (NP), Stable Propagation (SP) and Unstable Propagation (UP) and used
as data in the creation of non-linear classifiers. Classifier performance reached about
100%, proving the efficiency of the method under the conditions tested in this study. From
classifiers built are presented the methodologies used for the construction of the curve
Possibility of Propagation (PoP) which will make it possible predict when the spread of

crack will became a unstable propagation.
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1 Introducao

Em medicina, um exame ndo-invasivo é definido como procedimento que ndo rompe
a pele ou penetra fisicamente no corpo e é de grande importancia no diagnéstico de um
paciente. Dentre os diversos tipos de exames, destacam-se o ultrassom, a tomografia
computadorizada e a ressonancia magnética. Analogo a medicina, na inddstria existem os
ensaios ndo-destrutivos (ENDs), s6 que aplicados a materiais e equipamentos. Estes
ensaios constituem uma das principais ferramentas do controle da integridade material
dos equipamentos, contribuindo para reduzir os custos de manutencdo e garantindo a

confiabilidade operacional dos mesmos.

Muitos dos acidentes industriais, em especial na industria de Petrdleo e Géas, devem-
se a falha de materiais dos equipamentos, seja por projetos errados, condi¢es adversas
operacionais ou deficiéncias de manutencdo. De acordo com a PHNSA — Pipeline and
Hazardous Materials Safety Administration, instituicdo diretamente ligada ao
departamento de transporte dos Estados Unidos, os acidentes com dutos de petroleo e
derivados causam impactos ao meio-ambiente, afetam a satde da populacéo e geram altos
custos de operacdo, o custo estimado dos ultimos 20 anos esta proximo de 7 bilhdes de
dolares. A maior parte dos acidentes é provocada por vazamentos, conforme mostra o

gréafico da figura 1.
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Figura 1 — Tipos de incidentes causadores de derramamento de petroleo e derivados.

Fonte: PHMSA Accident Hazardous Liquid, 2010 —2015.

As maiores incidéncias de vazamentos ocorrem no corpo do duto, conforme mostra

figura 2, este fato comprova a necessidade do monitoramento eficiente e constante dos

dutos. Contudo, apenas 10% dos vazamentos de petroleo e derivados ocorridos entre 2010

e 2015 nos Estados Unidos foram detectados por sistemas computacionais, a maior parte

foi detectado pelo operador local apds o agravamento do acidente, figura 3.
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Figura 2 — Local de ocorréncia de vazamentos de petroleo e derivados. Fonte: PHMSA

Accident Hazardous Liquid, 2010 — 2015.
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Figura 3 — Detec¢ao de vazamentos de petroleo e derivados. Fonte: PHMSA Accident
Hazardous Liquid, 2010 — 2015.

De acordo com SOARES (2008), 0 método de inspecdo por Emissdao Acustica (EA)
€ 0 mais indicado para monitoracdo em tempo real de estruturas. O método é baseado na
deteccdo de sinais acusticos que sao emitidos durante a propagacao de descontinuidades
e deformacdes plasticas acentuadas. Contudo, este método ndo é capaz de fornecer as
dimensbes dos defeitos/descontinuidades, uma vez que sé fornece indicacdes de
descontinuidades ativas durante o carregamento das estruturas sendo, entretanto, capaz

de determinar a localizacdo através de métodos de triangulacéo.

Os ensaios de EA tém extensa gama de aplicagdes na inddstria petrogquimica,
soldagem, engenharia civil, indlstria eletrnica, inddstria aeroespacial, engenharia

biomédica e monitoracdo de processos (SOARES, 2008).

Os ensaios de EA séo realizados associados a ensaios de pressédo e séo utilizados
para localizar e monitorar fontes de emissdo, isto é, em que estagio encontra-se a
propagacao de deformacdes no equipamento (AMN, 2014). Os resultados destes ensaios

determinam, por exemplo, se um duto de transporte de petroleo e derivados que apresente
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uma trinca pode operar ou ndo com seguranca. Uma desvantagem desta técnica é a

dependéncia constante da anélise das EA por um especialista.

A implementacdo de técnicas computacionais de determinagdo da presenga ou
crescimento de defeitos em equipamentos extrai a subjetividade das tomadas de deciséo

em inspe¢des meramente baseadas em um inspetor.

As técnicas de reconhecimento de padrfes e modelagem de sinais associadas a
ensaios néo destrutivos vém se mostrando ferramentas poderosas no desenvolvimento de
sistemas automaticos ou semi-automaticos de inspecdo de equipamentos (DA SILVA et

al., 2006, 2002, PINTO, 2011, 2014).

Motivado pela necessidade de tornar a analise dos sinais de EA automética e pela
potencialidade de se implementar classificadores ndo lineares pelas técnicas de rede
neurais, o presente trabalho tem como objetivo principal propor uma metodologia que
determine automaticamente o estagio de crescimento de uma trinca/defeito em um duto
rigido, desta forma indicando o momento em que o transporte de fluido através do duto
devera ser interrompido para manutencdo do equipamento, antes que haja o seu
rompimento de forma catastréfica, causando acidentes com possiveis perdas humanas

e/ou ambientais, além de lucros cessantes para as empresas.

Neste trabalho, a metodologia utilizada propde a criacdo de curvas de Possibilidade
de Propagacdo (PoP) de defeitos através dos parametros extraidos dos sinais de EA
empregados para monitorar testes hidrostaticos em dutos rigidos, determinando um indice
de discriminacdo do crescimento de defeitos em trés classes de sinais: Sem Propagacéo

(SP), Propagacéo Estavel (PE) e Propagacao Instavel (PI).



Ressalta-se que os sinais utilizados neste trabalho sdo provenientes de ensaios
realizados em um projeto de P&D entre a PETROBRAS/CENPES/TMEC e o Laboratorio
de Metalurgia Fisica da UFRGS (LAMEF), e estdo também inseridos no projeto intitulado
Desenvolvimento e Avaliacdo de Técnicas de Reconhecimento de Padrdes para Detectar
a Propagacdo de Defeitos em Dutos Rigidos Inspecionados por Emissdo Acustica

desenvolvido entre a PETROBRAS/CENPES/TMEC e a UFRJ/COPPE/LPS.



2 Revisao Teorica
2.1 Emissao Acustica

2.1.1 Principios e Teoria

Em 1950, Joseph Kaiser publicou, em sua tese de doutorado, o primeiro estudo
abrangente sobre o tema EA, onde descobriu que materiais emitem pulsos acusticos
quando colocados sob esforgos mecanicos. Uma vez que o corpo de prova tenha sido
carregado e a emissao acustica tenha cessado, nenhuma nova emissao ocorrera até que o
nivel de carregamento anterior tenha sido ultrapassado. Estas descobertas ficaram
conhecidas como Efeito Kaiser e estes principios sdo usados até os dias de hoje na teoria

de emisséo acustica.

A EA ¢ o Unico método de ensaio ndo destrutivo (END) em que o material
inspecionado gera o préprio sinal ao apresentar falha (M1X, 2005). Como ja mencionado,
este método € baseado no fato do material solido emitir sinais de ultrassom durante
esforco térmico ou mecanico nos pontos onde ocorrerem as deformacdes, permitindo
identificar e mostrar a falha no momento em que ela é criada. Por este motivo, falhas ndo
podem ser retestadas por EA: nestes casos, aplicam-se 0s métodos ultrassénicos, 0s quais

detectam e caracterizam a falha apds ela ser criada (SOARES, 2008).

O ensaio de EA ¢é caracterizado por ser um método para deteccdo e monitoracdo

da resposta de um material a variagdo da carga aplicada e geralmente requer que uma



tensdo maior que a méaxima tensdo atingida durante a operacdo seja aplicada,
especialmente no caso de equipamentos construidos com materiais metalicos (DA SILVA
et al., 2006]. A monitoragdo pode ser feita a partir de fontes remotas, em alguns casos a
distancia de véarios metros, e realizada em tempo real do desenvolvimento das
descontinuidades, detectando e localizando o crescimento de dano. Por ser nédo intrusivo,
é aplicavel para todas as estruturas, enterradas ou ndo, moldadas, revestidas ou nao,

prevenindo possiveis falhas repentinas no equipamento de pressao (SOARES, 2008a).

Um exemplo de fonte de EA é a corrosdo de metais em fundos de tanques de
armazenamento de 6leo, onde a emissdo acustica da falha se propaga através do liquido
até a parede do tanque, onde pode ser detectada. Com o vazamento, a EA é produzida,
por exemplo, pelo proprio fluxo turbulento do liquido ou pelas particulas que retornam
do suporte do tanque. Neste caso, o sinal de falha de emissdo acustica ocorre
principalmente em altas pressdes. As baixas diferencas de pressdes causam
principalmente fluxo laminar que emite sinais de EA continuos com baixa amplitude e

pouca distancia de propagacao, sendo considerado ruido (SOARES,2008a).

2.1.2 Propagacao do Sinal

Analogo ao epicentro de um terremoto, mas com dimensdes microscopicas, um
evento de EA ¢ resultado do deslocamento pontual muito rapido do material. Este

deslocamento é a fonte de uma onda el&stica, a qual se propaga em todas as dire¢des.

As ondas sdo detectadas por transdutores geralmente piezoelétricos, que

convertem os movimentos da superficie do material em sinais elétricos. Estes sinais sdo



processados para indicar e localizar as fontes de emissdo acustica (SOARES, 2008a). A

Figura 4 detalha o principio da EA.
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Figura 4 - Caracteristicas da emissao acustica (SOARES, 2008a).

O célculo da localizacdo da fonte emissora de EA pode ser realizado pela
diferenca de tempo de chegada das diferentes ondas em diferentes sensores, pois
dependendo da posicdo da fonte emissora, a onda atinge o sensor com certo atraso.
Atualmente o célculo de localizacdo pode ser feito em tempo real, ou seja, durante a

inspecéo, e o resultado pode ser mostrado imediatamente (SOARES, 2008a).

Existem trés fatores fundamentais para a determinacdo do local da fratura, séo
eles: atenuacdo do sinal, que define a distdncia necesséria entre 0s sensores para a
deteccdo confidvel; velocidade de propagacdo, parametro fundamental para a
determinacdo precisa da fonte emissora de EA; e tipos de ondas acusticas, 0s quais

determinam o contorno da onda no entorno do sensor (SOARES, 2008b).

2.1.3 Tipos de Sinais

Existem dois tipos de emissao acustica: Emissdo de Fratura e Emissdo Continua.



(a) Emissao de fratura: também conhecida como emissao transiente, é caracterizada
por eventos discretos que podem ser separados um do outro, isto é, 0s pontos iniciais

e finais diferem claramente do ruido de fundo (MIX, 2005).

(b) Emissdo continua: caracterizada por eventos que ndo podem ser separados um do
outro, isto é, ndo ha um ponto final para o sinal, pode-se apenas visualizar a amplitude

e a variacao de frequéncia (MIX, 2005).

A Figura 5 ilustra os dois tipos de emisséo, a esquerda um sinal transiente e a
direita um sinal continuo. Neste exemplo, os transientes detectados em ensaios de EA em
grandes vasos de pressdo sao sinais de fratura provenientes do crescimento de uma trinca
no vaso, e 0s sinais continuos sdo normalmente provenientes de ruidos indesejaveis (MIX,

2005).
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Figura 5 - A esquerda, um sinal transiente e & direita um sinal continuo de EA (MIX,
2005).

2.1.4 Processamento dos Sinais

Os sistemas de processamento de sinais de EA sdo responsaveis pela conversao

do sinal detectado em um conjunto de dados e pela eliminacdo do ruido de fundo.



Inicialmente, séo ajustados limites de detec¢do, um positivo e um negativo: se o sinal

exceder um destes limites, significa um sinal de deformagéo. O tempo em que o sinal

cruza pela primeira vez um dos limites, é conhecido como Tempo de Chegada. A Figura

6 apresenta um exemplo de forma de onda com os limites positivo e negativo, assim como

o0 tempo de chegada.
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Figura 6 - Determinacdo do tempo de chegada (MIX, 2005).

No processamento, o sinal de EA é amostrado a cada 100 us. No gréfico da Figura

3, a cada 10 ms h& 100 amostras, consequentemente no intervalo de tempo de 100 ms

uma onda contém mais de 1000 amostras, demonstrando a necessidade de grande

quantidade de memdria e poder de processamento do sistema.
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2.1.5 Parametros de EA

Os sistemas de EA permitem a captacdo de diversos parametros durante um
ensaio, contudo os mais usados sao: amplitude méaxima, tempo de subida, duracdo do
sinal, energia e valor RMS (Média aritmética da raiz quadrada, em inglés, Root Mean

Square) (Figura 7)(MIX, 2005).
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Figura 7 - Pardmetros de um sinal transiente (MIX, 2005).

A Amplitude é o pico maximo alcancado pela onda e é um dos atributos mais
importantes para determinar o estagio de propagacao do sinal, pois geralmente o sinal de
trinca se caracteriza por valores médios para altos de amplitude e tem duragdo aproximada
de 10 ms. Entdo sinais com menos de trés pontos de cruzamento e duragdo menor do que

3 ms podem ser considerados como ruido e devem ser descartados.
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A Tabela 1 apresenta de forma sucinta descri¢des para cada parametro extraidos

nos ensaios de EA que serviram de entrada para a rede neural treinada.

Tabela 1 - Parametros de EA extraidos dos ensaios. (MIX, 2005, SOARES, 2008a).

Parametro Descricédo
Tempo de | Tempo do primeiro pico a ultrapassar o limiar de referéncia até o pico de
Subida amplitude maxima.
Contagem | Numero de vezes em que o sinal ultrapassa o limiar.
Integral do valor absoluto, ou mddulo, de cada pico da onda. Como se trata de
Eneraia | UM sinal temporalmente discreto, somam-se os valores das amostras da forma de
g onda retificada. Cabe salientar que a amplitude aqui se refere a uma medida de
tensdo/voltagem e ndo decibel.
Duracdo | Intervalo de tempo entre a primeira e a Ultima ultrapassagem do limite pela EA.
Amplitude . " .
(AMP) Amplitude maxima do sinal, em dB.
A-Freq Frequéncia Média: a definicdo é contagem sobre duracédo, [contagem/duracao].
Raiz quadrada da integral dos valores de tensdo ao quadrado dividida pelo
RMS intervalo de tempo dado pela diferenga de tempo entre os limites superior e
inferior de integrag&o.
ASL Nivel médio do sinal, em dB.
PCNTS NUmero de picos até a amplitude maxima ser alcancada, sempre levando em
consideracéo o limiar de referéncia.
Frequéncia de reverberacdo: definida por: [contagem — contagem ao pico] /
R-Freq x -
[duragdo - tempo de subida].
I-Freq Frequéncia de Iniciacao (definida por: contagem ao pico / tempo de subida)
Sig- Intensidade ou poténcia do sinal: praticamente a definicdo de energia, porém com
Strength | coeficiente mais simples de sen(pi/4).
E . Quantidade real de energia sendo a unidade base pico Joule, definido pela soma
nergia ) S . .
das amplitudes das amostras ao quadrado dividido pela impedancia de 10 kOhm.
Absoluta | =" N ; !
E importante lembrar que este parametro é normalizado.
Freq-PP1 | Primeira poténcia parcial.
Freg-PP2 | Segunda poténcia parcial.
Freq-PP3 | Terceira poténcia parcial.
Freq-PP4 | Quarta poténcia parcial.
Centréide de frequéncia: ndo necessariamente a frequéncia central,
C-Freq correspondente ao centro do espectro, mas uma frequéncia que leva em
consideragdo “pesos” devido a magnitude e espalhamento.
P-Freq Frequéncia pico: componente de frequéncia de maior magnitude no espectro.
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2.2 Redes Neuralis Artificiais

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, um “professor” fornece categorias ou classes para
cada padrdo em um conjunto de treinamento (DUDA, 2010). O “professor” tem o
conhecimento do ambiente a ser modelado e este conhecimento é representado pelos
exemplos de entrada e saida do conjunto de treinamento (HAYKIN, 1999). A figura 8

apresenta o diagrama de blocos deste tipo de aprendizado.

Vetor de
entradae
saida

Professor

Ambiente

Resposta
desejada

Resposta
atual

+

Sistema de
aprendizado

Figura 8 — Diagrama de blocos do aprendizado supervisionado (HAYKIN, 1999).

O “professor” e o sistema de aprendizado sdo ambos expostos ao conjunto de
treinamento (vetor de entrada e saidas), o qual contém a resposta desejada para
determinada entrada. Desta forma, os parametros da rede neural sdo ajustados em virtude
do vetor de entrada e do sinal de erro, este é definido como a diferenca entre a resposta
desejada e atual apresentada pela rede. Os ajustes de parametros ocorrem iterativamente

fazendo com que o “professor” encontre os ajustes 6timos para os parametros da rede
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neural. A técnica descrita é conhecida como aprendizado por correcédo de erro. (HAYKIN,

1999).

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado, ndo existe a figura do “professor” durante o
processo de treinamento, isto €, ndo existem exemplos de entrada com saidas conhecidas
a serem aprendidos pela rede neural (HAYKIN, 1999). De acordo com DUDA (2001),
existem pelo menos cinco razbes basicas para realizar procedimentos néo
supervisionados. Primeiro, coletar e categorizar um grande conjunto de amostras pode ser
altamente custoso. Um classificador pode ser modelado a partir de um pequeno conjunto
de amostras categorizadas e entdo ajustado para rodar sem supervisdo um grande conjunto
de amostras sem categorias, desta forma economizando tempo e custo computacional.
Segundo, treinar um conjunto grande de amostras ndo categorizadas e entdo aplicar
aprendizado supervisionado nos agrupamentos formados. Terceiro, em muitas aplicacdes
as caracteristicas dos padrdes podem mudar vagarosamente com o tempo. Se estas
mudancas puderem ser rastreadas por um classificador ndo supervisionado, pode-se
alcancar melhora na performance. Quarto, se pode utilizar métodos nédo supervisionados
para encontrar atributos que sdo uteis para a categorizacdo. Quinto, em dados
completamente desconhecidos pode-se ter um ganho em conhecimento a respeito da
natureza e estrutura dos dados. A descoberta de subclasses distintas ou similaridades entre
0s padrées pode indicar que direcdo deve ser tomada no desenvolvimento do

classificador.
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2.2.2.1 Método K-means

O algoritmo do K-means é um método utilizado para encontrar grupos e os centros
de grupos a partir de um conjunto de dados sem classificagdo prévia. O K se refere ao

namero de centros no qual se deseja que os dados sejam agrupados (HASTIE, 2008).

De acordo com RAJARAMAN et al.(2011), o valor de K pode ser determinado
por tentativa e erro e o objetivo principal do algoritmo esta em atribuir iterativamente
cada ponto ao grupo mais proximo, onde “proximo” significa proximo ao centro do

agrupamento.

O Diagrama da figura 9 ilustra os passos do algoritmo. Dada a inicializag¢&o
aleatéria dos centros, os agrupamentos sdo formados e para cada um € calculado a
distancia média dos elementos ao centro, entdo esta distancia é definida como novo

centro. A convergéncia acontece quando ndo ocorre mais mudancgas dos centros.

Inicializacdo dos

; Formagaodos — Atualizacao dos memp| Comparacio
centros

clusters centros

| S—

Figura 9 - Algoritmo K-means.

2.2.3 Mapas Auto-Organizacionais

De acordo com HASTIE et al. (2008), este método pode ser visto com uma versao
mais genérica do algoritmo de K-means, na qual as entradas sdo “encorajadas” a estarem
em espacos de uma ou duas dimensGes do espago de atributos, isto €, a alta
dimensionalidade das observac6es pode ser mapeada em um sistema de duas dimensdes.
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DUDA et al. (2001) diz que o objetivo é representar todos os pontos do espago de
entrada em um espaco alvo, de forma que as relacfes de distancia e proximidade sejam
preservadas tanto quanto possivel. O Mapa Auto-Organizavel, em inglés Self-Organizing
Map (SOM), é um método particularmente Gtil quando existe um mapeamento néo linear

inerente ao proprio problema.

O principal objetivo do SOM é transformar um padréo de entrada de dimenséo
arbitréria em um mapa discreto de uma ou duas dimensdes, e realizar esta transformacéao

de forma topologicamente adaptativa (HASTIE, 2008).

Conclui-se que um SOM pode ser interpretado como uma rede neural feedforward
(HAYKIN, 1999) de uma Unica camada, onde cada neurdnio esta conectado a todos 0s
nos do vetor de entrada. Geralmente os neurénios estdo arranjados em linhas e colunas de

modo a formar uma grade, como mostra a figura 10.

1
|

de
Entrada

Camada |@—|—¢
®
®

1]

neurdnios neurbnios

Ris SRS s S

Figura 10 - Grade de neur6nios de duas dimensdes, com quatro entradas e nove
neuronios, formando um mapa 3x3.

16



O algoritmo responsavel pela formagdo do SOM pode ser descrito de acordo com

o diagrama representado na figura 11.

| Inicializacdo |~| Amostragem |~ Eqsiur:irlae:‘:i:iz:ji:e -| Atualizagdo |~| Comparagdo |

| S —

Figura 11 — Algoritmo de formagdao do SOM.

O primeiro passo é realizar a inicializacdo dos pesos sinépticos da rede. Estes
podem ser atribuidos a partir de um gerador randémico de pequenos valores numéricos.
A Unica restricdo € que o vetor de pesos wj(0) seja diferente paracadaj=1, 2, ..., k, onde

k é o nUmero de neurénios da rede.

A amostragem é realizada aleatoriamente a partir do espaco de entradas formando

0 vetor X, o qual representa um padréo de ativacao a ser aplicado a grade.

A equivaléncia de similaridade é calculada utilizando o critério da minima
distancia Euclidiana e desta forma é determinado o neurénio vencedor i(X) a cada passo

n. A equacdo 1 determina a melhor equivaléncia [HAYKIN, 1999].

i(x) = argminj”x(n) — Wj”, j=12,..k (D)

Apds a determinacdo do neurdnio vencedor, € realizada a atualizacdo dos pesos

sinapticos de acordo com a equacao 2 (HAYKIN, 1999).

wi(n+ 1) = wi(n) + n(hyic0 ) (x() —wm) ()
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Onde, n(n) € a taxa de aprendizagem e h; ;) (n) € a fungdo de vizinhanca que
determina o montante de atualizacdo a ser aplicada aos vizinhos mais préximos do
neurdnio vencedor i(x) em funcdo da distancia entre estes neurbnios. A taxa de
aprendizagem n(n) € decrescida com o tempo n e a fungéo de vizinhanga h;;,)(n) é
usualmente uma Gaussiana cujo desvio padrdo decai com o tempo n. Em nosso caso

utilizamos a formulacdo e parametros apresentados em HAYKIN (1999).

n
nn)=n, exp(— T—j n,=.1 7,=500 (3)
mji(x) 2 2 n
hj,i(><) (n) = exp _F(n) mj,i(x) = ‘Nj - Nvencedor 0= U(n) =0 exp _E
(4)
oy~ max_ du:_ grade _ 0.2,/P?+Q* para_mapa_bidimensional T, = %
0

O ultimo passo é comparar 0 mapa atual com o anterior, caso seja observada

diferenca entre eles, o algoritmo é repetido a partir do passo 2.

Com o mapa pronto, importantes agrupamentos entre as amostras podem ser

observados, conforme sera descrito no capitulo 5.
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3 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, serd apresentada uma revisao bibliografica dividida em trés partes:
1. Monitoramento em dutos de transporte de gas, petroleo e derivados.
2. Reconhecimento de padrdes em EA.

3. Conclusoes

3.1 Monitoramento em  Dutos de
Transporte de Gas, Petrdleo e

Derivados

3.1.1 Inspecao Humana

A inspecdo humana é realizada por inspetores treinados para identificar, monitorar
e localizar vazamentos ao longo de dutos. De acordo com MIRANDA (2003), um inspetor
bem treinado é capaz de identificar o odor de gases em mistura, escutar sons emitidos por

vazamentos e visualizar solos descolorados ou contaminacao na agua.

Os sons emitidos por uma falha em uma conexdo, por uma trinca ou por um ponto
de corrosdo, no duto, geralmente indicam o vazamento de gas. Uma das vantagens deste
método € que ndo tem custo envolvido, pois faz parte da rotina de inspe¢do do operador.

Contudo, 0 método é ineficiente na detecgdo de pequenos vazamentos (MANDAL, 2014).
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No monitoramento pelo odor, gas odorante é intencionalmente dispersado no ar,
abaixo da concentracdo de exploséo, desta forma ao passar por um solo contaminado ou
através de algum gas diferente, 0 mesmo é filtrado e seu odor modificado, indicando
contaminacdo. Contudo o odor ndo é um método totalmente confiavel para indicar a

presenca ou auséncia de vazamento de gases (MANDAL, 2014).

3.1.2 Ensaio Ultrassénico

A inspecdo ultrassdnica pode ser aplicada como um END para a andlise das
condicdes estruturais de um duto (MIX, 2005). Os transdutores ultrassdnicos sao cristais
piezelétricos que funcionam como emissores e receptores de ondas sonoras. As ondas
sonoras séo transmitidas no material a ser testado e se uma descontinuidade é encontrada,
parte da energia ultrassonica é refletida de volta para o transdutor. Entdo, este transforma
a onda sonora em pulsos elétricos e através da amplitude do sinal sdo extraidas
caracteristicas da falha. A localizacdo da falha é determinada pelo intervalo de tempo
entre a emissdo e a recepcdo da onda refletida, este tempo é denominado como o tempo

de voo (em inglés, time of flight) da onda através do material (MI1X, 2005).

Recentemente, 0 uso de ondas de Lamb em END tem se mostrado crescente
(AGRAWAL, 2008) Ondas de Lamb sdo ondas ultrassénicas guiadas capazes de se
propagar por longas distancias em placas e estruturas laminadas, como tanques de
armazenamento e vasos pressurizados (MIX, 2005). JIN e EYDGAHI (2008) em seu
trabalho utiliza Ondas de Lamb para identificar falhas através de sensores piezelétricos
feitos de titanato zirconato de chumbo (em inglés, Lead zirconium titanate — PZT). Os

sensores funcionam simultaneamente como receptor e emissor, gerando e emitindo ondas
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guiadas através do duto. Desta forma, uma rede de PZT atuadores/sensores permite o

monitoramento automatico e em tempo real do duto.

ToFD (em inglés, Time of Flight of Difrection) é uma técnica baseada no tempo
de voo de ecos de ondas ultrassonicas difratadas nas pontas de descontinuidades, as quais
estdo diretamente relacionadas com a verdadeira posicdo (SILK, 1997). Esta técnica
utiliza dois transdutores, um emissor e um receptor, e quando o ultrassom é emitido, os
limites do defeito (uma trinca por exemplo) funcionam como fontes de ondas difratadas.
A partir do sinal recebido pode ser gerada uma imagem bidimensional do defeito

(ERHARD e EWERT, 1999).

ZAHRAN e AI-NUAMY (2004), utilizou pardmetros extraidos de imagens
geradas pela técnica de ToFD para desenvolver um sistema de inteligéncia artificial que
permita classificar automaticamente defeitos em soldas de dutos. Utilizando analise
estatistica e 16gica fuzzy, os defeitos sdo classificados em quatro classes: falha planar,
falha volumétrica, falha pontual e falha thread-like. Nos poucos resultados apresentados,
a técnica obteve boa acurécia na classificacdo automatica dos defeitos, indicando o

funcionamento satisfatorio do sistema.
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3.1.3 Monitoramento de Emissoes

Quimicas

O monitoramento de emissdes quimicas ao longo do duto de transporte de gés,
petroleo e derivados, pode ser realizado por amostragem de gas na vizinhanga do duto ou

monitoramento do solo.

SPERL (1991) descreve um sistema de deteccdo direta de vazamentos, que ao
contrario dos demais, detecta 0 gas ou liquido que esta vazando e ndo a perda de pressao
ou volume causados pela perda de produto. Um tudo sensor, com alta permeabilidade
para gases e vapores liquidos e impermedavel para a agua, é instalado em paralelo ao longo
do duto. E se existir vapor externo ao tubo, este entrara no tubo por difusdo gerada pela
diferenca de gradiente de concentragdo. O autor afirma que, o sistema é capaz de
monitorar o duto vinte e quatro horas por dia e é extremamente preciso. De acordo LIU
et al. (2005), as desvantagens desta técnica sdo que o tempo de resposta a detec¢do do

vazamento é muito longo e o custo de monitorar um duto longo é muito alto.

LOWRY et al. (2000) patenteou um método de monitoramento de dutos enterrados.
Sua invencdo envolve monitoramento do solo e inje¢cdo de um gas com um marcador
quimico no duto a ser monitorado. Este gas, ndo nocivo e altamente voldtil, ird sair do
duto na ocasido de um vazamento e ao longo da superficie acima duto sdo instalados
sensores responsaveis pela deteccdo do gas. A desvantagem do metodo é que 0 mesmo

ndo funciona para dutos expostos a atmosfera.
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3.1.4 Fluxo Magnético

O monitoramento de dutos por fluxo magnético é um método aplicado
periodicamente para inspecdo utilizando um equipamento chamado de PIG (Pipeline

Inspection Gauge).

Os PIGs sao inseridos no duto e se deslocam ao longo de sua extensédo
impulsionados pela pressdo do bombeio do fluido, seja ele gas ou 6leo (MIRANDA,
2003). Quando lancado, o PIG emite um fluxo magnético no duto e anomalias como,
pontos de corrosdo e falhas mecanicas, sdo detectadas e armazenadas, ao alcancgar o fim

do seu percurso, as informacdes sdo recolhidas e processadas (MANDAL, 2014).

Este método pode localizar falhas com precisdo de 0,1% do local real, e detectar
pontos de 5 a 10% da espessura da parede do duto (Liu et al., 2005). As vantagens deste
sistema é que ele pode inspecionar um longo duto de uma s6 vez e ndo requer nenhum
tipo de escavacdo. As desvantagens sdo que o duto tem que ser retirado de operacdo e

requer estacdes de lancamento e recuperacdo do PIG (MANDAL, 2014).

3.1.5 Supervisorio de Controle de
Aquisicao de Dados (SCADA)

O SCADA é um sistema de computadorizado responsavel por monitorar,
processar e transmitir dados, como vazdo, pressdo, temperatura e outros, para 0

responsavel pela operagdo do duto de transporte. A partir dos dados coletados modelos
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matematicos podem ser criados para indicar a presenca e a localizacdo de defeitos nos

dutos.

O balanco de massa ou volume é uma técnica baseada no principio de conservagdo
da massa. O volume ou a massa podem ser computados usando as leituras de algumas
adas variaveis do processo, como: vazdo, pressao e temperatura (LIU, 2008). Para
detectar pequenos vazamentos, este método necessita de um longo tempo de
monitoramento, outra desvantagem deste método é que ele ndo é capaz de localizar o

vazamento e é suscetivel a falsos alarmes (MANDAL, 2014).

COLOMBO et al., (2009) descreve a potencialidade dos métodos de deteccdo de
vazamentos utilizando transientes de onda de presséo. Ele afirma que qualquer mudanga
na estrutura fisica no duto, como juncédo, expansao, bloqueio ou vazamento, gera uma
onda que reflete na chegada de um sinal transiente, alterando a resposta do sistema de

vazao e pressao.

Pressdo negativa é um método popular de detecgdo e localizacdo de vazamentos
em dutos de 6leo e gads. O aparecimento repentino de um vazamento leva ao subito
caimento da pressédo, no local do da falha, o que gera uma onda de presséo negativa que
se propaga na velocidade do som em ambas as dire¢des do duto (MANDAL, 2014).
JOODE e HOFFMAN (2011) desenvolveu um sistema de deteccdo da presséo negativa
gerada no aparecimento de um vazamento ou pela instabilidade de pressao gerada no local
do vazamento. O autor afirma que seu sistema mostrou sensibilidade melhor do que 1%
do fluxo nominal em todos os testes e que é capaz de detectar vazamentos tdo pequenos

que sdo medidos em litros.
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Métodos estatisticos sdo uma forma simples de detectar vazamentos em dutos de
0leo e gas sem a necessidade do desenvolvimento de um modelo matematico. A analise
estatistica é conduzida por parametros j& monitorados pelo sistema, como a pressao e

vazdo em mdaltiplos locais ao longo do duto (MANDAL, 2014).

ROUGIER (2005) descreve uma abordagem probabilistica usando balango de
massa para identificar, localizar e medir o tamanho de vazamentos. Os vazamentos sao
classificados em trés tipos: tipo 0, sem vazamento; tipo 1, vazamento comum; e tipo 2,
vazamento causado por sabotagem. Um dos problemas que surgem da abordagem
estatistica para localizacdo e medi¢do do vazamento estd em como apresentar os dados.
De acordo com o autor, a melhor forma de apresentagdo é graficamente, a figura 12
apresenta um exemplo de representacédo da classificagdo dos vazamentos e da localizagédo

para trés cenarios diferentes.

25



Probabilidade do tipos

de vazamentos CenarioA
Q
a - Tigo 2 o
Do 8 _
= ° =
= Tipo 1 £
_ o m |
2 ° 2o
832- v S
o ° Tipo 0 = .
oo ] a | I UEhJ
& o S | — e
= | o § — pas —
o o pec I I I I ]
Prior A B C 3 0 200 600 1000
Cenario de vazamentos Localizaggo do vazamento
CenarioB Cenario C
%]
=
a 92 o}
E L5 o
g S S )
> — . =
. o - o { 4
- _| - | --.Q-glﬂ
= 0.5 =
A |
= — 085 —
é % I I I I ] % I I I I ]
0 200 600 1000 0 200 600 1000
Localizacdo do vazamento Localizacdo do vazamento

Figura 12 — Classificacdo e deteccdo de vazamento. O grafico superior esquerdo mostras
as probabilidades a prior e preditiva nos trés tipos de vazamentos (0: sem vazamento; 1:
vazamento comum; 2: vazamento por sabotagem). Os trés cenarios correspondem a trés
diferentes conjuntos de dados medidos. Os graficos restantes mostram regides de alta
densidade para a distribuicao da localizagdo do vazamento para cada um dos trés cenarios
diferentes (ROUGIER, 2005).

3.1.6 Meétodos com EA

Os sistemas baseados em EA permitem a deteccdo e localizagdo de defeitos em

dutos através da propria onda sonora gerada pela descontinuidade.

SOARES (2008a), propde uma metodologia que relaciona a EA com as dimensfes

das descontinuidades e consequente determinagédo da criticidade da mesma. Para atingir
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tal objetivo o autor utilizou corpos de prova confeccionados a partir de segmentos de
dutos e nestes foram inseridas descontinuidades com o objetivo de simular um defeito.
Os corpos de prova foram submetidos a ensaios hidrostaticos para a captacdo de EA, a
propagacdo e as dimensdes da trinca foram determinadas utilizando o método de ToFD.
Os sinais de EA e os sinais de ultrassom foram relacionados utilizando o parametro de
mecanica da fratura K, (fator de intensidade de tenséo). Como resultado o autor obteve
indices de correlacdo de 0,9 entre os valores de K; estimados com os sinais de EA e 0s
valores encontrados com os sinais de ultrassom. Em funcdo dos resultados, determinou

que é possivel definir a criticidade de uma trinca em um duto rigido utilizando EA.

DA SILVA et al. (2006) apresenta um estudo pioneiro, até a data de sua publicag&o,
em que utiliza parametros de EA geradas a partir de uma trinca inserida em um duto
pressurizado, para treinar redes neurais artificiais capazes de determinar a propagacao do
defeito inserido no duto. Para isto, utilizou corpos de prova confeccionados de se¢des de
duto e os mesmos foram submetidos a ensaios hidrostaticos para a aquisicdo dos
parametros de EA (SOARES, 2008a, 2008b). O autor definiu duas classes para a
propagacdo da trinca, Sem Propagacdo (SP) e Propagacdo (P). Em seu trabalho, o
desempenho do classificador treinado alcanga 92% de acertos na classifica¢do dos sinais.
Concluindo que é possivel realizar a classificagdo de uma trinca nas duas classes

propostas.
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3.2 Reconhecimento de Padroes aplicados
a EA

Uma das principais linhas de pesquisa e desenvolvimento hoje na area de END é a
utilizacdo de ferramentas de reconhecimento de padrdes para semi-automatizacdo ou

automatizacao de processos de deteccao e classificagdo de defeitos em equipamentos.

YUKI et al. (1996) demonstra que as redes neurais artificiais podem ser treinadas
utilizando formas de ondas de EA simuladas por sensor piezelétrico de ceramica, e que a
rede treinada pode ser utilizada para classificar formas de onda de EA reais geradas a

partir do teste de tensdo de em corpos de provas de grafite com entalhe Chevron.

KRAL et al. (2013) propde um sistema de monitoramento em tempo real da estrutura
de aeronaves utilizando EA e redes neurais artificiais. Em seu trabalho, ele propde
classificar a magnitude e localizar as diferentes fontes de emisséo acustica na estrutura.
Seus resultados demonstraram que é possivel estimar o tamanho e classificar o
crescimento de uma fratura em plastico ou elastico, contudo a localizagdo da deformacao

ainda € incerta e ndo pode ser determinada.

GODIN et al., (2004) propGe que EA pode ser utilizada para discriminar diferentes
tipos de defeitos encontrados em corpos de prova de resina pura e fibra de vidro/poliéster
unidirecional submetidos ao teste de tensdo. Utilizando técnicas de reconhecimento de
padrdes ndo supervisionado e supervisionado, as diferentes fontes de emissdo acusticas

séo separadas em diversas classes que refletem a estrutura interna dos corpos de prova.
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GODIN et al. (2005) afirma que a EA é uma técnica muito Util para a determinagéo
de defeito local em materiais. Ele combina duas técnicas de anélise de agrupamentos,
Mapas auto-organizacionais (SOM) e k-means, e determina que os sinais de EA gerados
em testes de tensdo em corpos de prova de compostos de /vidro/epdxi podem ser

separados em trés agrupamentos distintos.

EMAMIAN et al. (2003) conta que um dos grandes problemas do monitoramento
em tempo real de estruturas utilizando EA é separar os eventos acusticos de ruidos
proveniente de vibracdo, interferéncias magnéticas entre outros. Um sistema de
monitoramento automatico deve ser capaz de separar o ruido da EA emitida pela
propagacdo de uma falha. O autor propée um procedimento em dois passos capaz de
realizar tal separacdo, primeiro os ruidos sdo separados dos eventos de interesse usando
uma combinacdo de andlise de covaridncia e andlise de componentes principais. Na
segunda etapa € aplicado correlagdo cruzada associada a mapas auto organizacionais

separando os dados restantes em dois grupos, o de ruido e o de eventos de EA.

3.3 Conclusoes

A presente revisdo bibliografica apresentou as diferentes metodologias de
monitoramento e inspecdo de dutos apontando as vantagens e as desvantagens de cada
uma delas. Um ponto comum a praticamente todas as metodologias apresentadas é que
por mais eficientes que sejam, atualmente sdo empregadas para a deteccéo de vazamentos,
isto é, sdo medidas empregadas na identificacdo do incidente ap0s este ter ocorrido.
Quando a metodologia é capaz de identificar falhas antes de ocorrer o vazamento, é

necessario que o duto seja retirado de operacgéo para que a inspecéo seja realizada.
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Quando comparada com as metodologias apresentadas, a metodologia proposta
nesta tese serd um grande avanco para o setor de petréleo e gas, a mesma sera capaz de
predizer, em tempo real, quando um defeito estara se propagando num duto pressurizado
em ensaio hidrostatico, sendo possivel a interrupcdo desta propagagdo instavel, que

levaria a falha catastrofica do equipamento.
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4 Metodologia

Neste capitulo descrevem-se as metodologias empregadas na tese, dividindo-se as se¢des

em:
- Classificador Neural;
- CurvaPoP;

- Anélise de Agrupamentos.

4.1 Classificador Neural

A discriminacéo entre as classes foi feita por classificadores de padrdes ndo lineares
usando redes neurais artificiais feedforward treinadas pelo algoritmo de retropropagacgéo
de erro, backpropagation (HAYKIN, 1999). Foram utilizadas redes com duas camadas

de neurdnios: uma camada intermediaria e uma de saida.

Por se tratar de uma rede de classificacdo de padrbes, 0 numero de neurdnios da
camada de saida corresponde ao nimero de classes definidas, com um neurdnio de saida

por classes definida.

Com a finalidade de se encontrar a melhor configuracdo de rede para o
treinamento e teste (generalizacdo), treinaram-se diversas redes sempre com 0 mesmo
conjunto de treino e teste sorteado aleatoriamente na proporcgao 80%/20%, utilizando trés
neurdnios na camada de saida (trés classes de sinais), tangente hiperbolica como fungéo
de ativacdo e treinamento em batelada. Variou-se o numero de neurdnios na camada

intermediaria de 1 até 10, testando varios tipos de parametros de treinamento: taxa de
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aprendizagem (a) fixo e sem momento; o fixo e com momento; o variavel e sem

momento; e a variavel e com momento.

Os testes foram realizados com taxa de aprendizagem de 0,1 e momento de 0,9, e
depois com 0,5 e 0,9, respectivamente. A quantidade “6tima” de neurdnios foi
determinada pela anélise de tabelas de indice de acerto nos conjuntos de treinamento e
teste em funcdo da variacdo do numero de neurdnios na camada intermedidria. No
Capitulo 5, sdo apresentadas estas tabelas e sdo definidos o nimero de neurénios da

camada intermedidria e os pardmetros da rede “o6tima”.

Nesta tese, foram utilizados dois tipos de classificacdo, Sem Reclassificacdo —
admitindo como classificacdo certa apenas quando o neurdnio da classe € o Uinico positivo,
e Com Reclassificacdo — admitindo como classificacdo certa se a saida do neurdnio for

a maior entre as saidas das classes.

4.1.1 Acuracia dos Classificadores

O desempenho de um classificador pode ser medido pela acuracia, a qual expressa o
grau de sucesso de classificar corretamente uma amostra. De acordo com
DIAMANTIDIS (2000), trés métodos tém sido aplicados para estimar a acuracia de um

classificador:
1. Auvaliagdo com amostragem aleatoria.
2. Validagdo-cruzada

3. Bootstrap
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Todas as técnicas baseiam-se em amostragem aleatoria, diferindo apenas na

implementacdo da estimagdo da acurécia do classificador.

No método de avaliacdo com amostragem aleatdria, o conjunto original de dados
(com n amostras) é dividido aleatoriamente em dois conjuntos: um conjunto de treino
contendo p x n amostras, e outro de teste com (1-p) X n amostras. Este processo € repetido

uma quantidade especifica de vezes e calculado o valor médio dos resultados.

Neste trabalho, a acurécia dos classificadores foi calculada pela avaliagdo com
amostragem aleatdria, devido a grande quantidade de entradas disponiveis ndo se justifica
0 uso dos outros métodos, usualmente empregados para espagos amostrais deficientes
(HAYKIN, 1999). Para cada classificador, foram sorteados aleatoriamente 10 conjuntos
de treino e teste, cada um se dividindo em uma proporc¢éo de aproximadamente 80% para

treino e 20% para teste.

4.1.2 Definicao das Classes

As classes sdo definidas em funcéo do estagio de evolucdo da trinca identificado a partir
da curva de pressdo de ensaio hidrostatico e da curva de crescimento da trinca, os sinais
foram separados em duas e em trés classes. As curvas de cada ensaio sao apresentadas no

Capitulo 5.
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Para duas classes definiu-se:

1. Sem Propagacdo (SP) — Enquanto a profundidade da trinca se mantém constante.

2. Propagacdo (P) — A partir do primeiro sinal de crescimento da trinca até o
rompimento do corpo de prova.

E para trés classes:

1. Sem Propagacdo (SP) — Enquanto a profundidade da trinca se mantém constante.

2. Propagacdo Estavel ou Eléastica (PE) — Crescimento lento da trinca por um longo
intervalo de tempo. O crescimento da deformacdo é interrompido quando a

presséo Se mantem constante.

3. Propagacao Instavel ou Plastica (PI) — Crescimento acentuado da trinca por um
curto intervalo de tempo até o rompimento. O crescimento da deformacéo

continua mesmo em pressdo constante ou decrescente.

Ap0s a determinacdo dos intervalos de cada classe os sinais foram sincronizados com o

tempo de pressurizacdo e do crescimento da trinca.

A figura 13 apresenta um exemplo de um gréafico contendo as curvas de pressdo do ensaio
hidrostético e crescimento da trinca.
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Figura 13 — Curva de pressdo vs. tempo - linha tracejada. Curva de propagacao da trinca
vs tempo - linha continua.

4.1.3 Aquisicao dos dados de entrada

do Classificador

Os sinais de EA utilizados neste trabalho se referem a realizacdo de trés ensaios
de um projeto intitulado “Inspe¢do de Dutos Rigidos” entre a Petrobras/Cenpes e a
UFRGS/Laboratério de Metalurgia Fisica, onde descontinuidades sdo inseridas no duto e
monitoradas e medidas por sistema de inspecao ultrassénica com a técnica time of flight

diffraction (ToFD). A técnica ToFD estd baseada na difracdo do feixe ultrassénico
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causada pelas extremidades superiores e inferiores de um da descontinuidade inserida no

duto (SOARES, 2008a).

No primeiro ensaio (denominado Ensaio 1) foram adquiridos os seguintes
parametros de emissdo acustica: Rise (Tempo de subida), Count (Contagem), Energy
(Energia), Duration (Duragdo), AMP (Amplitude), A-Freq, RMS, ASL, PCNTS, R-Freq,
I-Freq, SIG-Strength e ABS-Energy. No segundo e terceiro ensaios, denominados Ensaio
2 e Ensaio 3 respectivamente, além dos pardmetros do Ensaio 1, também foram coletados:

Freq-PP1, Freg-PP2, Freq-PP3, Freq-PP4, C-Freq e P-Freq.

4.1.4 Critério de Relevancia

Nesta tese, utilizou-se este método para avaliar a importancia dos atributos de

entrada acrescidos no Ensaio 2 e Ensaio 3 em relacéo ao Ensaio 1.

Este critério mede a relevancia de cada atributo de entrada do classificador, isto
é, mede quanto este influencia na performance da rede neural. O método consiste em
procurar mudancas significativas na resposta da rede, ao substituir os valores da variavel

avaliada pelo valor médio (SEIXAS, 1996).

A relevancia R(Xi) da componente X; do vetor X pode ser calculada pela equagéo

. JZ:Hy(Xj )‘ y(xji 1‘2

P

A(x, ®
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R(Xi): relevancia da componente x; dos vetores de entrada X ;
P : nimero de padr@es (treinamento ou teste);
y(X;j): vetor de saida da rede neural para cada padréo xi de entrada apresentado;

Xji . vetor de entrada X; , em que a i-ésima componente foi substituida pelo seu valor médio

tomado sobre todos os vetores de entrada;

y(X;ji) : vetor de saida da rede para a entrada X;; .

4.2 Curva de Possibilidade de
Propagacao (PoP)

Nesta secdo, é proposta a metodologia de construcdo da curva PoP, a qual cada
instante de tempo determina trés valores de possibilidade da EA a ser classificada como

uma das classes definidas na secéo 4.1.2.

Nestas curvas, a possibilidade é definida como um indice com valores entre 0 e 1.
Quando a possibilidade € igual a 1, significa certeza do sinal pertencer a determinada
classe e quando a possibilidade € igual a 0, significa certeza do sinal ndo pertencer a

classe.

Para explicar a metodologia, pode-se analisar a figura 14, imagina-se que um ensaio
de EA para monitoramento da propagacdo de uma trinca em um equipamento
pressurizado teve duracgdo de 150s, e que de 0 a 50 segundos os sinais s&o definidos como

SP, de 50 a 100 segundos como PE e de 100 a 150s como PI. Observando o gréafico da
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figura 9, de 0 até 50 segundos a possibilidade do sinal ser SP é igual a um e as demais
igual a zero, entre 50 e 100 a possibilidade de PE é igual a 1 e as demais igual a zero, a
partir de 100 segundos até o final do ensaio a possibilidade de PI é igual a 1 e as demais
igual a zero. Destaca-se, contudo, que isso aconteceria para uma situacdo ideal de
classificacdo dos sinais, isto &, com acerto de 100% para os sinais de cada classe nas

regides de definicdo.

X 1
=
T 05 e P(PE)
o
L 1
8 = = P(PI)
0 30 a0 a0 120 150

Tempo (S)

Figura 14- Curva PoP tedrica - A linha continua cinza representa a possibilidade de SP, a
linha preta continua a possibilidade de PE e a linha de tracejada a possibilidade PI.

Foi escolhido o tempo de ensaio como referéncia, porque, uma vez que exista a
trinca e o sinal de EA seja emitido, a tendéncia € que a propagacdo ocorra até que haja o
rompimento do duto, a menos que a pressao seja aliviada até a classe PE (ANM, 2014,
SOARES, 2008a). Isto €, em um tempo tn+1, 0 tamanho da trinca sera maior ou igual ao

tamanho em t,, nunca sera menor.
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Esta nova abordagem pode ser caracterizada como um problema de
reconhecimento de padrdes estatistico, onde o desafio estd em estimar funcbes de

densidade no espaco de n-dimensoes e dividir o espaco em classes (FUKUNAGA,1990).

Neste novo contexto, dentre os diversos classificadores, os de Bayes s&o
considerados os melhores, pois minimizam a probabilidade de erros na classificagdo. Na
primeira etapa da classificacdo, é estimada a fungdo densidade de probabilidade nédo
paramétrica, devido a distribuicdo dos dados ser completamente desconhecida
(FUKUNAGA, 1990). Na segunda e ultima etapa, é realizada a classificagdo utilizando o

teorema de Bayes (HASTIE, 2008).

De acordo com a rede neural usada para treinar o classificador, as classes foram
determinadas a partir do valor do vetor de saida Y. A tabela 2 apresenta os valores das

saidas definidos para cada classe, em notacdo maximamente esparsa.

Tabela 2- Defini¢des da rede neural.

Classe | Vetor de saida 'Y
SP [1-1-1]7
PE [-11-1]T
PI [-1-11]7

De acordo com SPECHT (1990), a similaridade entre as redes neurais feed-
forward e classificadores de padrdo ndo paramétricos é notavel. O autor afirma que esta
semelhanga pode ser observada nas redes neurais probabilisticas, onde a funcdo de
ativacdo tangente hiperbdlica é substituida por uma funcdo exponencial, a mesma

utilizada no Kernel Gaussiano. Apesar de ndo estarmos desenvolvendo um Rede Neural
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Probabilistica, se conclui que, para a estimacdo da distribuicdo de probabilidade, é
necessario que seja retirada a funcédo de ativacéo de cada neurdnio da camada de saida,

de acordo com a equacgao 6.

U, = tanh™1(Y,) (6)

tal que n € o neurbnio e Y a saida do neurénio.

Ap0s eliminar a funcdo de ativagdo, o proximo passo € estimar as densidades de
probabilidade. As fungdes de probabilidade ndo paramétricas sdo extremamente dificeis
de serem estimadas com precisdo, quando comparadas com as paramétricas
(FUKUNAGA, 1990, HASTIE, 2008). Contudo, o objetivo ndo é a precisdo da funcdo

estimada, e sim usar as curvas para modelar o classificador.

Dentre os diversos métodos de estimagdo ndo paramétrica, destaca-se o de Parzen
que ao ser ajustado com uma fungdo Kernel gaussiano K( . ), tal que a [ K(X)dX =1
(FUKUNAGA, 1990, HASTIE, 2008), pode ser interpretado como uma soma ponderada

do valor da fungéo K( . ) em cada valor de X, como exemplificado na figura 15 .
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Figura 15 - A curva com a linha continua ¢ a densidade estimada e as linhas tracejadas
sdo as fungdes do Kernel para cada ponto indicado (DRLEFT, 2010).

Apds estimar as fungdes densidades de probabilidade, pode-se realizar a
classificacdo, usando o teorema de Bayes, o qual determinara a probabilidade a posteriori
segundo a equacdo 7 (HASTIE, 2008). Isto é, dada uma entrada X a probabilidade de esta

pertencer a classe é calculada.

— ] 7 fi(x0)
Br(G = j|X = x,) = L) 7
(G =]l ) S el r(xo) (7)

f (%) —funcéo ndo paramétrica de densidade estimada.
i - probabilidade a priori da classe.
J — quantidade de classes.

Ajustando a equacéo 7 para o calculo de cada classe, SP, PE e Pl se tém a equacao 8.
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P?(G = ClasselX = x,) = TclasseS classe(*o) @)

7/'Z'ClassefClasse (xo)+ﬁn§oClassefnéoClasse (xo)

Com o objetivo de evitar qualquer influéncia no resultado final gerada por um
possivel desbalanceamento entre 0s conjuntos classe e ndo classe, a probabilidade a priori
dada uma entrada x qualquer sera icigsse = 0,5 € MTnzociasse = 0,5; Desta forma a
probabilidade a posteriori sera apenas resultado das funcbes densidades de probabilidade

estimadas.

De acordo com a equacéo 8, a probabilidade a posteriori depende das densidades
estimadas com os elementos da classe e da ndo classe. Entéo se faz necessario a definicao

de uma nova variavel, Z, descrita na equagéo 9.

Z = Uy —max(Up, Up) 9)

tal que I, m, n sdo os neurdnios de saida da camada se e somente se [+ m # n.

Utilizando o classificador neural desenvolvido na secdo 4.1, para os elementos
pertencentes a classe, os valores de Z serdo maiores que zero (verdadeiros positivos),
quando classificados corretamente, e menores que zero quando classificados errados
(falsos negativos). Para os elementos que ndo pertencem a classe, os valores de Z serdo
menores que zero quando classificados corretamente (verdadeiros negativos) e maiores
que zero quando classificados como a classe (falsos positivos). A tabela 3 apresenta a
equacdo utilizada em cada classe, uma abordagem semelhante € apresentada em DA

SILVA (2003).
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Tabela 3 — Equacdes de Z para as respectivas classes.

Classe | Conjunto de elementos da | Soma de dois conjuntos
classe gque nao pertencem a

classe
SP Zsp = Uy —max(U,, Us) Zpaosp = Uy —max(U,, Us)
PE Zpg = U; —max(Uy, Us) Znzope = U; — max(Uy, Us)
Pl Zp; = Uz —max(U,, Uy) Znaopr = Uz —max(Us, Uy)

De acordo com HASTIE (2008), quando duas curvas de densidade de
probabilidade seguem a forma apresentada na figura 16, geradas a partir de dados
hipotéticos, o grafico da probabilidade posteriori calculada com a equacgéo 8 terd a forma

suave apresentada na figura 17.

06F —
----n3o Classe

__ Classe
05 -

041

03

Densidade

D2

01

0

6

Figura 16 — Cura de Densidade de probabilidade tedrica - A linha continua representa a
densidade de probabilidade da “classe” e a linha tracejada a densidade da “nao classe”.
Dados hipotéticos.

Com as probabilidades a posteriori encontradas, € realizada a regressao utilizando
tangente hiperbodlicas. E a partir deste ponto, a probabilidade da classe pode ser escrita

em funcéo do tempo e de Z, de acordo com a equacéo 10.
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Pclass(t) = a X tanh(b X Z,,(t)-c) + d (10)

1F
ot .
08f ___ P(classe)

07t .
06} .
05f .
04f 1

03} 1

Probabilidade

02+ 1

01F 4

0 L 1 1 -
I -4 2 0 2 4 6

Figura 17 - Curva de probabilidade posteriori para a classe, gerada a partir da densidade
de probabilidade.

A figura 18 apresenta um grafico da probabilidade calculada a partir da equacao
10. Neste exemplo, cada ponto representa a probabilidade do sinal de EA para a classe

SP.
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Figura 18 — Gréfico da probabilidade em relagdo ao tempo da classe SP
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A curva de Possibilidade ser& gerada a partir da aproximagdo de cada ponto do
grafico para uma funcdo tangente hiperbolica, conforme as equacdes 11, 12 e 13 da tabela

4, de acordo com o algoritmo minimizag&do do erro medio quadréatico, descrito a seguir.

Tabela 4 — Modelo de aproximacgao da Possibilidade de cada classe.

PoP Modelo
SP tanh(—at+b) + 1 11
PoPgp(t) = ( > ) (1)
PE tanh(at+b)+1 tanh(—ct+d)+1 12
popyu(y P+ D) +1_ tanh(=ct +d) (12)

2 2

Pl tanh(—at + b) + 1 13
PoPp(t) = ( > ) (13)

Inicio do Algoritmo Curva PoP
1 — Inicializacdo dos coeficientes proximo de zero
2 — Gerar curva para 0s atuais coeficientes

3 — Aplicar o algoritmo Trust-region (NOCEDAL, 2006) para encontrar os coeficientes

“Otimos” da curva
4 — Retornar ao passo 2 se ndo ocorreu a convergéncia

Fim do Algoritmo

A figura 19 apresenta exemplos da curva de aproximagdo encontrada para

diferentes intervalos de tempo.
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Figura 19 - Curvas de Possibilidade da classe SP. Linha preta continua — Curva de
Possibilidade para o tempo até 4500s. A linha cinza continua - Curva de Possibilidade
para o tempo até 5000s. Linha preta tracejada - Curva de Possibilidade para o tempo até
5500s. Linha cinza tracejada - Curva de Possibilidade para o tempo até 13000s

A curva PoP sera formada com as curvas de possibilidades geradas para cada

classe, de acordo com a figura 20.
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Figura 20 — Exemplo Curva PoP para todas as classes.
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4.3 Analise de Agrupamentos

De acordo com HASTIE (2008), a andlise de agrupamento esta relacionada ao
agrupamento ou separacdo de uma colecdo de objetos em subconjuntos, agrupamentos,
de forma que os elementos pertencentes a um mesmo grupo estejam mais relacionados

entre si do que com os pertencentes a outro grupo.

RAJARAMAN (2011) afirma que a analise de agrupamento é o processo de
examinar um conjunto de “pontos”, e agrupa-los em grupos de acordo com alguma
medida de distancia. O objetivo € que pontos em um mesmo grupo sejam proxXimos uns

dos outros e pontos em diferentes grupos sejam distantes.

HAYKIN (1999) descreve o aprendizado ndo supervisionado como um
procedimento sem um “professor ou critico” externo observando o processo de
aprendizagem de um classificador. Em DUDA et al. (2001), quando as amostras de
treinamento de um classificador sdo previamente categorizadas, diz-se que este € um
processo supervisionado. Quando as amostras ndo sdo previamente categorizadas a

aprendizagem do classificador é chamada de ndo supervisionada.

DUDA et al. (2001) relaciona a analise de agrupamento ao treinamento de um
classificador. De acordo com ele um conjunto grande de dados sem conhecimento prévio
de classes pode ser agrupado em grupos, utilizando um método de aprendizado nédo
supervisionado, e a partir dos grupos formados aplicar uma das técnicas de treinamento

supervisionado para o classificador.
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Nesta secdo sdo realizadas as analises dos agrupamentos formados com os dados
de EA do Ensaio 3 e a partir dos agrupamentos formados propde-se determinar em que
classe cada sinal de EA melhor se encaixa no conjunto de treinamento do classificador
desenvolvido na secdo 4.1. E desta forma estudar as regides de transicéo entre as classes,

avaliando se as classes definidas, previamente, na se¢do 4.1.2 estdo corretas.

Esta analise, também, permitira a observacéo do arranjo espacial dos dados de EA
e os resultados servirdo como base para o futuro desenvolvimento de uma metodologia
de pré-processamento dos sinais de EA, automatizando a analise da curva de crescimento

da trinca.

A andlise é realizada em trés passos, inicialmente é projetada uma rede do tipo SOM
e visualizado se existem regifes de separacdo entre os dados, caso a afirmacdo seja
positiva, é aplicado o algoritmo de K-means para a formacdo dos agrupamentos e com
base no pré-conhecimento da classe a que o sinal de EA pertence, é gerada uma tabela de

confuséo de Classe vs. Agrupamento.

A partir da analise destas tabelas possiveis elementos que ndo pertencem a suposta
classe sdo eliminados e um novo conjunto de dados é gerado sem a presenca de tais
elementos. Nesta etapa o0 algoritmo K-means é executado iterativamente em

agrupamentos com elementos de classes diferentes até que o resultado ndo se altere.

No ultimo passo, um novo classificador supervisionado é treinado e sua acurcia e

comparada com os resultados obtidos dos dados originais.
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5 Discussao e Resultados

Neste capitulo, serdo apresentadas as discussoes e as analises dos resultados obtidos
para o estabelecimento das conclusdes desta tese envolvendo reconhecimento de padrdes

e EA.

Na secdo 5.1, sdo apresentados resultados obtidos pelo classificador neural, 0s
resultados sdo apresentados por Ensaio, sendo desenvolvido um classificador por ensaio.
Também é realizado, um estudo da relevancia dos parametros de entrada da rede neural
treinada e a influéncia na acuracia do classificador causada pelos novos parametros

acrescidos aos Ensaio 2 e ao Ensaio 3.

Na secdo 5.2, sdo apresentadas as analises dos resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento da curva PoP utilizando os dados do Ensaio 3. Ao final a metodologia
de criacdo da curva é aplicada ao Ensaio 2 e realizada a comparacéo entre as duas curvas

PoP geradas.

Na secdo 5.3, sdo apresentados os resultados obtidos pela analise de agrupamento
dos sinais de EA e realizada a comparacao da acuracia do classificador treinado com todos
os dados do Ensaio 3, com o classificador treinado com alguns dados selecionadas deste

mesmo ensaio.
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5.1 Classificador Neural

5.1.1 Ensaiol

De acordo com o descrito na Secdo 4.1.2, neste ensaio foram coletados os
seguintes parametros: Tempo de subida, Contagem, Energia, Duragdo, AMP, A-Freq,
RMS, ASL, PCNTS, R-Freq, I-Freq, SIG-Strength e Energia Absoluta. Vale destacar que
durante o teste hidrostatico ndo houve rompimento do duto, fato que influencia nas

caracteristicas dos sinais de EA emitidos.

5.1.1.1 Definicdo dos parametros de treinamento

De acordo com a figura 21, o conjunto de sinais foi separado em 3 classes: 2929
sinais da classe SP, 1517 sinais da classe PE 2986 da classe PI. Foi realizado o estudo

para encontrar a rede “6tima”, conforme descrito no Capitulo 4.

50



Pressao (bar)

2000 4000 6000 8000
¥ ] ¥ 1 J 1 ]

250 4
2004

150 - i

100 4= --="

'SP PE
504
0 -

2000

T T
4000

TEMPO (s)

6000

8000

14

Crescimento da Trinca (mm)

Figura 21 — Ensaio 1 - Curva de Pressdo vs. Tempo de Ensaio — linha tracejada. Curva

de Crescimento da trinca vs. Tempo de Ensaio — linha continua.

A Tabela 5 mostra os indices de acerto em relacdo ao nimero de neurbnios

utilizados para treinamento. Contudo, foram observados resultados inesperados, no caso

do treinamento sem momento e com taxa de aprendizado variavel, a taxa de acerto com

quatro neurénios foi maior que o dobro da taxa de acerto do treinamento com cinco

neuronios, indicando incoeréncia no treinamento, provavelmente a captura por um

minimo local de dificil acesso, devido a taxa de aprendizagem alcancar valores muito

elevados.
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Tabela 5 — Ensaio 1 - Indice de acerto em fung¢ao da variagdo do niumero de neurdnios
na camada intermediaria da rede neural treinada.

Neurbnios Sem momento Com momento Sem momento e alfa Com momento e
camada variavel alfa variavel
Intermediaria
Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1 0,0 0,43727 | 0,47106 14,867 16,353 12,159 | 11,844
2 18,214 | 18,371 20,249 21,198 18,584 17,429 18,803 | 18,371
3 34,359 | 35,599 19,189 17,766 18,634 19,112 18,87 17,295
4 30,979 | 31,629 27,666 27,12 56,475 56,662 29,835 | 31,561
5 25,597 26,11 23,041 22,611 19,324 18,506 38,11 37,416
6 36,983 | 37,887 36,916 39,3 56,576 57,537 37,084 | 37,954
7 34,174 | 35,061 35,94 34,522 55,97 57,201 23,562 | 22,342
8 34,494 | 34,791 34,157 33,782 55,954 55,249 36,495 | 37,281
9 35,621 36,07 35,738 35,397 54,205 53,163 39,775 | 37,887
10 35,318 35,33 37,723 37,079 52,321 52,153 40,531 | 38,223

Buscando evitar a captura por um minimo local durante o treinamento, limitou-se

a taxa de aprendizado em no maximo 0,2. A partir dai os resultados apresentados foram

como o esperado. Como pode ser observado na Tabela 6, a taxa de acerto aumenta de

acordo com o aumento do nimero de neurdnios.

Tabela 6 — Ensaio 1 - Indices de acerto em funcao da variagao do nimero de neurénios
na camada intermediaria da rede, com taxa de aprendizado (o) méaximo igual a 0,2.

Neur6nios Sem momento Com momento Sem momento e alfa | Com momento e alfa
camada variavel variavel
Intermediaria | Treino | Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste
1 15,76 16,22 39,37 39,57 14,56 13,73 8,61 7,40
2 18,95 17,63 30,05 29,21 34,93 35,26 0,12 0,13
3 19,88 19,65 33,10 30,69 18,28 18,10 18,38 18,84
4 22,00 21,60 19,21 18,04 18,90 18,30 29,20 28,20
5 32,27 32,97 40,33 39,57 35,47 36,07 35,54 36,31
6 28,37 26,99 33,47 34,66 39,64 37,28 35,52 36,95
7 36,76 36,34 34,86 34,19 31,25 32,50 37,45 38,49
8 31,65 31,70 31,42 31,56 36,51 35,80 37,66 37,08
9 36,51 37,15 37,49 35,46 35,65 37,42 33,54 36,00
10 35,82 35,06 36,26 36,27 39,17 37,08 36,68 34,93
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Foi definida como rede "Otima" uma rede com 6 neurbnios, treinada sem
momento, a variavel com valor inicial igual a 0,05, fator de incremento de 1,05, fator de

decréscimo de 0,9 e alfa maximo de 0,2 (pardmetros ajustados no programa MATLAB).
Classificacdo sem Duplicagdo de Dados da classe PE

Definido os melhores pardmetros a serem utilizados no treinamento da rede,
partiu-se para os testes da avaliacdo da acurécia do classificador. A Tabela 7 apresenta os
resultados obtidos de classificacdo para 10 conjuntos sorteados aleatoriamente na

proporcao de 80% para treino e 20% para teste.

Tabela 7 — Ensaio 1 - Estimac¢ao da acuracia de classificagdo para os 10 pares de
conjuntos sorteados

Conjunto Treino Teste
1 57,94 56,33

2 57,60 56,12

3 55,90 54,78

4 57,62 58,08

5 57,82 57,81

6 57,74 56,86

7 57,45 57,54

8 57,52 57,13

9 57,67 56,73
10 57,67 57,47
Media 57,49 56,88

Estes primeiros resultados demonstram que € possivel realizar a separacgdo das trés
classes, pois o pior caso esperado seria uma classificacdo com taxa de acerto de 33%, isto
é, cada entrada ser classificada aleatoriamente. Contudo, os valores de acerto alcancados
ainda sdo baixos para a rede ser utilizada como um classificador. Desta forma, foi
necessaria a aplicacédo de técnicas adicionais de pré-processamento e pds-processamento,
descritas nas proximas segoes.
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Classificacdo com Duplicagdo de Dados da classe PE

No conjunto de sinais deste ensaio, a classe PE contém 1517 dados, numero
equivalente a cerca de metade das classes SP e PI. Para equilibrar o nimero de dados das
trés classes, visando o ndo favorecimento das classes mais populosas no treinamento da

rede, o nimero de dados de PE foi duplicado para 3034 dados.

Com o novo conjunto formado, dividiram-se por meio de sorteio aleatorio 0s
conjuntos de treino e teste na proporcdo de 80/20, respectivamente. Neste caso, apenas
um conjunto de treino e um de teste foram sorteados, pois neste e nos demais testes a
seguir o objetivo é avaliar o desempenho das técnicas empregadas no aumento da taxa de
acerto, caso algumas das técnicas empregadas nas proximas secdes apresente aumento

significativo da taxa de acerto seré realizado o teste de acurécia.

Com os mesmos parametros de configuragdo 6tima de treinamento ja definidos,
recorreu-se ao uso de um conjunto de validacdo com 20% de sinais escolhidos
aleatoriamente do conjunto de treino para controle de super treinamento (overtraining).
Com o treinamento ajustado para 6000 épocas, 0 mesmo foi interrompido em 3820 pela

validacdo. Para a classificacdo foi utilizado o critério de reclassificacéo.

A Tabela 8, referente aos sinais de treinamento, mostra que as classes SP e Pl tém
indices similares de acerto. A classe PE tem o maior indice de acerto de classificacéo,
64,57%. O fato mais importante que se pode observar é que as classes SP e PE tém os
maiores indices de confusdo, o que pode ser esperado em funcdo da pouca discriminagéo

destes eventos em EA. SP e PE tém pouca confusdo com PI, embora Pl tenha razoavel
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confusdo com SP e, principalmente, PE, o que na pratica é um resultado indesejavel, pois

seriam casos de falsos negativos.

Quanto ao conjunto de testes, também apresentados na Tabela 8, estes comprovam
a generalizagdo do classificador devido aos valores similares de acerto em relagéo ao

conjunto de treinamento.

Tabela 8 — Ensaio 1 - tabela confusdo dos conjuntos de treino e teste com duplicacdo de
dados.

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE Pl SP PE Pl
SP 46% 52% 2% SP 47% 51% 2%
PE 35% 64,5% 0,5% PE 35% 63% 2%
Pl 20% 32% 48% Pl 21% 34% 45%
ACERTOS 53% 50%

Né&o foi observada evolucdo no desempenho do classificador, quando comparados
os resultados obtidos com a rede treinada sem duplicacao dos dados com a rede treinada
com duplicacdo dos mesmos. Portando os resultados apresentados nas proximas secoes,
sdo obtidos com redes neurais treinadas com os dados originais extraidos dos ensaios de

EA, sem realizacdo de duplicacdo de dados para equalizar a quantidade entre as classes.
5.1.1.2 Histogramas de classificacao com trés classes

Os histogramas a seguir apresentam a distribuicdo das saidas dos neurbnios da
rede visando a avaliacdo da probabilidade de um dado sinal pertencer a uma classe. Estes
histogramas foram obtidos com os valores calculados a partir da Equacédo 9, pagina 46.
Valores acima de zero sdo sinais classificados corretamente e valores inferiores a zero
sdo sinais classificados erroneamente. Quanto mais proximo de zero, mais dificil é a

classificacdo do sinal. As Figuras 22-a e 22-b mostram os histogramas obtidos para 0s
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valores de Zsp (diferenca entre o U da classe SP e 0 U da classe mais proxima) para o0s
conjuntos de treinamento e teste, respectivamente. Analogamente, foram elaborados os

graficos das Figuras 23 e 24 para as classes PE e P, respectivamente.

P L T I P

Wy
N

6 5 -4 5 5 4 3 2 A 0 1

(a) Cojunto de treinamento (b) Cojuntode teste

Figura 22 — Ensaio 1 - Distribuigdo dos valores de Zsp para a classe SP em relagdo aos
conjuntos sorteados para classificacao

Pela figura 22, fica evidenciado que os valores calculados de Z estdo préximos de
zero, mostrando que a discriminacdo da SP de PE é complexa, ratificando os resultados

apresentados de classificacdo para sinais de treinamento e teste.
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Figura 23 — Ensaio 1 - Distribuigdo dos valores de Zpg para a classe PE em relag@o aos

conjuntos

Assim como para classe SP, os graficos apresentados na Figura 23 atestam que a
separacao da classe PE das demais classes é complexa, visto que os valores de Z também

se encontram préximos de zero.

350

-1 0 1 2 3 4 5 6 7
(a) Cojunto de treinamento (b) Cojunto de teste

Figura 24 — Ensaio 1 - Distribuig¢ao dos valores de Z3 para a classe PI em relagao aos
conjuntos sorteados para a classificacao.
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Em relagdo a classe PI, os graficos de Z apresentados na Figura 23 mostram que
a discriminacgéo dessa classe apresenta maior probabilidade de acerto, coerente com o0s
valores de classificacdo apresentados na Tabela 8, pois muitos valores de Z estéo

posicionados acima de zero (pico em torno de 6).
5.1.1.3 Classificacdo com Duas Classes

A partir dos resultados apresentados na se¢do 5.1.1.2 ficou evidente que a
dificuldade est4d em classificar os sinais SP e PE. Com o objetivo de melhorar esta
classificacéo, treinou-se uma rede utilizando como entrada os sinais das classes SP e PE,
apenas. Foi utilizado o mesmo conjunto de pardmetros de configuracdo 6tima e os
mesmos conjuntos de treinamento e teste da se¢do 5.1.1.2, excluindo-se a classe PIl. O
treinamento foi ajustado para as mesmas 6000 épocas, entretanto, ndo foi utilizado

nenhum critério de parada.

Para este treinamento ndo sdo apresentadas tabelas de confusdo, pois o objetivo
deste treinamento foi observar a dispersdo das saidas do classificador e atravées disto

analisar a dificuldade do classificador em discriminar as classes SP e PE.

A Figura 25 mostra os histogramas obtidos para os valores de Z: (diferenca entre
0 U da classe SP e o U da classe PE) para os conjuntos de treinamento e teste.

Analogamente, foram elaborados os gréficos da figura 26 para a classe PE.
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(a) Conjuntode treinamento (b) Conjunto de teste

Figura 25 — Dados das classes SP e PE Ensaio 1 - Distribui¢do dos valores de Z; para a
classe SP em relacdo aos conjuntos sorteados para classificagao.
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(@) Conjuntode treinamento (b) Conjuntode teste

Figura 26 - Dados das classes SP e PE Ensaio 1 - Distribui¢ao dos valores de Z; para a
classe PE em relag¢do aos conjuntos sorteados para classificacao.

As Figuras 25 e 26 demonstram que a rede ainda nao é capaz de discriminar com
clareza as duas classes, com a classificacdo correta de aproximadamente metade dos

dados

Os histogramas demonstram uma grande regido de confusdo, isto €, uma grande

concentragdo de dados em torno de zero, indicando que as duas classes podem estar
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misturadas. Buscando uma melhor separacao entre as classes, treinou-se uma nova rede

utilizando os mesmos parametros 6timos ja definidos, porém, com entradas diferentes.

O conjunto de treinamento foi formado com os cem primeiros elementos da classe
SP e os centos e cinquenta Gltimos da classe PE (destes foram desprezados os cinquenta
altimos sinais). Desta forma, esperou-se obter sinais que com certeza fossem da classe SP
ou PE, j& que foram selecionados sinais de entradas bem distantes. O conjunto de
treinamento ficou com um total de 200 dados. A Figura 27-a mostra o grafico de Pressao
vs. Tempo e Crescimento da Trinca vs. tempo, destacados o conjunto de SP e o conjunto

de PE. As Figuras 27-b e 27-c mostram o conjunto de SP e de PE, respectivamente.
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Figura 27 - Divisdo dos novos conjuntos de treinamento e teste do Ensaio 1 para a
classe SP e PE. (a) curva de Pressdo vs. Tempo e Crescimento da Trinca vs. Tempo. (b)
detalhe do conjunto de SP; (c) detalhe do conjunto de PE.

Para os testes desta nova rede, foram utilizados dois conjuntos diferentes de sinais.
O conjunto 1 — Figura 27-b — contendo um total de duzentos elementos, cem da classe SP
e cem da classe PE. Os sinais escolhidos da classe SP foram 0s cem elementos sequenciais
apos os elementos extraidos para treinamento. Os sinais da classe PE — Figura 27-c —
foram formados separando os duzentos e cinquenta Gltimos sinais, desprezando-se 0s

centos e cinquenta ultimos (destes, 100 compuseram o conjunto de treinamento). No
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conjunto 2, foram retirados os duzentos primeiros elementos da classe SP, pois estes
foram utilizados no treinamento e no teste 1, e os sinais restantes foram usados para o
segundo teste. Em relacdo a classe PE, procedeu-se da mesma forma, foram retirados os
250 ultimos elementos da classe PE, pois estes ja foram utilizados no treinamento e no

teste 1. Os sinais que sobraram foram utilizados para o segundo teste.

As figuras 28 e 29 apresentam a distribuicdo para os valores de Z; e Z> encontrados,

respectivamente.

1 -05 o 05 1 15 -1 05 o 05 1

(a) Conjunto de treinamento (b) Conjunto de teste 1

150

[ 05 1

(¢) Conjuntode teste 2

Figura 28 — Ensaio 1 - Distribui¢do dos valores de Z para a classe SP em relacao aos
novos conjuntos sorteados para classificagdo. (a) Conjunto de treino; (b) Conjunto de
teste 1; (¢c) Conjunto de teste 2.

62



2 15 -1 05 0 05 1 15 2 03 ) 05 0 05 1 15 2

(a) Conjunto de treinamento (b) Conjuntode teste 1
a0
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(c) Conjuntode teste 2
Figura 29 - Ensaio 1 - Distribuicdo dos valores de Z para a classe PE em relagao aos

novos conjuntos sorteados para classificagdo. (a) Conjunto de treino; (b) Conjunto de
teste 1; (c) Conjunto de teste 2.

As Figuras 28 e 29 mostram que muitos dos sinais SP foram classificados como
PE. Contudo, a Figura 29-c apresenta um aumento na taxa de acerto e o pico em torno de
2, mostrando que para os sinais da classe PE a nova rede obteve uma melhora na
classificacdo. Embora longe do ideal esperado para discriminacdo destas duas classes de

sinais de emissdo acustica.

5.1.1.4 Classificacdo com Novo Critério de Separacio das Classes

Continuando a busca por resultados melhores de classificacdo, um novo critério

de classificacéo foi definido, onde se definiu que se a presséo for mantida constante e o
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defeito mesmo assim crescer, na curva de Crescimento da Trinca, da figura 30, ha
crescimento instavel do mesmo, definindo os sinais da classe Pl. Na situacdo de
crescimento da pressdo sem crescimento de defeito, define-se SP, e para as faixas de
tempo com crescimento da presséo e crescimento do defeito, define-se PE. Duas novas
redes foram treinadas com dois conjuntos de treinamento diferindo apenas nos intervalos

de tempo selecionados de PE. As Tabelas 9 e 10 apresentam as faixas de formagéo das

classes das redes A e B, respectivamente.
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Figura 30 — Ensaio 1 - Separacdo dos dados de treinamento para Rede A de acordo com

0 novo critério proposto.
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Tabela 9 - Defini¢do da separacdo entre as classes para o treinamento da rede A

TIPO DE SINAL

TEMPO (s) QUANTIDADE
DE SINAIS

SP 1250 a 1750 500
PE 2850 a 3100 e 5350 a 5600 500
Pl 7000 a 7500 500
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Figura 31 - Ensaio 1 - Separagdo dos dados de treinamento para Rede B de acordo com

0 novo critério proposto.

Tabela 10 - Definicao da separacdo entre as classes para o treinamento da rede B

TIPO DE TEMPO (s) QUANTIDADE
SINAL DE SINAIS
SP 1250 a 1750 500
PE 4000 a 4500 500
Pl 7000 a 7500 500
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As Tabelas 11 e 12 comprovam a dificuldade de classificar o sinal SP. Somente
50% desta classe sdo classificados corretamente, observa-se um aumento significativo na

taxa de acerto da classificacdo de PE e PI, entretanto, ainda insatisfatorio.

Tabela 11 - Tabela confusdo para dados de treinamento da rede A

Conjunto de Treinamento
SP PE Pl
SP 41% 53% 6%
PE 23% 73% 3%
Pl 11% 18% 71%
ACERTOS 62%

Tabela 12 - Tabela confusao para dados de treinamento da rede B

Conjunto de Treinamento
SP PE Pl
SP 48% 47% 5%
PE 27% 70% 3%
Pl 11% 19% 70%
ACERTOS 63%

Desta forma, conclui-se que com o novo critério de classificacdo ndo foi possivel
alcancar melhora significativa dos resultados, sendo desnecessaria a avaliagdo da rede

com os dados de teste.

Para as saidas das classificacdes das redes A e B, de acordo com as Figuras 32 e
33 os sinais de SP e PE estdo no entorno de zero, respectivamente, ratificando a

dificuldade de discriminacéo entre estas duas classes.
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(a)Rede A (b) Rede B

Figura 32 — Ensaio 1 - Distribui¢do dos valores de Zs, para a classe SP em relagdo aos
intervalos definidos. (a) Rede A; (b) Rede B.
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Figura 33 — Ensaio 1 - Distribui¢do dos valores de Zpg para a classe PE em relacdo aos
intervalos definidos. (a) Rede A; (b) Rede B.

A Figura 34, apresenta as distribuicdes de Zp), e reforga os resultados apresentados

pela rede treinada na se¢do 5.1.1.2.
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(a)Rede A (b) Rede B

Figura 34 — Ensaio 1 - Distribui¢do dos valores de Zp para a classe PI em relagdo aos
intervalos definidos. (a) Rede A; (b) Rede B.

Apesar de o resultado ideal ser um Gnico pico afastado de zero, a distribuicédo
apresentada, figura 34, indica que os dados da classe Pl podem ser discriminados dos

demais com indices melhores de acerto.

5.1.2 Ensaio 2

Conforme descrito no Capitulo 4, o sinal coletado de EA do Ensaio 2 teve o
acréscimo de 6 parametros (FREQ-PP1, FREQ-PP2, FREQ-PP3, FREQ-PP4, C-FRQ e

P-FRQ ). Neste ensaio ocorreu rompimento ndo brusco do corpo de prova.

Sua curva de Presséo vs. Tempo e Crescimento da Trinca vs. Tempo € apresentada
na Figura 35, a partir do gréafico séo definidos os intervalos de cada classe, nesta situagéo

ndo foi empregado o meétodo aplicado na se¢do 5.1.1.4, pois o0s resultados néo

68



demonstraram evolug¢do quando comparados com a metodologia tradicional de separagéo
entre as classes. A classe SP foi definida até o tempo de 6868 s (181 bar), a classe PE
entre 6869 e 8143 s (208 bar), e a classe Pl entre 8144 s e 12837 s (233 bar). Resultando

em 2207 sinais de SP, 1394 sinais de PE e 6439 sinais de PI.
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Figura 35 - Ensaio 2 - Curva de Pressdo vs. Tempo de Ensaio — linha tracejada. Curva
de Crescimento da trinca vs. Tempo de Ensaio — linha continua. Separacao ao longo do
tempo das classes SP, PE e PI.

Um novo estudo de configuracdo 6tima da rede foi realizado para evitar problemas
de super treinamento (overtraining), ja que os sinais obtidos no Ensaio 2 tiveram o
acréscimo de novos parametros. De acordo com a Tabela 13, o melhor resultado para o
conjunto de treino e teste foi com seis neurdnios na camada intermediéaria, alfa de 0,05
variavel e uso de momento em 0,9. Vale ressaltar que os indices de acerto sao inferiores

aos encontrados na sec¢do 5.1.2.2, esta diferenga ocorre porque no estudo de configuracéo
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o treino é ajustado para 1000 épocas, enquanto que para treinar os classificadores de trés

e duas classes foram utilizadas 6000 épocas.

Empregando esta configuragcdo, foram treinadas redes para classificar duas
classes, SP e P, e classificadores de trés classes, SP, PE e PI. Conforme descrito nos itens

a sequir.

Tabela 13 - Indice de acerto em fun¢ao da variagdo do nimero de neurdnios na camada
intermediaria da rede treinada para classificar trés classes.

Neuronios Sem momento Com momento Sem momento e Com momento e
camada Alfa variavel Alfa variavel

Intermediaria | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste | Treino | Teste
1 61,44 61,65 61,73 62,05 68,84 68,87 69,35 69,57

2 61,00 60,96 61,06 60,91 68,96 68,87 69,31 69,57

3 64,95 65,14 60,97 60,96 68,84 68,78 69,24 69,62

4 67,41 67,43 63,48 63,35 68,89 68,78 69,27 69,47

5 67,80 67,58 64,92 65,14 68,86 68,82 69,27 69,47

6 68,01 67,83 67,11 67,18 68,86 68,82 69,27 69,57

7 68,14 68,02 67,41 67,38 68,92 68,82 69,27 69,57

8 68,18 68,08 67,69 67,43 68,86 68,82 69,27 69,57

9 68,41 68,33 67,83 67,63 68,87 68,82 69,27 69,57

10 68,51 68,38 67,95 67,73 68,93 68,82 69,26 69,57

5.1.2.1 Separacdao em Duas Classes

Analisando o gréafico da Figura 36 a seguir, os sinais foram separados na classe
SP (Sem Propagacdo) até o tempo de 6868 s (181 bar) e classe P (Propagacéo) entre 6869

s e 12837 s (233 bar). Resultando em 2207 sinais de SP e 7834 de P.
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Figura 36 - Ensaio 2 - Curva de Pressdo vs. Tempo de Ensaio — linha tracejada. Curva

de Crescimento da trinca vs. Tempo de Ensaio — linha continua. Separagdo ao longo do
tempo das classes SP e P.

Foram sorteados aleatoriamente 10 pares de conjunto de treinamento e teste (80%
para treino e 20% para teste). A Tabela 14 a seguir apresenta os valores de média de acerto
em percentual referentes aos 10 conjuntos sorteados de treinamento e teste. A Tabela 15

apresenta os desvios padrdes da média.

Tabela 14 — Ensaio 2 — Resultado da média de acerto para os 10 conjuntos de treino e
teste (duas classes)

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP P SP P
SP 73% 27% SP 75% 25%
P 5% 95% P 12% 88%
ACERTOS 90% 85%

Na Tabela 14, os valores de acerto de treinamento sdo compativeis com o esperado
para discriminacdo de duas classes, ja que no Ensaio 1 ficou evidente que a classe Pl é

bem definida e dificuldade estd em separar SP de PE. O mesmo ocorrendo com 0s sinais
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usados para testar os classificadores, a pouca diferenca entre a média de acerto de

treinamento e teste comprova a generalizacdo do classificador.

Tabela 15 — Ensaio 2 - Resultados do desvio padrdo da média de acerto para os 10
conjuntos de treino e teste (duas classes). STD — Desvio padrao da média geral de

acerto.
Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP P SP P
SP 1% 1% SP 9% 9%
P 0% 0% P 12% 12%
STD 0% 9%

A Tabela 15 apresenta os valores de desvio padrdo entre as dez redes treinadas,
mostrando que 0s conjuntos de teste apresentam bastante disperséo, porém, os desvios de
acerto geral sdo admissiveis se considerando a quantidade de sinais em cada conjunto de

teste.
5.1.2.2 Separac¢ao com Trés classes

Para situacdo de classificacdo com trés classes, a separacdo foi feita conforme ja
descrito na secdo 4.1.2. Inicialmente, foram feitos testes com o sistema de classificacédo
considerando apenas o Unico valor positivo na saida dos neurénios, isto é, 0 que se
denomina Sem Reclassificacdo e em seguida procedeu-se com o teste denominado Com

Reclassificacdo (DA SILVA, 2003).
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Ensaio 2 — Classificacdo Sem Reclassificacao

Pela Tabela 16 de confusdo a seguir, a acurécia de acerto com trés classes Sem
Reclassificacédo atinge 74% para 0s conjuntos de treinamento e 71% com 0s conjuntos
de teste, comprovando a generalizagdo dos classificadores ndo lineares. Ha de se destacar
que a configuracéo da rede neural foi a mesma em todas as situacoes, conforme explanado
anteriormente. Estes valores, comparados aos encontrados no Ensaio anterior (atingiram
pouco mais 50% de acerto geral), na mesma condicdo, séo significativamente maiores,
indicando que a inclusdo dos seis parametros influenciou neste aumento relevante de
acerto. Este fato sugere que estes parametros sdo fundamentais na aquisi¢ao dos sinais e

um estudo mais aprofundado seréa realizado na se¢do 5.1.2.3.

Tabela 16 — Ensaio 2 - Tabela de Confusao média para os 10 conjuntos de treinamento e
teste (trés classes sem reclassificagdo). NC — ndo classificado

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste

SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP 83% 4% 13% 12% SP 82% 4% 14% 12%
PE 16% 7% 7% PE 15% 7% 8%
Pl 4% 4% 92% Pl 4% 4% 1129/92%
ACERTO 78% 7%

Analisando-se separadamente os indices médios de acerto pra cada uma das trés
classes agora estudadas, a classe Pl é a que tem a melhor acuracia de classificacdo (92%),
0 que era esperado, pois fenomenologicamente é quando ha o crescimento instavel do
defeito e os eventos de emissdo acustica se tornam mais perceptiveis no sistema de
aquisicdo. A classe PE confunde com SP e também com PI, o que prova que constatar o
exato momento de transi¢éo do estado de n&o propagacao do defeito para o estado de uma
propagacdo elastica, estavel, assim como a transic¢ao do regime elastico para o plastico é

consideravelmente mais complexa. Os valores de N&o Classificagdo (mais de uma saida
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positiva ou todas negativas) estdo dentro do esperado no que normalmente acontece em

reconhecimento de padréo.

Na anélise dos desvios padr@es (Tabela 17), constata-se que os valores sdo
pequenos, ndo havendo muita dispersdo dos percentuais de acerto entre os 10 pares de

conjuntos sorteados.

Tabela 17 - Tabela de Confusdo do desvio padrao para os 10 conjuntos de treinamento e
teste (trés classes sem reclassificacao). NC — nao classificado. STD — Desvio padrao da
média geral de acerto.

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE Pl NC SP PE PI NC
SP 3% 2% 2% 1% SP | 3% 3% 3% 1%
PE 1% 1% 1% PE | 2% 2% 2%
PI 0% 0% 0% PI 1% 1% 1%
STD 1% 1%

Ensaio 2 — Classificacdo Com Reclassificacao

O préximo passo nos testes foi avaliar a classificacdo dos mesmos pares de
conjuntos formados no item anterior no sistema de Reclassificacdo. Nesta metodologia,
lembrando, o neurbnio que indica a classe é o de maior valor, apontando a maior

probabilidade de que um sinal pertenca a essa classe.

A Tabela 18 de confuséo apresenta os resultados obtidos nesta classificagéo. As
acurécias de treinamento e teste aumentaram em relacdo a situacdo anterior, como era de
se esperar. Em treinamento a média chegou a 85%, e nos testes, 84%, 7% a mais que para
Sem Reclassificagéo. O resultado final indica cerca de 30% a mais de acerto para sinais

usados em teste em ao Ensaio 1. Esta tabela de confusdo também indica que apesar de
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menor o indice de acerto quando comparado com a classe PI, as classes SP e PE

conseguiram ser discriminadas.

Tabela 18 - Tabela de Confusdo da média para os 10 conjuntos de treinamento e teste
(trés classes com reclassificagao).

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste

SP PE Pl SP PE Pl
SP 7% 10% 13% SP 76% 10% 14%
PE 18% 74% 8% PE 16% 74% 10%
Pl 5% 4% 91% Pl 5% 5% 90%
ACERTO 85% 84%

apresentando valores compativeis com os da Tabela 17.

A Tabela 19 apresenta os valores de desvio padrdo entre classes e geral,

Tabela 19 - Tabela de Confusdo do desvio padrdo para os 10 conjuntos de treinamento e
teste (trés classes com reclassificagdo). STD — Desvio padrao da média geral de acerto.

Conjuntos de treinamento

Conjuntos de teste

SP PE Pl SP PE Pl

SP 3% 3% 1% SP 4% 3% 2%

PE 2% 1% 12% PE 3% 2% 1%

Pl 0% 0% 0% Pl 1% 1% 1%
STD 1% 1%

5.1.2.3 Estudo da Relevancia das Entradas

Ao comparar as taxas de acerto na classificagdo dos dados do Ensaio 1 com os do
Ensaio 2, se observa o aumento dos indices de acerto na classificacdo indicou que os
parametros acrescidos sdo importantes para o bom desempenho do classificador, desta
forma uma investigacdo mais detalhada de cada parametro se faz necessaria. Para isso, se
utilizou a metodologia apresentada na se¢éo 4.1.4 e o conjunto de dados do Ensaio 2 para

o treinamento da rede neural.
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A Figura 37 apresenta o indice de relevancia de cada para cada uma das trés
classes. O grafico mostra que o AMP e ASL influenciam apenas na classificagdo de SP e
PI, enquanto que o I-Freq e o C-Freq, sdo fundamentais para a discriminacdo de PE, assim
como Freg-PP3. O parametro I-Freq contribuiu para a identificacdo de SP e PE, enquanto
que FreqPP1 e Freq PP2 para as trés classes. Os demais parametros contribuem pouco

para a discriminagao entre as classes.
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Figura 37 - Grafico da relevancia de cada pardmetro para cada uma das trés classes

A Figura 38 apresenta o histograma dos indices de relevancia, no eixo vertical
esquerdo estdo todos os dezenove parametros analisados, no eixo horizontal esta o valor

do indice de relevancia e no eixo vertical direito a altura da coluna do histograma.
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Figura 38 - Em cinza o histograma das relevancias para as trés classes juntas. As estrelas
indicam a relevancia de cada parametro para as trés classes juntas.

O parametro de maior relevancia é o Freq-PP3, depois o Freq-PP1 e o I-Freq com
uma relevancia em torno de 30. O AMP, ASL e o Freg-PP2 apresentam relevancia um
pouco abaixo de 20 e o C-Freq entre 5 e 10. Os demais parametros apresentaram valores

abaixo de 5, indicando pouca ou nenhuma influéncia na classificagao.

Para confirmar a influéncia de cada parametro na discriminacdo das classes,
criaram-se cinco conjuntos com os pares de entrada e saida, conforme descrito na figura

38, quanto mais no interior, maior a relevancia do parametro.
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Figura 39 - Separacio de conjuntos pela relevancia. A direita o percentual de acerto na
classificagdo de cada conjunto.

O conjunto de entrada é formado da seguinte forma, o valor do parametro contido
no conjunto é mantido inalterado e os ndo contidos no conjunto sdo substituidos pelo seu
valor médio. Por exemplo, no conjunto 5 os valores de Freg-PP3 se mantém enguanto
que os demais parametros sao substituidos pela média. Depois de formado, o conjunto é

aplicado ao classificador.

A Figura 39 indica que a taxa de acerto entre o conjunto 1 e 0 conjunto 2 sdo
iguais, confirmando que os parametros com relevancia inferior a 5 ndo influenciam na
classificacdo. A eliminagdo de C-Frq reduziu o acerto em 7%. O conjunto 4 alcangou
quase de 70% de acerto, usando apenas 3 parametros, e o conjunto 5, 35%, com apenas 1
parametro. Este resultado confirma, o indicado pela figura 35, que os parametros com

relevancia menor que 5 praticamente ndo influenciam na classificagéo.
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Com objetivo de corroborar os resultados apresentados, uma nova rede foi
treinada utilizando os mesmos pares de entrada e saida j& utilizados nesta se¢do. Contudo
a entrada contém apenas 0s parametros do conjunto 2 da Figura 36, isto é, apenas 0s sete

mais relevantes. A configuragéo da rede foi a mesma utilizada na se¢éo 5.1.2.2.

As Tabelas 20 e 21 apresentam os resultados obtidos na classificagdo com a rede
treinada com todos os parametros de entrada e a classificagdo com a rede treinada com 0s
sete parametros mais relevantes (C-Frq, ASL, AMP, |I-Frq, Freg-PP1, Freq-PP2, Freg-

PP3), respectivamente.

Tabela 20 — Ensaio 2 — Estudo da relevancia dos parametros de entrada. Tabela
confusdo da rede treinada com todos os 19 parametros de entrada.

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE PI sP PE PI
SP 75% 12% 13% SP 76% 13% 11%
PE 18% 74% 8% PE 14% 1% 9%
Pl 5% 5% 90% Pl 6% 4% 90%
ACERTOS 84% 85%

Tabela 21 — Ensaio 2 — Estudo da relevancia dos pardmetros de entrada. Tabela confusao
da rede treinada com os 7 parametros mais relevantes (C-Frq, ASL, AMP, I-Frq,Freq-
PP1, Freq-PP2, Freq-PP3).

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE Pl SP PE Pl
SP 55% 24% 21% SP 69% 14% 17%
PE 11% 74% 15% PE 16% 67% 17%
Pl 4% 4% 92% Pl 4% 3% 93%
ACERTOS 81% 84%
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A rede treinada com os sete parametros mais relevantes alcangou um desempenho
muito préximo da rede treinada com todos os parametros, apresentando uma reducéo de
3% na classificacdo correta no conjunto de treinamento e de apenas 1% no conjunto de

teste.

O conjunto dos sete parametros identificados como 0s mais relevantes contém
quatro parametros que foram acrescidos no Ensaio 2 (C-Frq, Freq-PP1, Freq-PP2, Freg-
PP3) e o considerado o mais relevante para a discriminacdo das classes, Freq-PP3,
também ndo estava presente no Ensaio 1. Este estudo atesta que a inclusdo dos parametros
no Ensaio 2, influenciou no aumento relevante do desempenho do classificador quando
comparado com o Ensaio 1. Este fato indica que estes parametros sdo fundamentais na

aquisicao dos sinais e ndo devem ser descartados.

5.1.3 Ensaio 3

Conforme descrito no Capitulo 4, o sinal coletado de EA do Ensaio 3 teve 0
acréscimo de 6 parametros (FREQ-PP1, FREQ-PP2, FREQ-PP3, FREQ-PP4, C-Frqg e P-

Frg ).

De acordo com o tempo do Ensaio 3 os dados foram separados em: classe SP entre
4000 e 6000 segundos, classe PE entre 6000 e 8000 segundos e classe Pl entre 8000 e
13000 segundos, figura 40. Resultando em um total de 2053 amostras de SP, 1045 de PE
e 383 de PI. Neste ensaio, nao foi possivel obter dados da pressdo no duto ao longo do

tempo e ocorreu rompimento brusco do corpo de prova.
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Na secdo 5.1.2, Ensaio 2, foram definidos os parametros “6timos” de treinamento
9 9

da rede neural com dezenove parametros de entrada, desta forma os mesmos parametros

foram empregados no desenvolvimento do classificador deste ensaio. Assim como no

Ensaio 2, o desequilibrio dos dados ndo afetou o desempenho da rede neural treinada.
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Figura 40 — Ensaio 3 — Curva de Crescimento da trinca vs. tempo.

A tabela 22 apresenta o resultado obtido na classificacdo do sinal, sem

reclassificacao.

Tabela 22 - Ensaio 3 - Tabela de Confusdo média para os 10 conjuntos de treinamento e

teste (trés classes sem reclassificacao). NC — ndo classificado

Conjunto de treinamento

Conjunto de teste

SP PE PI NC SP PE Pl NC
SP 92% 6% 0% 0% SP 93% 6% 0% 0%
PE 10% 86% 4% PE 9% 84,% 4%
PI 1% 4% 95% PI 1% 8% 91%
ACERTOS 91% 91%
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O classificador alcangou 91% de acerto no conjunto de treino e no de teste, maior
taxa de acerto encontrada até este momento do estudo. Analisando individualmente cada
classe, conclui-se que a rede neural discriminou corretamente as trés classes, incluindo a
classe PE, a qual apresentou um aumento na acuracia de 13% quando comparada com 0s
resultados do Ensaio 2. Os valores ndo classificados (mais de uma saida positiva ou todas

negativas) foram préximos de zero.

A falta dos dados da pressdo deste ensaio impede a comparacdo grafica entre o
Ensaio 2 e 0 Ensaio 3. Existem indicios que o rompimento brusco do corpo de prova pode
ter contribuido para uma melhor caracterizagdo das trés classes. Outro fator relevante é
que neste ensaio a separacdo das classes foi baseada apenas na curva de crescimento da
trinca e este procedimento pode ter favorecido uma melhor identificagcdo do limiar de

separacao entre as classes.
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5.2 Curva PoP

Esta secdo apresenta os resultados obtidos para cada uma das classes ao aplicar o
método proposto. A primeira curva PoP é gerada a partir dos dados obtidos no Ensaio 3

e a segunda a partir dos dados do Ensaio 2.

A tabela 23 apresenta a funcéo de regressdo calculadas a partir da equacéo 10,
pagina 48, para cada uma das classes. Através destas, pode-se calcular a probabilidade do

sinal de entrada pertencer a cada classe, SP, PE e PI.

Tabela 23 - Equagdes de regressao tangente hiperbdlica.

Classe Equacéo

SP Pep(t) = 0.4951 X tanh(3.507 X Zsp(t) — 1.372) + 0.4999 | (14)

PE | Ppp(t) = 0.4951 X tanh(0.7004 X Zpg(t) + 0.4588) + 0.4940 | (15)

Pl | Pp,(t) = 0.4745 x tanh(1.811 X Zp;(t) + 3.114) + 0.4925 (16)

Afigura 41 apresenta as curvas de Possibilidade da classe SP em funcéo do tempo,
cada ponto representa a probabilidade para cada valor de Z, encontrada através do

emprego da equacéo 14.
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Figura 41 — Curvas de Possibilidade da classe SP para o Ensaio 3. Os pontos
representam a probabilidade para cada valor de Z. A linha tracejada preta a curva
estimada até 4500 segundos, a linha continua cinza a curva até 5000s, a linha tracejada
cinza a curva até 6000s, a linha continua preta a curva até 7000s e a linha pontilhada
cinza a curva estimada com todos os sinais do Ensaio 3.

Como esperado inicialmente, a maior concentracdo de pontos esta proxima de um,
com o0 aumento do tempo de ensaio a maior concentracdo de pontos encontra-se proxima
de zero, de acordo com o aumento do tempo de ensaio a curva se aproxima da

convergéncia.

As figuras 42 e 43 apresentam a convergéncia dos coeficientes “a” e “b” da
equacdo 11, pagina 45, respectivamente, a medida que o tempo progride e mais dados séo
disponiveis para a construcdo da curva. Pode ser observado que proximo a 7000 segundos
ocorre a convergéncia de ambos os coeficientes, tal fato pode ser comprovado observando

na figura 41 a sobreposi¢do das curvas de até 7000 segundos e com todos os sinais.
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Figura 42 - Evolucao do coeficiente “a” da equagdo de aproximacao da curva de
possibilidade da classe SP.
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Figura 43 - Evolugdo do coeficiente "b" da equagdo de aproximacao da curva de
possibilidade da classe SP.
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A curvas de possibilidades da classe de PE, figura 44 inicialmente apresentaram
a maior concentracdo de valores proximos de zero, com 0 passar do tempo a maior
concentragdo passou para proximo de um, continuando a aumentar o tempo a
probabilidade volta a cair. O gréfico apresenta a aproximacao da curva para diferentes
intervalos de tempo, de acordo com o aumento do tempo de ensaio a curva se aproxima

da convergéncia.
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Figura 44- Curvas de Possibilidade da classe PE para o Ensaio 3. Os pontos representam

a probabilidade para cada valor de Z. A linha continua preta representa a curva estimada
até 5000 segundos, a linha continua cinza a curva até 6000s, a linha tracejada cinza a
curva até 7000s, a linha tracejada preta a curva até 9000s e a linha pontilhada cinza a

curva estimada com todos os sinais do Ensaio 3.

As figuras 45, 46, 47 e 48 apresentam a convergéncia dos coeficientes “a”, “b”,

“c” e “d” da equagdo 12, pagina 45, respectivamente.
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Figura 45 - Evolucao do coeficiente “a” da equagdo de aproximacao da curva de
possibilidade da classe PE.
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Figura 46 - Evolugao do coeficiente “b” da equacao de aproximacao da curva de
possibilidade da classe PE.
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Figura 47 - Evolucao do coeficiente “c” da equagdo de aproximacao da curva de
possibilidade da classe PE.
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Figura 48 - Evolucao do coeficiente “d” da equacao de aproximagdo da curva de
possibilidade da classe PE.

Pode ser observado que préximo a 9000 segundos ocorre a convergéncia de todos
os coeficientes, tal fato pode ser comprovado observando na figura 44 a sobreposigédo das
curvas de até 9000 segundos e com todos 0s sinais.
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No gréfico da figura 49, sdo apresentadas as curvas de Possibilidades da classe Pl,
novamente como esperado inicialmente a maior concentracdo de valores iniciais esta

préxima de zero.
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Figura 49 — Curvas de Possibilidade da classe PI. Os pontos representam a
probabilidade para cada valor de Z. A linha tracejada cinza representa a curva estimada
até 6000 segundos, a linha continua cinza a curva até 7000s, a linha tracejada preta a
curva até 7500s, a linha continua preta a curva até 8000s e a linha pontilhada cinza a
curva estimada com todos os sinais do Ensaio 3.

Proximo a 8000 segundos os valores passam a concentrar-se proximos de um e
permanecem neste valor até o fim do ensaio. O gréfico apresenta a aproximacao da curva
de possibilidade para diferentes intervalos de tempo, de acordo com o0 aumento do tempo

de ensaio a curva se aproxima da convergéncia.

As figuras 50 e 51 apresentam a convergéncia dos coeficientes “a” e “b” da
equacdo 13, pagina 45, respectivamente. Pode ser observado que préximo a 8000

segundos ocorre a convergéncia de ambos os coeficientes, tal fato pode ser comprovado
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observando na figura 49 a sobreposicdo das curvas de até 8000 segundos e com todos 0s

sinais.
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Figura 50 - Evolucao do coeficiente “a” da equagdo de aproximacao da curva de
possibilidade da classe PL.
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Figura 51 - Evolugdo do coeficiente “b” da equacao de aproximacao da curva de
possibilidade da classe PL.
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Finalmente, plotando as trés curvas de possibilidades em um mesmo gréafico se

pode determinar a curva PoP, figura 52.

Possibilidade

4000 5000 8000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000
Tempo (s)

Figura 52 - Curva PoP do Ensaio 3.
Como a curva foi montada a partir do conjunto de dados do Ensaio 3, se sabe que

até 6000 segundos os dados sdo SP, de 6000 até 8000 segundos os dados sdo PE e a partir

de 8000 segundos os dados sao PlI.

Analisando a curva PoP estimada com os dados até 6000 segundos, figura 53,
como era esperado até aproximadamente 6000 segundos o sinal de entrada possui maior
possibilidade de ser classificado como SP. Quando chega em 5875 segundos, a

possibilidade de ele ser classificado como PE ultrapassa a possibilidade de SP.
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A figura 54 apresenta a curva PoP estimada com os sinais até 8000 segundos.

8000 9000
Tempo (s)

10000

11000

=== PE E000s
Pl 8000s

12000

|— sP &000s|

13000

Figura 54 - Curva PoP do Ensaio 3 — Curva estimada com os dados até 8.000 segundos.
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Em 6000 segundos, a possibilidade de o sinal ser classificado como PE é a maior

dentre as trés classes. A partir de 6850 segundos, a possibilidade de PE comega a diminuir

e a de Pl comeca a crescer, em 7640 segundos a possibilidade de P ultrapassa PE.

Quando o tempo de ensaio chega a 8.000 segundos a possibilidade da entrada ser

classificada como Pl é maior que 0,9, enquanto de ser PE é aproximadamente 0,25 e de

ser SP é de quase zero.

Para ratificar a reprodutibilidade do método, o mesmo procedimento foi aplicado

a um ensaio diferente, o Ensaio 2. E a tabela 24 apresenta as equacdes utilizadas para

encontrar a probabilidade para cada valor de Z e a curva PoP obtida a partir destes valores

é apresentada na figura 55.

Tabela 24 - Equac0es de regressdo tangente hiperbdlica de Ensaio 2.

Classe Equacéo
SP Pgp(t) = 0.4764 X tanh(0.9566 X Zsp(t) + 0.788) + 0.4984 | (17)
PE | Ppg(t) = 0.4541 x tanh(0.6761 X Zpg(t) + 0.6295) + 0.5584 | (18)
PI Pp;(t) = 0.4657 x tanh(0.653 X Zp;(t) — 0.5569) + 0.5229 | (19)

De acordo com o descrito na secéo 5.1.2, até 6870 segundos o sinal de entrada é

classificado como SP, de 6870 até 8144s é classificado como PE, a partir de 8144s sua

classificacdo passa a ser PI.
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Figura 55 - Curva PoP —Ensaio 2 — separacdo das classes.

Analisando a figura 55, observa-se, como esperado, que a classe SP possui maior
indice de possibilidade no inicio do ensaio, sendo este ultrapassado pelo valor da
possibilidade de PE em 6957s, oitenta e sete segundos ap6s ocorrer a transi¢do da classe

SP para a PE.

Enquanto a classe SP se manteve estavel em 0,1, na transicdo da classe PE para
a Pl, a possibilidade de o sinal pertencer a classe PE ainda € maior, mas ja estd em declinio
enquanto o indice de possibilidade da classe Pl estd em ascendéncia. A possibilidade de

Pl ultrapassa o valor de PE em 8144 segundos, isto €, com um atraso de 270s.

Definindo os atrasos como erro de classificagédo, se tem ERROsp/pe COMO Sendo 0
erro da razéo do tempo de atraso da transi¢ao de SP para PE pelo tempo total do ensaio e
ERROpe/p1 como sendo o erro da razdo do tempo de atraso da transicao de PE para Pl pelo
tempo total do ensaio, de acordo com a tabela 25. Os erros apresentados demonstram que
a transicdo de classes apresentada pela curva PoP estd muito préxima da transicéo real

conhecida.
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Tabela 25 - Tabela de erros de classifica¢ao percentual.

ERRO spppe

2.1%

ERRO pespi

0.68%

Como discussdo final, destaca-se que 0 momento crucial de propagacao esté situado

no limiar de transicdo entre as classes PE e PI, uma vez que o desejavel € prever com

antecedéncia a entrada no regime de propagacdo instavel do defeito (ou propagacdo

plastica). A figura 56, apresenta a curva PoP do Ensaio 3 estimada com os sinais

adquiridos até 7500 segundos de ensaio.
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Figura 56 — Curva PoP do Ensaio 3 estimada até 7500 segundos.
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Como ja descrito na secdo 5.1.2 o limiar de separacao entre a classe PE e Pl ocorre

em 8000 segundos, ao analisar a curva construida, se observa que neste instante a curva

PoP indica que a possibilidade do sinal ser PE ¢é de aproximadamente 0,6 e de ser PI pouca

mais que 0,7. Isto é, 500 segundos antes, da transi¢do entre as classes, a curva consegue

95



indicar aproximadamente o limiar de transicdo e 0 momento em que a pressdo no duto

deve ser aliviada.

5.3 Analise de Agrupamentos dos Sinais
de EA

Esta secdo apresenta os resultados da classificagdo ndo supervisionada utilizando
as técnicas de SOM e K-means. Os dados utilizados s&o os sinais de EA provenientes do

Ensaio 3.

5.3.1 Primeiro Passo

Inicialmente, os parametros foram ajustados de acordo com o recomendado por
HAYKIN (1999) e apds sucessivos treinamentos modificados para a configuracéo final

apresentada na tabela 26.

Tabela 26 - Parametros de constru¢do do SOM. Os valores foram determinados

empiricamente.
Topologia Hexagonal
Dimensdes [10 10]
Funcéo de Distancia Euclidiana
Numero inicial de vizinhos 600

Total de passos nafase de ordenacao | 5000

Total de passos na fase de |5000
convergéncia
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A figura 57 apresenta o mapa de distancias, os hexagonos representam 0s
neurdnios, as linhas representam as conexdes com 0s neurdnios vizinhos e as cores entre
0s neurdnios as distancias euclidianas entre si. A escala de cor varia de preto ao amarelo,
onde quanto mais escuro maior a distancia e quanto mais clara menor distancia entre os

neurdnios.

Analisando 0 mapa de distancias, é possivel distinguir trés regides. A regido 1 em
amarelo claro demonstra neurénios muito préximos, entre a regido 1 e 2 é identificada
uma fronteira com neurdnios mais distantes. As cores da regido 3 indicam que 0s

neuronios estao dispersos no espaco.

Figura 57 - Mapa de distancias do Ensaio 3.
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Buscando identificar a relagdo entre as regides identificadas e as classes pré-
definidas, uma diferente visualiza¢do para 0 mapa é desenvolvida e apresentada na figura
58. Nesta, cada hexagono representa um neurdnio e o tamanho deste esta diretamente

relacionado com a quantidade de ativacgdes recebidas.

Figura 58 - Mapa das ativagdes dos neuronios. (a) ativagdo da classe SP. (b) ativagao
para classe PE. (¢) ativagdo para classe PI.

Ao analisar a figura 58, é possivel observar que os elementos da classe SP e PE
estdo em sua maioria na regido 1 e os elementos da classe PI estdo separados nas regides
2 e 3. Pode-se verificar também que existem neurbnios que sdo ativados por classes
diferentes e que elementos das classes SP e PE ativam neur6nios nas regifes 2 e 3. Este
resultado indica que o limiar de separacdo entre as classes SP e PE é muito proximo e que
a classe Pl é facilmente distinguivel das demais, contudo é representada por dois

fendbmenos distintos.
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5.3.2 Segundo Passo

Os resultados obtidos na se¢do 5.3.1 indicam que as classes pré-definidas podem

conter elementos ndo pertencentes a mesma. Objetivando elimina-los, foi realizado o

agrupamento por meio do algoritmo K-means. Os parametros ajustados séo apresentados

na tabela 27. Vale ressaltar que a quantidade de centros, isto €, a quantidade de

agrupamentos, foi determinada a partir dos resultados apresentados no passo 1, 0s quais

indicaram trés regides de separacdo no conjunto de dados.

Tabela 27 - ParAmetros de treinamento algoritmo K-means.

Medida de distancia Euclidiana
Numero de inicializagoes 100
aleatorias dos centros
Numero de centros 3

A tabela de confusdo é apresentada a seguir (tabela 28). As colunas indicam o

agrupamento formado pelo algoritmo e as linhas sdo as classes previamente conhecidas

do Ensaio 3.

Tabela 28 - Tabela Confusao.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
Classe SP | 100% 0% -
Classe PE | 95% 0% 5%
Classe PI 11% 26% 63%
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A tabela 28, mostra que em um mesmo agrupamento (grupo 1) existe a maior
concentracdo de elementos de duas classes, SP e PE, e a classe Pl estd mais concentrada
em dois agrupamentos diferentes. Pelo exposto, um novo conjunto de dados para a criagéo
de um classificador supervisionado foi proposto com os padroes em destaque da tabela

28, o qual foi denominado “Conjunto 1.

A figura 59 apresenta um esquema detalhado do procedimento descrito. O grupo
1 contém apenas elementos das classes SP e PE e os grupos 2 e 3 apenas elementos da

classe PI.

Figura 59 - Fluxograma da formacao do novo conjunto de treinamento formado com os
dados do Ensaio 3 da rede neural de multiplas camadas.

As tabelas 29 e 30 apresentam os resultados obtidos do classificador treinado com
os dados de Conjunto 1 e com os dados originais do Ensaio 3. Os parametros de

treinamento s&o 0s mesmos empregados na secdo 5.1.3.
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Tabela 29 — Resultados da acuracia média para 10 conjuntos de treino e teste formados
com os dados de Conjunto 1. NC — ndo classificado.

Conjunto de Treino

Conjunto de Teste

SP PE PI | NC SP PE PI |[NC
SP 94% 6% - SP | 94% 6% -
PE 10% 90% - PE 8% 92% -
Pl - - 100% 0% PI - - 100% 0%
ACERTOS 93% 94%

Tabela 30 - Resultado da acurdcia média para 10 conjuntos de treino e teste com os

dados do Ensaio 3. NC — nao classificado.

Conjunto de Treino

Conjunto de Teste

SP PE PI NC SP PE P1 NC
SP 92% 6% 0% SP 93% 6% 0%
PE 10% 87% 4% PE 9% 84% 4%
PI 1% 4% 95% | 0% PL | 1% 8% | 91% | 0%
Média Total 91% 91%
de acertos

Os resultados obtidos demonstram um aumento em 2% na acurécia para dados de

treino e 3% para dados de teste em relagdo aos dados originais do Ensaio 3 confirmando

que os dados excluidos estavam prejudicando a performance do classificador.

Estes resultados induzem a tentativa de separacdo dos dados presentes no Grupo

1 em destaque da tabela 28. Posteriormente, o algoritmo K-means foi novamente aplicado,

mas desta vez apenas nestes dados. A figura 60 ilustra este novo passo.
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Figura 60 — Algoritmo K-means aplicado ao Grupo 1.

Com o objetivo de determinar a quantidade 6tima de grupos, o agrupamento foi
realizado para K variando de 2 a 5. Os resultados sdo apresentados nas tabelas 31, 32, 33

e 34, respectivamente.

Tabela 31 - Tabela confusdo para K=2.

Grupo a Grupo b

Classe SP 68% 32%

Classe PE 0% 100%

Tabela 32 - Tabela confusdo para K=3.

Grupo a Grupo b Grupo ¢

Classe SP 1% 31% 68%

Classe PE 58% 42% -
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Tabela 33 - Tabela confusao para K=4.

Grupo a Grupo b Grupo ¢ Grupo d

Classe SP 0% 68% 1% 31%

Classe PE 2% - 60% 38%

Tabela 34 - Tabela confusdo para K=5.

Grupoa | Grupob | Grupoc | Grupod | Grupoe

Classe SP 38% 31% 0% 30% 1%

Classe PE 0% 38% 2% - 60%

Os resultados apresentados ndo apontam evolucao do agrupamento com K=4 para
K=5. Para definir a quantidade de grupos existentes no conjunto de dados € utilizado o
coeficiente de silhueta (TAN, 2005), a figura 61 apresenta o coeficiente de cada grupo

encontrado para os diferentes valores de K.
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Figura 61 — Coeficiente de Silhueta dos grupos formados com os dados do Conjunto 1.
(a) Silhueta para K=2; (b) Silhueta para K=3; (c) Silhueta para K=4; (d) Silhueta para

K=5.

Analisando a figura 61, observa-se a presenca de valores negativos de silhueta

para K=3, K=4 e K=5, indicando que estes grupos ndo foram separados adequadamente.

Para realizar uma analise mais quantitativa foi realizado a curva dos coeficientes médios

das silhuetas, figura 63.
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Figura 62 — Curva da Silhueta Média dos Agrupamentos formados. No eixo vertical o
valor da Silhueta e no eixo horizontal os valores de K.

Analisando os resultados da figura 62 a melhor separacdo para 0 conjunto de
dados é para K = 2, contudo o Grupo b da tabela 31 ainda esta com muitos dados de SP e
PE misturados. Entre os demais valores de K, o que apresenta a maior silhueta média é

K=4.

O Grupo d da tabela 33 apresenta grande concentracdo de elementos de ambas as
classes e valores negativos do coeficiente de silhueta (figura 61-c), objetivando a
separacao destes, o algoritmo de K-means foi novamente aplicado aos dados em destaque.

A figura 63 apresenta o esquema desta nova separacao.
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Figura 63 — Algoritmo K-means aplicado ao grupo d.

Novamente, sdo realizados agrupamentos para valores de K de 2 a 5, os resultados

séo apresentados nas tabelas 35, 36, 37 e 38.

Tabela 35 - Tabela confusdo para K=2.

Grupo d-1 | Grupo d-2

Classe SP 22% 78%

Classe PE 29% 71%

Tabela 36 - Tabela confusdo para K=3.

Grupo d-1 | Grupo d-2 | Grupo d-3

Classe SP 29% 50% 21%

Classe PE 50% 21% 29%

106



Tabela 37 - Tabela confusao para K=4.

Grupo d-1 | Grupo d-2 | Grupo d-3 | Grupo d-4

Classe SP 3% 28% 21% 48%

Classe PE - 50% 29% 21%

Tabela 38 — Tabela confusdo para K=5.

Grupo d-1 | Grupo d-2 | Grupo d-3 | Grupo d-4 | Grupo d-5

Classe SP 29% 0% 1% 49% 21%

Classe PE 50% - 5% 21% 24%

Os resultados apresentados demonstraram que os dados do grupo d da tabela 33
ndo sdo passiveis de separacdo e, desta forma, os mesmos foram eliminados no novo

conjunto formado.

O esquema da figura 64 apresenta o processo de formacdo do novo conjunto de

dados denominado Conjunto 2. A tabela 39 detalha este conjunto.
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Figura 64 - Fluxograma de formacdo do Conjunto 2, a partir dos dados do Ensaio 3.

Tabela 39 — Tabela confusdo do fluxograma apresentado na figura 60. Em destaque os
dados formadores do Conjunto 2.

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo a| Grupo b [Grupo ¢

Classe SP

Classe PE

Classe PI
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5.3.3 Terceiro Passo

Com o novo conjunto de dados formados na secdo 5.3.2, Conjunto 2, um novo
classificador supervisionado foi desenvolvido com os mesmos parametros definidos na

secdo 5.1.3 e seus resultados sdo apresentados na tabela 40.

Tabela 40 - Resultados da acuracia média para 10 conjuntos de treino e teste formados
com os dados de Conjunto 2. NC — nio classificado.

Conjunto de Treino Conjunto de Teste

SP PE PI NC SP PE Pl NC
SP 100% - - SP 100% - -
PE - 100% - PE - 98% 2%
PI - - 100% | - PI - - 100% i

Media Total 100% Media 100%
acertos Total
acertos

Os resultados demonstram uma evolucdo de acerto de aproximadamente 9%,
quando comparado com os resultados da tabela 22, secdo 5.1.3. Conclui-se que os dados
do Conjunto 2 possuem caracteristicas discriminatdrias acentuadas de cada uma das

classes.

Com o objetivo de visualizar o arranjo dos dados de Conjunto 2 e sua rela¢do com
as classes previamente divididas, um novo SOM foi treinado. A figura 65 apresenta o

mapa das distancias entre 0s neuronios.
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Figura 65 - Mapa das distancias dos dados do Conjunto 2.

Ao observar 0 mapa, mais uma vez € evidente a presenca de trés regides. As
regibes 1 e 2 formadas por elementos muito proximos, e a regido 3 formados por
elementos dispersos. A fim de visualizar a relacdo entre as classes predefinidas e as
regibes mostradas no mapa de distancias, os mapas de ativacdo para cada classe foram

criados, figura 66.

(a) (b) (c)

Figura 66 — Conjunto 2 - Mapa das ativacdes dos neurdnios. (a) ativacao da classe SP.
(b) ativagdo para classe PE. (c) ativacdo para classe PI
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Ao observar 0 novo mapa criado, percebe-se que as regides definidas no mapa de
distancias estdo diretamente relacionadas as classes pré-definidas. A regido 1 é composta
por elementos da classe SP, com excecdo de 4 neurbnios, a regido 2 é composta de
elementos da classe PE e a regido 3 de classe PI. Notou-se também que ndo ocorreu mais

a ativacdo do mesmo neurdnio por elementos de classes diferentes.

Para avaliar o comportamento do classificador treinado em relacdo aos dados
excluidos, foi aplicado ao classificador os dados do Ensaio 3. A tabela 41 apresenta os

resultados obtidos.

Tabela 41 — Tabela confusdo dos dados de Ensaio 3 aplicados ao classificador treinado
com os dados do Conjunto 2. NC —nao classificado

Ensaio 3
SP PE PI NC
SP 67% 31% 1%
PE 0% 95% 5%
PI 1% 4% 95% 0%
Média Total de 79%
acertos

Neste resultado, fica evidente que os dados eliminados confundem o classificador,
ja que o mesmo ndo é capaz de diferencia-los, principalmente SP e PE. Para avaliar a
posicao em relacdo ao tempo dos elementos do Conjunto 2 e os dados excluidos do Ensaio
3, € realizado um grafico dos elementos de cada classe em relagcdo ao tempo, figura 67.

As classes sdo apresentadas no eixo vertical e o tempo de ensaio no eixo horizontal.
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Figura 67 - grafico de classes em relacdo ao tempo de ensaio. (a) dados excluidos

do Ensaio 3. (b) Conjunto 2.

A figura 67, demonstra que existe sobreposicdo entre os dados excluidos e

Conjunto 2, contudo é observado também regiGes proximas ao limiar de separacdo entre

as classes, indicando que 0 momento de transicdo entre a classe SP e PE escolhido possa

estar atrasado.

Para comprovar esta hipotese, um novo conjunto foi formado deslocando o

momento de transi¢do da classe PE de 6000 para 5500 segundos. A tabela 42 apresenta

os resultados da nova rede treinada.

Tabela 42 - Tabela confusao dos dados do Ensaio 2 com a transi¢ao da classe PE de

6000 para 5500 segundos
Conjunto de Treino Conjunto de Teste
SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP 84% | 15% | 0% SP 84% | 16% 0%
PE 15% | 81% | 4% PE 15% | 83% 2%
Pl 3% 5% | 92% | 104 Pl 5% 1% 93% | 0o
Media
Total 84% 84%
acertos
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Os resultados da tabela 42 demonstram que o desempenho da rede diminuiu quando
comparado com os resultados da tabela 22, secdo 5.1.3. Tais resultados indicam que a
hipotese da transicdo entre as classes SP e PE terem sido escolhidas de maneira incorreta,
ndo é verdadeira. E a ndo classificacdo correta dos dados excluidos é devida as
caracteristicas particular das regifes de transicdo entre as classes, onde os elementos

apresentam padrbes de ambas as classes.
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6 Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma metodologia inovadora voltada para identificar
de forma automatica a transicao da propagacéo estavel para instavel de trincas em dutos

rigidos pressurizados e monitorados pelo ensaio de emissao acustica.

O objetivo inicial do trabalho foi realizar uma série de investigacdes de separacao
das classes de sinais de emissdo acustica para 0 monitoramento de dutos rigidos, dando
continuidade a estudos anteriores (DA SILVA et al., 2006). Até o presente momento tais
estudos foram focados principalmente na tentativa de discriminar a classe Sem

Propagacéo (SP) da classe Propagacdo Instavel (PI).

Neste estudo, o classificador atingiu cerca de 91% de acerto total de classificacdo
quando ha propagacao até rompimento do corpo de prova, indice considerado significante
em funcdo dos poucos parametros empregados. Entretanto, a separacdo entre SP e PE é
bem mais complexa que SP e Pl e vice-versa, assim como entre PE e PI. Este resultado
pode encontrar explicacdes na pouca diferenca que ha em termos de fendmeno de
Emissdo Acustica entre o0 momento de uma deformacdo elastica e inicio de uma
deformacdo plastica. Ha de se destacar, porém, que os resultados alcancados neste
trabalho sdo bastante relevantes quando comparados aos anteriores, permitindo um
desenvolvimento significativo no embasamento necessario de conhecimento para
construcdo de um sistema artificialmente inteligente de detec¢do de propagacdo de

defeitos em dutos rigidos.

Com relagdo a andlise de agrupamentos, os resultados demonstraram que nas classes
pré-divididas existem elementos que geram erro no treinamento do classificador. A

metodologia proposta mostrou-se bastante eficiente no que diz respeito a pré-selecao de
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dados, com fortes caracteristicas discriminatdria entre as classes, para o treinamento do
classificador supervisionado, chegando a atingir 100% de acertos em treino e teste na
classificacdo dos sinais de EA. Contudo, ndo se pode afirmar que os dados excluidos da
Ensaio 3 ndo pertencem a nenhuma das classes. Esta analise, servira como base de futuros

estudos na automatizacéo da analise da curva de propagagéo da trinca.

Com relagdo as classes, pode-se confirmar que os sinais da classe SP e PE sdo muito
proximos e que o fenémeno de Pl é completamente distinguivel dos demais. Conclui-se
também que ao ajustar os dados gerando o conjunto 2, as regifes de separacao entre as
classes ficaram mais nitidas, principalmente entre SP e PE e os elementos internos a cada
classe ficaram mais proximos entre si. Os sinais de Pl estdo mais dispersos no espago em

relacdo as demais classes evidenciando a caracteristica peculiar do evento.

Com relacdo a metodologia proposta para a constru¢do da curva PoP, esta se mostrou
ser eficiente, pois em ambos 0s ensaios estudados obteve-se comportamento similar a

curva tedrica proposta.

Com relagdo a eficiéncia da curva PoP, os resultados obtidos s&o bastante
promissores, pois apesar dos limites de transi¢éo entre as classes ndo ter coincidido com
0s pontos de intersecdes das curvas, situacdo ideal, a curva foi capaz de predizer o
momento de transicdo entre a classe PE e PI, objetivo principal do estudo, apresentando

um erro irrelevante quando comparado com o tempo total de ensaio.

Concluindo, tais resultados demonstram a capacidade de se classificar a propagagéo
das trincas em dutos rigidos e utilizar os classificadores de padrfes das redes neurais em
um indice de possibilidade a ser utilizado no desenvolvimento de um sistema automatico

de monitoramento de propagacéo de trincas nestes equipamentos.

115



{ Trabalhos Futuros

Em termos de seguimento a este trabalho, algumas sugestdes podem ser colocadas.

Com relacéo a curva PoP, a proxima etapa para a criacdo de uma ferramenta aplicavel
em um duto em funcionamento, € aplicar a metodologia desenvolvida em corpos de prova
maiores que os utilizados neste trabalho e observar se o seu desempenho esta de acordo

com o constatado neste trabalho.

Estudar as regides de transicdo entre as classes utilizando metodologias diferentes
das empregadas neste trabalho e determinar se os dados excluidos pertencem ou ndo a

uma das classes.

Realizar a analise temporal das formas de ondas acusticas com dois objetivos,
verificar se é possivel realizar a partir destas a classificacdo da EA em uma das trés classes
apresentadas no trabalho e encontrar parametros mais eficazes que os utilizados

atualmente.
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Probability of defect propagation in pipelines (POP curves)

C F C Pinto, R R da Silva, L P Caléba and S D Soares

Monitoring equipment in real time has become increasingly
important, mainly when operational safety is targeted.
Acoustic emission (AE) testing has been applied to the
inspection of various types of equipment, particularly rigid
pipes. This paper presents a study on the use of acoustic
emission to detect defect propagation in pressurised rigid
pipes. The resulting AE signals were classified as no
propagation (NP), stable propagation (SP) and unstable
propagation (UP) and used as inputs in the implementation
of non-linear classifiers by error back-propagation. The
correct classification results reached close to 91%, proving
the efficiency of the method in the conditions tested in this
study. The methodologies used for the construction of the
probability of propagation (POP) curve are presented,
which are a great innovation in this research field and the
focus of an international patent.

Keywords: non-destructive testing (NDT), acoustic emission, non-
linear pattern classifiers, neural network.
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Introduction

In the modern world, the use of non-destructive testing (NDT)
to assess the structural integrity of equipment is of undeniable
importance. In the past, tests were basically restricted to visual
testing, liquid penetrant, magnetic particle, radiography and
ultrasound. Among current NDT, the method of acoustic emission
(AE) is based on the detection of sources of acoustic signals that
are emitted during the propagation of discontinuities and sharp
plastic deformation. As it is a qualitative method, the AE test
does not provide the dimensions of the discontinuities, which are
provided by other NDT methods such as ultrasound. Since it only
provides indications of active discontinuities during the loading
of structures, one of the main goals of its application is real-time
monitoring of equipment.

Motivated by the importance of acoustic emission for non-
destructive inspection of equipment, and the capability of
implementing non-linear classifiers by neural network techniques,
this paper describes a study developed to implement non-linear
pattern classifiers, aiming to detect the growth of defects in rigid pipes
using the parameters of AE signals as the input set'!!. The signals were
divided into three classes: no propagation, stable propagation and
unstable propagation, defined by ultrasound monitoring of growth
defects, synchronised with hydrostatic testing!?'.

The results of the development of the classification probability
techniques supply the foundation for the construction of probability
of propagation (POP) curves, which have a similar shape to the
well-known probability of detection (POD) curves; however, they
are conceptually different. In this way, we present the concept of
the formation of POP curves and the first results obtained, which
will guide future studies.

2. Analysis of acoustic emission tests

2.1 Materials

The specimens were made of API XL Grade 60 steel, 20 inches in
diameter and 14.5 mm in thickness. An elliptical crack localised
exactly on the TOFD transducer (Figure 1) was machined on the
inner and outer surfaces of the pipes, with different dimensions for
each test. For illustration, Figure 1 contains a typical schematic
drawing of a pipe section with the instrumentation used for
monitoring by hydrostatic tests.

The crack on the inner surface of the specimen was machined
with a grinder using a cutting disc with a radius of 12 mm. The
defect had a semi-elliptical shape 160 mm long, 1.1 mm wide and
7.33 mm deep.

2.2 Acquisition parameters of acoustic emission

Acoustic emission signals were acquired during the hydrostatic
pressure tests, using the Disp 16 ¢ equipment of PASA (Physical
Acoustics South America). Eight sensors were used: four near the
crack and two located at each o-ring. After the acquisition, the
signals were processed in the same equipment.

According to Pinto?, the correct classification of AE signals
into one of the three proposed classes requires nineteen features,
which are described in Table 1.
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Figure 1. Schematic of positioning of the sensors close to the
region of the crack on the inner surface of the specimens.
Dimensions in mm. TOFD: ultrasound transducer; SG: strain
gauge sensor; AE: acoustic emission sensor

Table 1. Acoustic emission features collected®

Feature Description

Rise Time interval between the first peak that exceeds the
reference threshold and the maximum peak amplitude.

Count Number of times the signal exceeds the threshold,
within the value set of HDT.

Energy Integral of absolute value of each wave peak. Since
this is a discrete time signal, sum up the values of the
samples of rectified waveform. It must be pointed out
that breadth here refers to a measure of voltage and not

decibel.

Duration Time interval between the first and the last thresholds
exceeded within the pre-set value of HDT.

AMP Maximum peak amplitude of the signal, in dB.

A-Freq Average frequency: the definition is count over duration
(count/duration).

RMS The root of the integral values of voltage squared
divided by the interval given by the time difference
between the upper and lower limits of integration.

ASL Average signal level, in dB.

PCNTS Number of peaks until the maximum amplitude is
reached, always taking into account the reference
threshold.

R-Freq Reverb frequency: defined by (count-count to peak)/
(duration-rise time).

I-Freq Initiation frequency: defined by (count to peak / rise

time).

Sig-Strength | Signal strength or intensity: practically the definition of
power, but with simpler coefficient of sen (7v/4).

ABS-Energy | This is a normalised parameter that represents the real
amount of energy in pico-joule. It is defined by the sum
of the amplitudes of samples squared divided by 10

(kOhm impedance).

Freq-PP1 First partial power.

Freq-PP2 Second partial power.

Freq-PP3 Third partial power.

Freq-PP4 Fourth partial power.

C-Freq Centroid frequency: not necessarily the centre
frequency, corresponding to the centre of the spectrum,
but choosing a setting that takes into account ‘weights’
due to the magnitude and spraying.

P-Freq Peak frequency: frequency component of greater
magnitude in the spectrum.

2

2.3 Synchronisation of files of acoustic emission signals

Since the monitoring of pressurisation and growth of artificial
defects and the acoustic emission signals are always in separate
files, a procedure for synchronising them was established, because
the acoustic emission activity is related to the load and to the
propagation of the defect. The AE signals resulting from tests were
filtered to separate, by arrival time, just those that provided the
sensors close to defects.

2.4 Separation of signals

After synchronising the files, the acoustic emission events were
divided into the following classes: no propagation (NP), stable
propagation (SP) and unstable propagation (UP)™.

2.5 The neural classifier

Artificial neural networks were used to implement non-linear
pattern classifierst.

The classifiers were developed using the back-propagation
algorithm, a multilayer feed forward topology and performed as
the hyperbolic tangent activation function. Some configurations
of training parameters were studied to provide the best possible
classification and to ensure the generalisation of classifiers?®#.
Several datasets for training and testing were randomly selected
without data replacement, aiming to estimate the accuracy of the
identification signals of no propagation (NP), stable propagation
(SP) and unstable propagation (UP) of defects, as well as two
classes (NP and P).

After training had been conducted several times to assess which
would be the best classifier configuration to be used with the inputs
provided, aiming at the best possible generalisation (testing for
three classes), we defined a good classifier with six neurons in the
hidden layer and a momentum of 0.9, a variable learning rate with
an initial value at 0.05, a growth factor of 1.05 and a decrease factor
of 0.9, and set the maximum at 0.2 (parameters adjusted in the
Matlab program). Once the best parameters to be used in network
training were set, we decided to test them using a random selection
without replacing the sets of training (80%) and test (20%)"'. More
details can be obtained in Silva er al'!.

3. Probability of propagation (POP) curve

The main objective of the POP curve is to use the output values
of each neuron of the classifier output layer for calculation of the
probability of classification. To determine the probability, only two
sets of data are relevant: the one that belongs to the class and the
one that does not belong to the chosen class.

Figure 2 can be analysed in order to explain the methodology
defining the NP class as stage 1 in propagation, SP as stage 2 and UP
as stage 3, assuming that the probability in relation to time for the
NP class is near 1, while the others are close to zero at the threshold
of the definition of this class. When entering the second stage, the
SP class probability should be close to one and the remainder close
to zero. In the third and last stage, the probability of the UP class
should be close to one and the remainder to zero. When plotting
the three probabilities in one single graphic in relation to time, the
probability of propagation (POP) curve is generated.

In an ideal situation, we assume that the AE testing for crack
propagation monitoring in a pressurised equipment lasted 150 s,
being that the signals of the first 49 s were defined as NP, from
50 s to 99 s as SP and from 100 s to 150 s as UP. Observing the
graphic in Figure 3: from O s to 49 s, the probability of the signal
being NP is equal to one, while the remainder is equal to zero;
between 51 s and 99 s, the probability for SP is equal to 1 and
the remainder is equal to zero; and from 100 s until the end of the
testing, the probability for UP is equal to one and the remainder is
equal to zero. However, it is highlighted that this would happen for
an ideal signal characterisation situation, that is with 100% hit for
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Figure 3. The long-dashed line represents the NP probability,
the dotted line the SP probability and the short-dashed line the
UP probability

the signals of each class in the defined region.

The testing time was used as a reference because, when there
is a crack and the AE signal is captured, the tendency is for the
propagation to occur until there is a rupture of the pipe, unless the
pressure is relieved until the SP class. That is, in a 7, time, the size
of the crack will be bigger or equal to the size in 7 , but never smaller.

This new approach can be characterised as a problem of
recognition of statistical patterns, where the challenge lies in
estimating the density functions in an n-dimensional space and
dividing this space into classes!”!.

In this new context, among the many classifiers Bayes
classifiers are considered to be the best, since they minimise the
error probability in classification. In the first classification stage,
the non-parametric probability density function is estimated, since
the data distribution is completely unknown!”!. In the second and
last stage, the classification is done using Bayes theorem!®!.

According to the neural network used to train the classifier, the
classes were determined from the output value Y. Table 2 presents
the values for each class.

Table 2. Neural network definitions

Class Output vector Y
NP [1-1-1]"
SP [-11-1]"
UP [-1-11]"

According to Specht?, the similarity between the feed-
forward neural networks and non-parametric pattern classifiers is
noticeable. The author affirms that this similarity can be observed
in probabilistic neural networks, where the hyperbolic tangent
activation function is replaced by an exponential function, the
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same as that used in the Gaussian kernel. Even though we are not
developing a probabilistic neural network, we concluded that for
the estimation of the probability distribution it is necessary that the
activation function of each neuron of the output layer is removed
according to Equation (1):

U,=tanh™(Y,) .o (1

so that n is the neuron and Y is the neuron’s output.

After eliminating the activation function, the next step is to
estimate the probability densities. The non-parametric probability
functions are extremely difficult to precisely estimate compared to
the parametric ones. However, the objective is not the precision of
the estimated function but to use the curve to model the classifier!”*!.

Among the many methods for non-parametric estimation
Parzen’s stands out, which, when adjusted with a Gaussian kernel
function K( . ) so that /K(X)dX = 1781, can be interpreted as a
weighted sum of the value of the K( . ) function for each X value,
as shown in Figure 4%,

0.15+

0.10

Density function

0.05

Figure 4. The curve with the continuous line is the estimated
density and the dashed lines are the Kernel functions for each
indicated point!"®

After estimating the probability density functions, the
classification can be carried out using Bayes theorem, which will
determine the a posteriori probability according to Equation (2)®.
That is, given an input X, the probability of it belonging to the class
is calculated:

”ff/ (x0)
zzzlﬁ-kfk (xO)

f (X ) — non-parametric estimated density function.

Ef(sz|X=x0)=

7 — a priori class probability.
J — number of classes.

Adjusting Equation (2) for the calculation of each class, NP, SP
and UP, Equation (3) is obtained:

(3

—~ V4 f (x )

_ _ _ Class Class \""0
Pr(G—Class|X—x0)— — ( )+ - = ( )
n-Classf Class xO ”not(}la.s‘.s‘f;thla.v.\' x()

Since each set of class and not-class is known, in order to
eliminate any influence of an unbalancing of the sets, the a priori
probability given any input x will be 7, =05 and Z ., =05.
In this way, the a posteriori probability will be a result of the
estimated probability density.

According to Equation (3), the a posteriori probability depends

on the estimated densities with the class and not-class elements.



Thus, it is necessary to define a new variable Z, described in
Equation (4):
Z=U,—max(U, U, ) e )

such that /, m and n are the neurons of the output layer if, and only
if,l#m#n.

Using the neural classifier developed for the elements that
belong to the class, the values of Z will be greater than zero (true
positive) when properly classified and negative when wrongly
classified (false negative). For the elements that do not belong to
the class, the values of Z will be negative when properly classified
(true negative) and greater than zero when classified as the class
(false positive). Table 3 presents the equation used in each class; a
similar approach is presented in Silval'!l.

Table 3. Z equations for the respective classes

Class | Class elements set Sum of the two sets that do not

belong to the class

NP | Z,=U -max(U, U, Z p=U —maxU,, U,)
SP ZSP = Uz — max(Ul’ Ua) ZmuSP = Uz — maX(Ul > U3)
UP | Z,=U,-max(U,,U,) Z. op=U,—max(U,, U)

According to Hastie!®!, when two probability density curves
follow the form presented in Figure 5, generated from hypothetical
data, the a posteriori probability graphic calculated using Equation
(3) will have the smooth form presented in Figure 6.

Observing the curve in Figure 6, a great similarity to the form
of the curves generated from hyperbolic tangents is noticed, thus,
for posteriori probabilities found, a regression using this function
is carried out. From this moment on, the class probability can be
written as a function of time and of Z, according to Equation (5):
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Figure 5. The continuous line represents the class probability

density and the dashed line the density of the not-class.
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P (t)zaxtanh(ben(t)—c)+d .................. (5)

4. Discussion and results
4.1 First testing

In order to sort the situation into three classes, the signals in Figure
7 were separated as NP class up to the time of 6868 s (181 bar),
SP class (stable propagation) between 6869 s and 8143 s (208 bar)
and UP class between 8144 s and 12,837 s (233 bar), resulting in
2207 samples being defined as NP, 1394 as SP and 6439 as UP.
According to Pinto”?, the unbalance of data between the classes
does not affect the performance of the trained network.
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Figure 7. The dashed line represents the plot of pressure

versus time and the continuous line represents the plot of crack
propagation versus time

Initially, tests were made with the classification system
considering the single positive value at the network output layer
that the authors had already called ‘without reclassification’. This
methodology was presented by Silva e al''!l.

In order to evaluate the quality of the neural network, two sets
were tested: the first one was the same as that which had trained the
network (training sets) and the second one was the data that was
never shown to the network (test sets).

Table 4 shows that the performance of classification into three
classes attained 78% for the training sets and 77% for the test sets,
the nearness of results proving the generalisation of non-linear
classifiers. It must be noted that the configuration of the neural
network was the same in all the situations, as explained above.

Analysing separately the average rates of success of each one of the
three classes studied, UP was the class that had the best performance
at 92%, which was expected, since when there is unstable propagation
of the defect, the acoustic emission events become more noticeable
in the acquisition system. The SP class reached 77%, which proves
that finding the exact moment of transition from no propagation of
the defect to elastic propagation, and then the transition from elastic
to plastic, is considerably more complex. The ‘not classified” values
(more than one positive output or all negative!')) were expected
because they usually occur in pattern recognition.

4.2 Second testing

As described in Section 2.4, the signals were divided into NP class,
SP class and UP class, resulting in 2053 samples being defined as
NP, 1045 samples as SP and 383 samples as UP.

Table 5 shows that the performance of the classification into
three classes attained 91% for both sets. Analysing each individual
class, it is noted that the trained neural network could discriminate
correctly the three classes, including the SP class, which obtained
an accuracy increase of about 10% when compared to the results
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Table 4. Results of the average accuracy of 10 training and test sets (three classes

without reclassification)

from 8000 s on it is UP.
Analysing the POP curve until 6000 s, as

shown in Figure 12, the input signal possesses
Performance Performance .. . .
(training sef) (test set) a greater probability of being characterised
as NP until about 6000 s. When it reaches
NP | SP | UP | NC NP | SP | UP | NC 5875 s, the probability of being classified as
NP 83% 4% 13% NP 82% 4% 14% SP exceeds the NP probability.
Sp 16% | 7% | 7% | 129 ||'sp 5% | 77% | 8% 12% Figure 13 hlghhghts_the SP data. For §000 s,
the probability for the signal to be classified as
up 4% 4% | 92% up 4% 4% | 92% SPis the greatest among the three classes. From
Average total 78% Average total % 6850 s on, the probability of SP starts dropping
success success and that of UP starts rising. As it reaches 7640 s,
NC — not classified the probability of UP exceeds SP.

Table 5. Results of the average accuracy for 10 training and test sets (three classes

without reclassification)

Figure 14 highlights UP data. As the test
time reaches 8000 s, the probability of the
input signal being classified as UP is over

90%, while that of SP is approximately 10%

Pen.°o.rmance e and that of NP is almost zero.
(training set) (test set) To ratify the reproducibility of the
NP SP uUp NC NP SP up NC method, the same procedure was applied to a
NP 922% | 64% | 03% NP 93% | 6.1% | 03% different test, test 1.
Table 7 presents the equations used to
P . K 4. 3 P . 4 4.2 3 . o
5 97% | 86.1% 0% | 0.3% 11 S 89% | 84% % | 03% find the probability for each value of Z and
up 0.7% | 38% | 954% up 1.4% | 71.6% | 91.4% the POP curve obtained from these values is
Average total 01% Average total . presented in Figure 15. According to what
success 7 success 7 is described in Section 4.1, until 6870 s the
NC — not classified input signal is classified as NP, from 6870 s
to 8144 s as SP and from 8144 s on the
of the first test. The ‘not classified’ values (more than one positive classification is of UP.
output or all negative) were insignificant at almost zero. 1 &y T T A
4.3 POP curve
This section presents the results obtained for each class when 0.8 N
applying the proposed method. The first POP curve is generated
from the data obtained in test 2 and the second one from the data 206 |
obtained in test 1. 3 .
Table 6 presents the regression function calculated from %
Equation (5) for each class. Through these functions, the probability a 0.4 1
that the input signal belongs to each class NP, SP and UP can be
calculated.
0.2 1
Table 6. Hyperbolic tangent regression equations
Class | Equation 0 . L e ® YT ——
NP | P,(f)=0.4951 x tanh(3.507 x Z, (1) — 1.372) + 04999 | (6) 0 2000 4000 ‘?I(_::&Oe (S)BOOO 10000 12000

SP | P, (1) =0.4951 x tanh(0.7004 x Z,,(1) + 0.4588) + 0.4940 | (7)
UP | P, (1) = 04745 x tanh(1 811 x Z,,(1) + 3.114) + 0.4925 | (8)

Figure 8 presents the probability of the NP class as a function of
time; each dot represents the probability for each Z value, found by
using Equation (6). As initially expected, the greater concentration
of dots is next to one. Then, with the increase in test time, the
greater concentration of dots is found close to zero.

The SP probability curve, Figure 9, initially presented the
biggest value concentration close to zero. As time passed, the
greater concentration turned to one, and as time increased the
probability dropped again. This trajectory can be best visualised
using the regression curve.

The UP probability is presented in Figure 10. As expected, it
starts with an initial value concentration close to zero and, as it
reaches 8000 s, the values start to concentrate close to one and
remain equal to this value until the end of the testing.

Finally, the POP curve could be determined by plotting the three
probability regression curves in one single graphic, as shown in
Figure 11.

Since the curve was built from the dataset of test 2, it is known
that until 6000 s the data is NP, from 6000 s to 8000 s it is SP and
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Figure 8. Probability of the NP class. The dots represent the
probability for each value of Z and the continuous line is the
regression function of these dots
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Figure 9. Probability of the SP class. The dots represent the
probability for each value of Z and the continuous line is the
regression function of these dots
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Table 7. Hyperbolic tangent regression equations of test 1

Class | Equation
NP | P, (t)=0.4764 x tanh(0.9566 x Z (1) + 0.788) + 0.4984 | (9)
SP | P (1) =0.4541 x tanh(0.6761 x Z_(t) + 0.6295) + 0.5584 | (10)
UP | P (1) =0.4657 x tanh(0.653 x Z, (1) — 0.5569) + 0.5229 | (11)

Probability

P e Lo

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Time (s)
Figure 15. POP curve for test 1 — separated classes

Analysing Figure 15, it is observed, as expected, that the NP
class possesses a greater probability value at the beginning of the
test, being exceeded by the probability of SP at 6957 s, 87 s after
the transition from NP to SP. While the NP class remains stable at
0.1 in the transition from SP to UP, the chance of a signal belonging
to SP is even higher, but is already declining while the UP signal
probability rises. The UP probability exceeds the SP value at
8414 s, that is with a delay of 270 s.

Defining the delays as classification errors, we have
ERROR, ., as the ratio of the delay of the transition of NP to SP by
total test time, and ERRORg,, . as the ratio transition delay of SP
to UP by total test time, according to Table 8. The errors presented
show that the class transition presented by the POP curve is really
close to the known real transition.

Table 8. Percentage classification error table

ERROR 2.1%

NP/SP

ERROR 0.68%

SP/UP

As a final discussion, it is highlighted that the crucial
propagation moment is located at the threshold between the SP and
UP classes, since the desired outcome is to predict, with a minimum
advance, the beginning of an unstable defect propagation regime
(or plastic propagation as denominated in fracture mechanics).
Through the POP curves obtained so far, it has been proven that
this technique is promising in this forecasting, it being possible to
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transform the pattern classifiers of the neural networks in bases for
the development of an automatic crack propagation monitoring
system in this equipment.

5. Conclusion

The paper presents an innovative methodology to identify, in
an automatic way, the transition from stable to unstable crack
propagation in rigid pressurised pipes, monitored by acoustic
emission tests.

This project aimed to conduct a series of investigations for the
separation of classes of acoustic emission signals for the monitoring
of rigid ducts, building on previous studies!'?. Until now, studies
have been focused mainly on trying to discriminate the classes,
stable propagation (SP) from unstable propagation (UP).

In this project, we innovatively used classification into three
classes and we attained approximately 91% of classification
accuracy from the beginning of crack propagation until total
breaking of the specimen, a rate considered significant in terms of
the few features applied. However, the separation between NP and
SP is far more complex than that between both NP and UP and SP
and UP. This fact can be explained by the little difference that there
is in terms of acoustic emission phenomena between the time of
elastic deformation and the beginning of plastic deformation.

The proposed methodology of POP curves proved to be efficient,
since in both tests studied so far, for the construction of curves,
a similar behaviour and a form close to the proposed theoretical
curve were obtained.

In relation to the method accuracy, the results obtained are
very promising, since although the transition limits between the
classes did not match the curve intersection points, which is the
ideal situation, both were really close, presenting an irrelevant error
when compared to the total test time.

Even though initial, there being much to be developed, such
results show the capacity of classifying the propagation of cracks
in rigid pipelines in a probabilistic way. It is a pioneer study, thus
there are no previous references with which to compare the results.

It is important to emphasise that we are not aware of similar
studies, to date, with the approach developed in the area of acoustic
emission monitoring of the propagation of defects, so we could not
compare our results.

6. Further studies

Further studies will involve applying the data of a test in another
one to observe the behaviour of the curve and the accuracy of the
method and adjusting the parameters used to obtain regression
curves so that the intersections of the probability curves are closer
to the moment of class transition.

A new three-year project is starting, aiming at performing four
new tests, this time using test specimens of 25 m in length to be
nearer to real field situations. The resulting AE signals will be used
to repeat the methodology presented and to optimise the behaviour
of the curves.
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RESUMO

O interesse no monitoramento de equipamentos em tempo real € crescente nos dias de hoje, visando a maior
seguranca de operacdo dos mesmos. O ensaio de Emissdo Acustica vem sendo objeto de desenvolvimentos
com o intuito de aplicacdo em diversos tipos de equipamentos, com destague na inspecdo de dutos rigidos e
flexiveis. O presente trabalho apresenta a metodologia e os resultados obtidos de um estudo de aplicacdo do
método de Emissdo Acustica para detectar defeitos em propagacdo em dutos rigidos pressurizados, sendo um
trabalho pioneiro nessa &rea de pesquisa. Para tal, foram confeccionados corpos de prova com defeitos
inseridos artificialmente, empregando-se a técnica de ultrassom por Time-of-flight diffraction (TOFD) para
acompanhar o crescimento dos defeitos no duto submetido a ensaio hidrostético. Os sinais resultantes foram
divididos em classes de Propagacdo, Propagacdo Estavel e Propagacdo Instavel, e usados como dados de
entrada na implementacdo de classificadores ndo lineares via Redes Supervisionadas do tipo
Retropropagacéo do Erro. Os resultados atingiram acertos de classificagcdo préximos a 86%, comprovando a
eficiéncia do método para as condi¢des testadas até o presente momento.

Palavras-chave: Ensaios ndo destrutivos, Redes Neurais, Emissdo Acustica.

ABSTRACT

The interest in monitoring equipment in real time is increasing in nowadays, mainly aiming the greater
security of its operations. The Acoustic Emission (AE) testing has been the subject of developments with the
aim of application in various types of equipment, especially in the inspection of rigid and flexible pipes. This
paper presents the methodologies and results of a study of applying the method of Acoustic Emission to
detect propagation in defects in pressurized rigid pipes, being a pioneering work in this area of research. In
this way, specimens were manufactured with defects artificially inserted. These specimens were submitted to
hydrostatic testing and the defect propagation was monitor by AE. The ultrasound by Time of Fight
Diffraction (TOFD) was the technique chosen to monitor the defect growth. The AE resulting signals were
divided into the classes No Propagation (SP), Stable Propagation (PE) and Unstable Propagation (Pl) and
used as inputs set in the implementation of nonlinear classifiers by error back propagation. The correct
classification results reached close to 86%, proving the efficiency of the method for the conditions tested in
this job.

Keywords: Nondestructive testing (NDT), acoustic emission, neural networks

1. INTRODUCAO

No mundo moderno, ha inegavel importancia da utilizagdo dos Ensaios Nao Destrutivos (END) na avaliagédo
da integridade estrutural de equipamentos. No passado, poucos eram 0s ensaios aplicaveis, basicamente se
restringindo a0 Ensaio Visual, Liquidos Penetrantes, Particulas Magnéticas, Radiografia e Ultrassom. Dentre
0s ensaios ndo destrutivos atuals, destaca-se 0 método de Emissdo Acustica (EA), o qual estd baseado na
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deteccdo de fontes de sinais acUsticos que sdo emitidas durante a propagacdo de descontinuidades e
deformagdes plésticas acentuadas. Por ser um método qualitativo, o ensaio de emissdo aclstica néo fornece
as dimensBes das descontinuidades, as quais sdo fornecidas por outros métodos de ensaios ndo destrutivos,
como o ultrassom. Uma vez que so fornece indicagdes de descontinuidades ativas durante o carregamento das
estruturas, um dos principais objetivos de sua aplicacédo é o monitoramento em tempo real de equipamentos.

Uma das principais linhas de pesquisa e desenvolvimento hoje na érea de END ¢é a utilizagdo de
ferramentas de processamento de sinais, imagens e reconhecimento de padres para semi-automatizacdo ou
automatizacdo de processos de deteccdo e classificacBo de defeitos em equipamentos. Diversos destes
trabalhos vém sendo desenvolvidos na Ultima década com os sinais de ultrassom computadorizado e imagens
radiogréficas digitais[1-6].

Motivado pelaimportancia da Emissdo Acustica entre os métodos ndo destrutivos usados na inspecéo
de equipamentos, e a potencialidade de se implementar classificadores ndo lineares pelas técnicas de rede
neurais, o presente trabalho tem como objetivo desenvolver classificadores ndo lineares de padrfes, tendo
como entrada os parémetros dos sinais de EA, visando detectar o crescimento dos defeitos em dutos rigidos
em trés classes de sinais. Sem Propagacdo, Propagacdo Estédvel e Propagacdo Instavel, as quais foram
definidas pelo acompanhamento por ultrassom de crescimento de defeitos usando a técnica Time-of-flight
diffraction (TOFD) simultaneamente a realizac8o de ensaio hidrostatico em corpos de prova (trecho de
dutos). E importante destacar que o presente trabalho faz parte de um trabalho de dissertacéo de mestrado e
de um projeto de trabalho de pesquisa redizado entre Petrobra CENPES/TMEC, LPS/COPPE e
LAMEF/UFRGS.

2. ANALISE DOS ENSAIOS DE EMISSAO ACUSTICA
2.1. Materiais

O materia dos corpos de prova é aco APl XL Grau 60, tendo estes 20 polegadas de didmetro e 14,5 mm de
espessura. Os tubos tiveram suas extremidades usinadas a fim de que fossem montados dois flanges para
contenc@o do fluido de pressurizagdo (vedagdo feita com o-rings de borracha). Foram usinadas trincas
elipticas nas superficies internas e externas dos tubos, cujas dimensbes eram diferentes em cada ensaio.
Foram realizados seis ensaios ao todo no projeto, porém, apresentam-se neste artigo apenas os dois Ultimos
ensaios por se tratarem dos resultados mais conclusivos do projeto. Para ilustragdo, a Figura 1 contém um
desenho esquematico tipico do corpo de prova com a instrumentagdo utilizada para 0 monitoramento dos
ensaios hidrostético.

Figura 1: Esguema de posicionamento dos sensores proximos a regido de presenca da trinca interna na
superficie do corpo de prova. Cotas em milimetros.
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2.2. Aquisicdes dos parametros de emissao acUstica

Os sinais de emissdo aclstica foram adquiridos durante os ensaios de pressdo hidrostética, utilizando o
equipamento Disp 16C da PASA (Physical Acustic South America). Apds a aquisicdo, 0s sinais foram
processados no proprio equipamento, 0s paréametros adquiridos séo apresentados na Tabela 1 [1, 2].

Tabela 1: Parametros de Emissdo Acustica coletados[1, 2

PARAMETRO | DESCRICAO

Rise Tempo do primeiro pico a ultrapassar o limiar de referéncia até o pico de amplitude maxima.
Count NUmero de vezes em que o sinal ultrapassa o limiar, dentro do valor definido de HDT.
Energy Integral do valor absoluto, ou moédulo, de cada pico da onda. Como se trata de um sinal temporalmente

discreto, somam-se os valores das amostras da forma de onda retificada. Cabe salientar que a
amplitude agui se refere a uma medida de tenso/voltagem e ndo decibel.

Duration Intervalo de tempo entre a primeira e a Ultima ultrapassagem do limite, dentro do valor pré-
estabelecido de HDT.

AMP Amplitude méximado sinal, em dB.

A-Freq Frequéncia Média: a definigéo é contagem sobre duraggo, [count/duration)].

RMS Raiz daintegral dos valores de tensdo ao quadrado dividida pelo intervalo de tempo dado pela
diferenca de tempo entre os limites superior e inferior de integragéo.

ASL Nivel médio do sinal, em dB.

PCNTS Numero de picos até a amplitude méxima ser alcangada, sempre levando em consideragéo o
limiar de referéncia

R-Freq Frequéncia de reverberaco: definida por: [contagem — contagem ao pico] /
[duragéo - tempo de subida).

I-Freq Frequéncia de Iniciacdo (definida por: contagem ao pico / tempo de subida)

Sg-Srength Intensidade ou poténcia do sinal: praticamente a defini¢do de energia, porém com

coeficiente mais simples de sen(pi/4).

ABS-Energy Energia Absoluta: quantidade real de energia sendo a unidade base pico Joule, definido pela
soma das amplitudes das amostras ao quadrado dividido pelaimpedancia de 10 kOhm.
E importante lembrar que este pardmetro é normalizado.

Freg-PP1 Primeira poténcia parcial.

Freq-PP2 Segunda poténcia parcial.

Freq-PP3 Terceirapoténciaparcial.

Freq-PP4 Quarta poténcia parcial.

C-Freq Centroide de frequéncia: ndo necessariamente a frequéncia central, correspondente ao centro do

espectro, mas uma frequéncia que leva em consideracéo “pesos’ devido a magnitude e espalhamento.

P-Freq Frequéncia pico: componente de frequéncia de maior magnitude no espectro.

2.3. Monitoramento do crescimento dos defeitos

O crescimento destas trincas foi monitorado através de ensaios de ultra-som usando a técnica TOFD (Time of
Flight Diffraction).

2.4. Sincronizacgéo dos arquivos de emisséo acUstica e pressao

Com o0 monitoramento da pressurizagdo e do crescimento dos defeitos artificiais, além dos sinais de emisséo
acUstica, que se encontram sempre em arquivos distintos, foi estabelecido um procedimento para sincronizé
los, pois a atividade de emissdo acustica esté relacionada com o carregamento imposto e com a propagacao
do defeito. Os sinais de EA resultantes dos ensaios foram filtrados de maneira simples apenas para separar,
por tempo de chegada, aqueles que proviam dos sensores préximos aos defeitos.
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2.5. Separacéo dos sinais

ApbGs sincronizagdo dos arquivos, os eventos de emissdo acUstica foram divididos nas classes SP (Sem
Propagacéo) e Propagacéo (P), ou SP, PE (Propagacéo Estavel) e Propagagéo Instavel (P1).

2.6. Pré-processamento dos dados

Primeiramente, os dados que estavam inicidlmente em formato de arquivo DTA foram convertidos em
formato ASC Il. Posteriormente, os dados foram normalizados adequadamente para melhor desempenho no
treinamento das redes neurais.

2.7. Andlise de relevancia dos parametros de emissao acuUstica

Este critério mede a relevancia de cada parametro de entrada do classificador, isto é mede o quanto este
influencia no desempenho da rede neural. O méodo consiste em procurar mudangas significativas na
resposta do classificador, ao substituir os valores de cada parametro pelo valor médio [7].

A relevancia R(X;) da componente X; do vetor X pode ser calculada pela seguinte equagéo:

Eiealyle ) w0 I (@

R(Xi) = =

R(X;): relevancia da componente x; dos vetores de entrada x ;

P : nimero de padrdes (treinamento ou teste);

y(x;): vetor de saida darede neural para cadapadréo i x de entrada apresentado;

Xji : vetor de entrada x; , em que a i-ésima componente foi substituida pelo seu valor médio tomado sobre
todos os vetores de entrada;

y(x;) : saidadarede paraaentradax;;

2.8. Elaboracao dos algoritmos para desenvolvimento dos classificadores e avaliagcéo de classificagédo

Para implementacdo dos classificadores de padrdes, foram implementados classificadores de padrdes ndo
lineares usando redes neurais artificiais [8,9].

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas inspiradas nas redes neurais bioldgicas. Seu
comportamento se assemelha a capacidade de reconhecimento do cérebro humano, o qual funciona de
maneira completamente diferente dos computadores digitais convencionais. Ele tem a capacidade de
organizar suas estruturas, os neurdnios, formando redes capazes de realizar operagdes (reconhecimento de
padrdes, percepcao, controle motor e etc.) em menos tempo que 0 mais répido computador da atualidade [8].

A idela central das RNAs é combinar linearmente as entradas obtidas a partir dos parametros
coletados, e modelar as saidas (resultado a ser atingido) como funcgBes ndo lineares destes parametros [10].
Existe um amplo espectro de modelos de redes neurais, neste trabalho é aplicado o modelo chamado de
Multilayer Feedfoward Networks.

A menor unidade de uma RNA € o neurdnio, ele é responsavel pelo processamento da informagéo e €
formado por trés elementos basicos, as sinapses, um somador e uma fungdo de ativacdo, a Figura 1
apresentada um esguema desta estrutura.

De acordo com a Figura 2, as sinapses S0 responsaveis por associar a cada entrada X; um peso Wi,
gue determina o efeito da mesma sobre o neurénio. Estas sdo combinadas linearmente pelo somador e a
funcdo de ativacdo, geramente uma funcéo ndo linear, determina o nivel de ativacdo do neurdnio artificial.
Estes sdo organizados em camadas e de acordo com a arquitetura utilizada, pode haver uma ou mais
camadas.
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Figura 3: Rede Neural Artificial com 19 entradas, 1 camada escondida e 3 saidas.

No caso deste trabalho a rede esta organizada em camada de entrada, uma camada escondida e uma
camada de saida, como mostra a Figura 3. Na camada de entrada sdo utilizados dezenove neurénios, um para
cada parametro, a camada escondida € composta por seis neurénios e a camada de saida trés neurdnios para o
classificador de trés classes e dois neurdnios para o classificador de duas classes.

2.9. Treinamento dos classificadores

Os classificadores foram desenvolvidos se estimando seus parametros (vetores sinapticos e bias) usando o
algoritmo de retropropagacéo do erro [8,9]. Algumas configuraces de parémetros de treinamento foram
estudadas para fornecer o melhor resultado possivel na distingdo das classes e garantir a generalizacgo dos
classificadores[1, 2].

2.10. Estimacgao da acuracia dos classificadores

Em reconhecimento de padrdes, uma das questdes mais polémicas é saber qual a verdadeira acurécia dos
classificadores, isto €, qual o indice de acerto esperado para qualquer conjunto de sinais/dados testado na
classificagdo. Vérios conjuntos de dados para treinamento e teste foram sorteados aeatoriamente sem
reposicdo de dados com intuito de estimar a acuracia de identificacdo dos sinais de Sem Propagacdo (SP),
Propagacéo Estével (PE) e Propagacdo Instéavel (Pl) de defeitos, assim como para duas classes (SP e P).

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Inicialmente foram realizados diversos treinamentos para avaliar qual seria a melhor configuragdo do
classificador a ser usada com as entradas apresentadas visando a melhor generalizacdo possivel (testes para
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trés classes). Foram treinadas redes sem momento, com momento, sem momento e afa varidvel e com
momento e afa variavel, variando-se de 1 a 10 neurbnios na camada intermedidria. Os testes foram
realizados com taxa de aprendizagem de 0,1 e momento de 0,9, e depois com 0,5 e 0,9, respectivamente [8].
Definido os melhores pardmetros a serem utilizados no treinamento da rede, partiu-se para os testes com
sorteio aleat6rio sem reposicdo de conjuntos de treinamento (80%) e teste (20%) [11]. Foi definido um
classificador 6timo com 6 neurdnios, sem momento, com valor de alfa inicial igua a 0,05, fator de
incremento de afa de 1,05 e fator de decréscimo de 0,9, alfa méximo de 0,2 (pardmetros gjustados no
prograna MATLAB).

3.1. Separacdo em duas classes (Primeiro ensaio)

Para este ensaio, foi usinada no corpo de prova uma trinca interna no centro do mesmo com uso de uma
retifica manual com disco de corte com raio igual a 12 mm. A geometria do defeito ficou com um formato
semi-€liptico com 160 mm de comprimento, 1,1 mm de largura e 7,33 mm de profundidade.

Analisando o gréfico da Figura 4 a seguir, para primeiramente uma situacéo de duas classes, os sinais
foram separados na classe SP (Sem Propagacdo) até o tempo de 6868s (181 bar) e classe P (Propagacdo)
entre 6869s e 12837s (233 bar). Resultando em 2207 sinais de SP e 7834 de P.
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Figura 4: Crescimento do defeito com tempo e presséo de ensaio.

Foram sorteados aleatoriamente 10 pares de conjunto de treinamento e teste (20% dos sinai's pra teste).

A Tabela 2 a seguir apresenta os val ores de média de acerto (acurécia de classificagdo) em quantidade
e percentual referentes aos 10 conjuntos sorteados de treinamento e teste. Analisando esta Tabela, os valores
de acerto de treinamento sdo compativeis com valores ja encontrados nos projetos anteriores para
discriminagdo com duas classes [5,12], o mesmo ocorrendo com 0Os Sinais usados para testar os
classificadores. A pouca diferenca entre a média de acerto de treinamento e teste comprova a generalizacéo
do classificador, sem provével supertreinamento.

Tabela 2: Resultados da média de acerto para os 10 conjuntos de treinamento e teste (duas classes).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE)
QUANTIDADE/PERCENTUAL QUANTIDADE/PERCENTUAL
SP P SP P
SP 920/52,17% 843/47,83% SP 261/58,91% 182/41,09%
P 235/3,74% 6035/96,26% P 147/9,41% 1417/90,59%
Média total de acerto 6955/86,58% 1678/83,60%
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3.2. Separacdo em trés classes sem reclassificagdo (primeiro ensaio)

Para situac8o de classificagdo com trés classes, analisando a Figura 5, os sinais foram separados na classe SP
(Sem Propagacao) até o tempo de 6868s (181 bar), na classe PE (Propagacdo Estavel) entre 6869 e 8143 s
(208 bar) e naclasse Pl (Propagacdo Instavel) entre 8144s e 12837s (233 bar). Resultando em 2207 sinais de
SP, 1394 sinais de PE e 6439 sinaisde PI.

Inicialmente, foram feitos testes com o sistema de classificagdo considerando apenas o Unico vaor
positivo na saida dos neurdnios, isto €, o que se denomina sem reclassificacdo (mais conservador) [6].

Pela Tabela 3 de confusdo a seguir, a acurécia de acerto com trés classes sem reclassificacdo atinge
74% para 0s conjuntos de treinamento e 71% com os conjuntos de teste, comprovando a generalizagdo dos
classificadores ndo lineares. H& de se destacar que a configuracdo da rede neural foi a mesma em todas as
situagdes, conforme explanado anteriormente.

5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000
240 ———————————— 71— 1.7

1 pressao
230

- 116
220 /

I—a

@ 2104
= —]
g |
Q 200 411482
2 5
a 190 4
& | 4113
a
180 -
1 4112
170
160 T T T T T T T 11 1
5500 8000 6500 7000 7500 8000 8500 8000
TEMPO (S)

Figura 5: Crescimento do defeito com tempo e presséo de ensaio.

Analisando-se separadamente os indices médios de acerto pra cada uma das trés classes agora
estudadas, a classe Pl é a que tem a mehor acurécia de classificacdo (95%), 0 que era esperado, pois
fenomenologicamente € quando ha o crescimento instavel do defeito e os eventos de emissdo aclistica se
tornam mais perceptiveis no sistema de aquisicdo. A classe PE confunde bastante com SP e também com P,
0 que prova que constatar 0 exato momento de transicdo do estado de ndo propagacdo do defeito para o
estado de uma propagacdo elastica, estavel, assim como a transicdo do regime eléstico para o pléstico é
consideravelmente mais complexa. Os valores de N&o Classificagdo (mais de uma saida positiva ou todas
negativas) estdo dentro do esperado no que normal mente acontece em reconhecimento de padr&o.

Tabela 3; Resultados da média de acerto para os 10 conjuntos de treinamento e teste (trés classes sem
reclassificagéo).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE PI NC’
SP 921/68,90% 54/4,02% 362/27,08%
PE 89/13,82% 289/45,20% 262/40,97% 157/8%
Pl 144/2,89% 107/2,14% 4737/94,97%
Média total de acerto 5947/74,14%
ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL
SP PE P NC’
SP 204/51,13% 21/5,17% 174/43,70%
PE 28/12,66% 41/18,56% 150/68,76%
157/8%
Pl 33/2,67% 17/1,38% 1187/95,94%
Média total de acerto 1431/71,18%

NC: Néo classificagdo
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3.3. Separacédo em trés classes com reclassificagc8o (primeiro ensaio)

O préximo passo nos testes foi avaliar a classificagdo dos mesmos pares de conjuntos formados no item
anterior no sistema de Reclassificaggo. Nesta metodologia, lembrando, o neurénio que indica a classe é o de
maior valor [6], apontando amaior probabilidade de que um sinal pertenca a essa classe.

A Tabela 4 de confusdo apresenta os resultados obtidos nesta classificagdo. As acurécias de
treinamento e teste aumentaram em relacdo a situagdo anterior, como era de se esperar. Em treinamento a
média chegou a quase 83%, e nos testes, 73,54%, 2,5% a mais que para Sem Reclassificacdo. Esta Tabela de
confusdo também indica que as classes que mais se confundem sdo PE com SP e P, ratificando os resultados

do item anterior.

Tabela 4: Resultados da média de acerto para os 10 conjuntos de treinamento e teste (trés classes com

reclassificacéo).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 1149/65,54% 281/16,03% 323/18,43%
PE 144/12,98% 739/66,64% 226/20,38%
PI 206/3,99% 205/3,97% 4758/92,05%
Média total de acerto 6646/82,75%

ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 219/48,34% 23/5,08% 211/45,58%
PE 43/15,09% 47/16,49% 195/68,42%
PI 42/3,29% 19/1,49% 1215/95,22%
Média total de acerto 1481/73,54%

3.4. Separacdo em duas classes (segundo ensaio)

A geometria e dimensBes do corpo de prova e da trinca neste ensaio foram similares ao do ensaio anterior.
Analisando o gréfico da Figura 6 a seguir, para primeiramente uma situagdo de duas classes, os sinais foram
separados na classe SP (Sem Propagacdo) até o tempo de 6740s e classe P (Propagacdo) a partir de 6741s,
resultando em 18908 sinais de SP e 810 de P. Foram sorteados aleatoriamente 10 pares de conjunto de

treinamento e teste (20% parateste).
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Figura 6: Crescimento do defeito com tempo e presséo de ensaio.
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A Tabela 5 a seguir apresenta os valores de média de acerto em quantidade e percentua referentes aos
10 conjuntos sorteados de treinamento e teste.

Na Tabela 5, observam-se excelentes resultados de acurécia de classificagdo para os sinais de
treinamento e teste com valores praticamente iguais, fato que comprova a generalizacdo do classificador ndo
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linear. Esses nimeros sdo similares aos obtidos em publicacBes anteriores [5, 12] desenvolvido para uma
situacdo em que se utilizaram todos os parametros relacionados, e também quando houve rompimento do
corpo de prova. Certamente a provavel causa pra estes resultados esta no fato dos sinais de EA serem
evidenciados no crescimento rapido da trinca até o rompimento (vazamento). Ressalta-se, também, que em
relacdo ao ensaio anterior, a separacdo das classes SP e P foi realizada se somando os sinais de SP e PE, com
Pl representando P. Ao contréario, anteriormente os sinais de PE foram somados aos sinais de Pl, o que
também pode ter corroborado para o indice maior de acerto na atual situag&o.

Tabela 5: Resultados da média de acerto para os 10 conjuntos de treinamento e teste (duas classes).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE)
QUANTIDADE/PERCENTUAL QUANTIDADE/PERCENTUAL
SP P SP P
SP 14909/98,53% 222/1,47% SP 3721/98,54% 55/1,46%
P 17/2,64% 628/97,36% P 5/3,19% 161/96,81%
Média total de acerto 15536/98,49% 3883/98,47%

3.5. Separacgéo em trés classes sem reclassifica¢do (segundo ensaio)

Para situacéo de classificacdo com trés classes, analisando a Figura 7, os sinais foram separados na classe SP
(Sem Propagagdo) até o tempo de 6200s, na classe PE (Propagagéo Estével) entre 6201 ate 6740s e na classe
Pl (Propagacao Instavel) a partir de 6741s, resultando em 16072 sinais de SP, 2836 sinais de PE e 810 sinais
dePl.
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Figura 7: Crescimento do defeito com tempo e presséo de ensaio.

Pela Tabela 6 de confusdo a seguir, a acurécia de acerto com trés classes Sem Reclassificagdo atinge
cerca de 86% para 0s conjuntos de treinamento e teste, comprovando a generalizacdo dos classificadores ndo
lineares. Ha de se destacar que a conFiguragdo da rede neural foi a mesma em todas as situagéo, conforme
explanado anteriormente. Estes valores, comparados aos encontrados no teste anterior, na mesma condi¢ao,
chegam ater 15% acima de acuracia. Uma provavel explicacdo para indice maior de acerto esta no fato de ter
acontecido um crescimento do defeito de forma répida até o vazamento do corpo de prova, aumentando
claramente o acerto da classe PI. Além disso, as classes SP e Pl apresentaram médias de acerto bem maiores
gue no ensaio anterior, ao contrario de PE que teve uma reducdo significativa, havendo muita confusdo dessa
classe com SP, porém, a proporc¢do de sinais desta classe € bem inferior a SP e Pl. A quantidade de sinais néo
classificados € muito pequena para treinamento, apenas 39, e um pouco maior parateste, 175.
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Tabela 6: Resultados da média de acerto para 0s 10 conjuntos de treinamento e teste (trés classes sem
reclassificacéo). NC — ndp classificado.

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

sP PE PI NC
SP 12815/99,86% 17/0,14% 1/0,01%
0, 0, 0,
PE 1864/82,63% 135/5,99% 257/11,38% 39/0,25%
Pl 0/0% 13/1,93% 636/98,07%
Média total de acerto 13586/86,12%
ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL
SP PE PI NC
SP 3208/99,71% 9/0,28% 0/0,01%
0, 0, 0,
PE 452/81,50% 37/6,65% 66/11,86% 175/8.73%
Pl 0/0% 3/1,68% 158/98,32%
Média total de acerto 3403/86,31%

3.6. Separacédo em trés classes com reclassificacdo (segundo ensaio)

O préximo passo nos testes foi avaliar a classificagdo dos mesmos pares de conjuntos formados no item
anterior no sistema de Reclassificagéo.

A Tabela 7 de confusdo apresenta os resultados obtidos nesta classificagdo. As acurécias de
treinamento e teste aumentaram em relagdo a situagdo anterior, porém, de formainsignificante, menos de 1%.
Obtiveram-se valores idénticos entre o resultado de treinamento e teste (86,45%), provando a generalizagdo
do processo de classificaco.

Tabela 7: Resultados da média de acerto para os 10 conjuntos de treinamento e teste (trés classes com
reclassificagéo).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 12824/99,80% 24/0,19% 1/0,01%
PE 1871/82,52% 146/6,43% 250/11,05%
Pl 0/0,02% 13/2,03% 637/97,95%
Média total de acerto 13607/86,45%
ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL
SP PE PI
SP 3211/99,63% 12/0,36% 0/0,01%
PE 454/81,08% 40/7,08% 66/11,84%
PI 0/0% 3/1,74% 158/98,26%
Média total de acerto 3409/86,45%

3.7. Relevéancia de parametros

Em relacdo as investigagdes da relevancia dos parémetros para discriminagdo das classes de sinais de EA, o
gréfico da Figura 8 mostra que AMP e ASL influenciam apenas na classificagéo de SP e Pl, enguanto que o
I-Freq e o C-Freq sdo fundamentais para a discriminacdo de PE, assim como Freg-PP3. O parametro |-Freq
contribuiu para aidentificacéo de SP e PE, enquanto que Freq-PP1 e Freq-PP2 para as trés classes. Os demais
parémetros contribuem pouco para a discriminac&o entre as classes.
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Figura 8: Gréfico darelevancia de cada pardmetro para cada uma das trés classes.

O gréfico da Figura 9 (valores de relevancia multiplicados por 100 para facilitar visualizagdo) mostra
gue o parametro de maior relevancia é o Freq - PP3, em seguida os parametros Freg-PP1 e I-Freq tém alta
relevancia, em torno de 30. Os AMP, ASL e o Freq-PP2 apresentam relevancia um pouco abaixo de 20 e o
C-Freg entre 5 e 10. O demais parametros apresentaram valores abaixo de 5, indicando pouca ou henhuma
influéncia na classificaco.

HISTOGRAMA # RELEVANCIA
0 20 40 60 80 100
p-fra = T T T T T T T T T T
C_FRq 44— - 12
fregPP4 4
freqPP3 4—
freqPP2 4— 4 <410
freqPF1
abs-energy -4
sig-str —H8
I-freq -
r-freq =
pents 45 46
agl 4
rms
a-freq 4 44
amp 44—
duration =
energy 12
coun <
rise ===
Y T Y T T T v T " T 0
0 20 40 60 80 100

RELEVANCIA (X100)

Figura 9: Em cinza o histograma das relevancias para as trés classes juntas. As estrelas indicam arelevancia
de cada par@metro para as trés classes juntas.

Para confirmar a influéncia de cada parémetro na discriminagdo das classes, criaram-se cinco
conjuntos com os pares de entrada e saida, conforme Figura 10. Quanto mais no interior do grafico, maior a
relevancia

Os conjuntos de entrada foram formados da seguinte forma: o valor do par@metro contido no conjunto
foi mantido inalterado e os ndo contidos no conjunto foram substituidos pelo seu valor médio. Por exemplo,
no conjunto 5, os valores de Freg-PP3 foram mantidos, enquanto que os demais parametros foram
substituidos pela média. Depois de formado, cada conjunto foi testado no classificador.

A Figura 10 indica que a taxa de acerto entre o conjunto 1 e o conjunto 2 € praticamente igual,
confirmando que os parémetros com relevancia inferior a 5 ndo influenciam na classificagéo. A eliminagdo
de C-Freq, reduziu o acerto em 7%. O conjunto 4 alcancou quase de 70%, usando apenas 3 parametros, e o
conjunto 5, 35%, com apenas 1 pardmetro. Este resultado confirma o indicado pela Figura 9, que os
parametros com relevancia menor que 5 ndo influenciam significativamente na classificago.
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Tabela 8: Tabela confusio da rede treinada com todos o0s 19 pardmetros de entrada.

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 1331/75,24% 210/11,87% 228/12,89%
PE 203/18,27% 817/73,54% 91/8,19%
Pl 279/5,42% 235/4,56% 4638/90,02%
Média total de acerto 6786/84,49%

ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 333/76,03% 56/12,79% 49/11,19%
PE 40/14,13% 217/76,68% 26/9,19%
PI 71/5,52% 52/4,04% 1164/90,44%
Média total de acerto 1714/85,36%

Figura 10: Separacio de conjuntos pelarelevancia. A direita o percentual de acerto na classificagéo de cada

Com objetivo de corroborar os resultados apresentados, uma nova rede foi treinada utilizando os
mesmos pares de entrada e saida j& utilizados neste item. Contudo, a entrada contém apenas os parametros do
conjunto 2 da Figura 10, isto €, apenas os sete maisrelevantes. A configuragdo darede foi a mesma utilizada
nos testes anteriores.

As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtidos na classificagdo com a rede treinada com todos 0s
parémetros e a classificagdo com a rede treinada com os sete par@metros mais relevantes (C-Freq, ASL,
AMP, I-Freq, Freg-PP1, Freq-PP2, Freq-PP3), respectivamente.
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Tabela 9: Tabela confusdo darede treinada com os 7 parémetros mais relevantes (C-Freq, ASL, AMP, |-

Freq,Freg-PP1, Freg-PP2, Freg-PP3).

ACERTOS (CONJUNTOS DE TREINAMENTO) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 979/55,34% 418/23,63% 372/21,03%
PE 122/10,98% 818/73,63% 171/15,39%
Pl 219/4,25% 185/3,59% 4748/92,16%
Média total de acerto 6545/81,49%

ACERTOS (CONJUNTOS DE TESTE) QUANTIDADE/PERCENTUAL

SP PE Pl
SP 301/68,72% 63/14,38% 74/16,89%
PE 44/15,55% 190/67,14% 49/17,31%
Pl 48/3,73% 42/3,26% 1197/93,01%
Média total de acerto 1688/84,06%

A rede treinada com os sete par@metros mais relevantes acangou um desempenho muito proximo da
rede treinada com todos os parémetros, apresentando uma reducdo de 4% na classificagdo correta no conjunto
de treinamento e de apenas 1% no conjunto de teste. Destaca-se que nestes testes os valores de acerto foram
maiores do que de treinamento, o que normamente ndo acontece em classificagdo de padréo, porém, ha
possibilidade de que isso ocorra com alguns conjuntos de dados.

4. CONCLUSOES

O presente projeto almejava realizar uma série de investigactes de separacéo de classes de sinais de Emisséo
Acustica para monitoramento de dutos rigidos, dando continuidade aos trabalhos anteriores [referéncias).
Inovadoramente, os estudos agora foram focados principamente na tentativa de discriminar as classes
Propagacéo Estével (PE) da classe Propagacdo Instével (Pl). Levando-se em consideracdo que houve também
a realizacdo de testes com duas classes e estudo de relevancia de pardmetros, as principais conclusdes deste
trabalho sdo:

¢ Havendo propagacéo da trinca até o rompimento do corpo de prova, atinge-se quase de 100% de
acerto na separacdo das classes SP e P, quando o conjunto de sinais contém todos os parémetros
relevantes. 1sso reforca estatisticamente os resultados obtidos nos trabal hos anteriores.

e Em relacdo arelevancia dos parémetros estudados (19 neste trabalho, méximo possivel no aparelho
de EA empregado), os parametros que se mostraram mais eficientes sdo FRQ PP3, FRQ PP1, |-
FRQ, FRQ PP2, ASL, AMP e C-FRQ.

e Em relagdo as classificagdes com trés classes, inovacdo neste projeto, atinge-se cerca de 86% de
acerto total de classificagdo quando h& propagacdo até rompimento do corpo de prova, indice
considerado significante em funcdo dos poucos pardmetros empregados. Entretanto, a separacéo
entre SP e PE é bem mais complexa que SP e Pl e vice-versa, assim como entre PE e Pl. Este
resultado pode encontrar explicacfes na pouca diferenca que hd em termos de fendmeno de Emissao
Acustica entre 0 momento de uma deformacéo eléstica e inicio de uma deformacdo plastica. Ha de
se destacar, porém, que os resultados logrados neste trabalho sdo bastante relevantes quando
comparados aos anteriores, permitindo um desenvolvimento significativo no embasamento
necess&rio de conhecimento para construcdo de um sistema artificialmente inteligente de deteccdo
de propagacdo de defeitos em dutos rigidos.

e Os testes com 0 sistema de Reclassificag8o, recorrendo a uma forma menos conservadora de
classificagéo de padrdes, permitem aumentar os indices de acerto.

5. TRABALHOS FUTUROS

Uma sugestdo de continuidade de estudo sera estudar e viabilizar a formagdo de novos parémetros
caracteristicos dos sinais, sgja por combinagdo dos atuais em alguma forma de célculo, ou através da andlise
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da forma de onda dos sinais, que foram adquiridas nos Ultimos ensaios deste projeto pela equipe do
Laboratério de Metalurgia Fisicada UFRGS.

Ha também a possibilidade de utilizagdo de técnicas de processamento de sinais, como Andlise dos
Componentes Principais (PCA) para separar os sinais referentes a propagagao do defeito dos demais sinais de
outras fontes existentes no corpo de prova durante o ensaio hidrostético.
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SINOPSE

O interesse no monitoramento de equipamentos ermotaeal € crescente nos dias de hoje,
visando a maior seguranca de operacdo dos mesmassdid de Emissdo Acustica vem sendo
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defeitos em propagacao em dutos rigidos pressoszadndo um trabalho pioneiro nessa area de
pesquisa. Para tal, foram confeccionados corpgeale com defeitos inseridos artificialmente,
empregando-se a técnica de ultrassom por TOFDguarapanhar o crescimento dos defeitos no
duto submetido a ensaio hidrostatico. Os sinaislteeges foram divididos em classes de
Propagacdo, Propagacdo Estavel e Propagacao Instausados como dados de entrada na
implementagcdo de classificadores né&o lineares viede® Supervisionadas do tipo
Retropropagacédo do Erro. Os resultados atingiraemtax de classificagdo préximos a 86%,
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1. INTRODUCAO

No mundo moderno, hé inegavel importancia da atiio dos Ensaios Nao Destrutivos (END) na
avaliacdo da integridade estrutural de equipamemtims passado, poucos eram 0S ensaios
aplicaveis, basicamente se restringindo ao Ensaswal/ Liquidos Penetrantes, Particulas
Magnéticas, Radiografia e Ultrassom. Dentre osiessado destrutivos atuais, destaca-se o
método de Emissdo Acustica (EA), o qual esta baspadleteccdo de fontes de sinais acusticos
gue sao emitidas durante a propagacao de desddaties e deformacdes plasticas acentuadas.
Por ser um método qualitativo, o ensaio de emisgAstica ndo fornece as dimensdes das
descontinuidades, as quais séo fornecidas porsomtébodos de ensaios ndo destrutivos, como o
ultrassom. Uma vez que so fornece indicacdes dmdtsuidades ativas durante o carregamento
das estruturas, um dos principais objetivos deapliaacdo € o monitoramento em tempo real de
equipamentos.

Uma das principais linhas de pesquisa e desenvehtomhoje na area de END ¢€ a utilizacdo de
ferramentas de processamento de sinais, imagerecaomhecimento de padrbes para semi-
automatizacdo ou automatizacdo de processos decdetee classificacdo de defeitos em
equipamentos. Diversos destes trabalhos vém sersdmyeblvidos na ultima década com os sinais
de ultrassom computadorizado e imagens radiogsifiicatais [1-5].

Motivado pela importancia da Emissdo Acustica eosemétodos ndo destrutivos usados na
inspecéo de equipamentos, e a potencialidade idgpgsmentar classificadores néo lineares pelas
técnicas de rede neurais, o presente trabalho ¢emo objetivo desenvolver classificadores néo
lineares de padrbes, tendo como entrada os pac@maéds sinais de EA, visando detectar o
crescimento dos defeitos em dutos rigidos em ta&ses de sinais: Sem Propagacédo, Propagacgéo
Estavel e Propagacao Instavel, as quais foram idasinpelo acompanhamento por ultrassom
(TOFD) de crescimento de defeitos simultaneamergal&zacdo de ensaio hidrostatico em corpos
de prova (trecho de dutos). E importante destasamocpresente trabalho faz parte de um trabalho
de dissertacdo de mestrado e de um projeto delhtoabde pesquisa realizado entre
Petrobras/CENPES/TMEC, LPS/COPPE e LAMEF/UFRGS.

2. ANALISE DOS ENSAIOS DE EMISSAO ACUSTICA

2.1. Materiais

O material dos corpos de prova € aco APl XL Graut&@do estes 20 polegadas de diametro e
14,5 mm de espessura. Os tubos tiveram suas edtdes usinadas a fim de que fossem
montados dois flanges para contencédo do fluidordssprizacéo (vedacéao feita caamnings de

borracha). Foram usinadas trincas elipticas naercigs internas e externas dos tubos, cujas
dimensdes eram diferentes em cada ensaio. Fordipades seis ensaios ao todo no projeto,
porém, apresentam-se neste artigo apenas os tloiegikensaios por se tratarem dos resultados
mais conclusivos do projeto. Para ilustracao, arfid. contém um desenho esquematico tipico do
corpo de prova com a instrumentacao utilizada pam@nitoramento dos ensaios hidrostatico.



950 mum

Figura 1: Esquema de posicionamento dos sensores proximegi@rde presenca da trinca interna
na superficie do corpo de prav@otas em milimetros

2.2. Agquisicado dos parametros de emissao acustica

Os sinais de emissdo acustica foram adquiridosntiuras ensaios de pressdo hidrostatica,
utilizando o equipamento Disp 16C da PAS#ysical Acustic South AmerijcaApds a aquisicéo,
os sinais foram processados no proprio equipamsetajo os parametros que foram adquiridos:
Tempo de subida, Contagem, Energia, Duracado, AndgjtA-FRQ, RMS, ASL, PCNTS, R-FRQ,
i-FRQ, SIG, Strength, ABS-Energy, FRQPP1, FRQPRQIFP3, FRQPP4 e C-FRQ [6].

2.3.  Monitoramento do crescimento dos defeitos

O crescimento destas trincas foi monitorado atrale®nsaios de ultra-som usando a técnica
TOFD (Time of Flight Diffraction.

2.4. Sincronizagdo dos arquivos de emissao acusticasspo

Com o monitoramento da pressurizacao e do crestints defeitos artificiais, além dos sinais
de emissdo acustica, que se encontram sempre anvoargdistintos, foi estabelecido um
procedimento para sincroniza-los, pois a atividddeemissao acustica esta relacionada com o
carregamento imposto e com a propagacéo do def@ssinais de EA resultantes dos ensaios
foram filtrados de maneira simples apenas pararaeppor tempo de chegada, aqueles que
proviam dos sensores proximos aos defeitos.



2.5. Separacédo dos sinais

ApOs sincronizag@o dos arquivos, os eventos des@migcustica foram divididos nas classes SP
(Sem Propagacéao) e Propagacéo (P), ou SP, PE ¢agdmaEstavel) e Propagacéao Instavel (PI).
2.6. Pré-processamento dos dados

Primeiramente, os dados que estavam inicialment®enato de arquivo DTA foram convertidos
em formato ASC Il. Posteriormente, os dados forammalizados adequadamente para melhor
desempenho no treinamento das redes neurais.

2.7. Analise de relevancia dos parametros de emissastiaall

Este critério mede a relevancia de cada parametrenttada do classificador, isto é, mede o
guanto este influencia no desempenho da rede n€uralétodo consiste em procurar mudancgas

significativas na resposta do classificador, actulr os valores de cada parametro pelo valor
médio [7].

A relevancia R(Xi) da componente Xi do vetor X paee calculada pela seguinte equacao:

i”)/(xj )‘ y(xji }‘2
RX)="

P 1)
R(Xi): relevancia da componente i x dos vetoresrteada X ;
P : nimero de padrdes (treinamento ou teste);
y(X;): vetor de saida da rede neural para cada padréle entrada apresentado;

X : vetor de entrada j x , em que a i-ésima compeném substituida pelo seu valor médio
tomado sobre todos os vetores de entrada;

y(xji) : saida da rede para a entragla x



2.8. Elaboracdo dos algoritmos para desenvolvimento diassificadores e avaliacdo de
classificacao

Para implementacédo dos classificadores de padféesn implementados classificadores de
padrées ndo-lineares usando redes neurais arfj8i&].

2.9. Treinamento dos algoritmos

Os classificadores foram desenvolvidos se estimarde parametros (vetores sinapticos e bias)
usando o meétodo de retropropagacdo do erro. Algucmadiguracoes de parametros de
treinamento foram estudadas para fornecer o medisoiftado possivel na distingdo das classes e
garantir a generalizacao dos classificadores [8, 9]

2.10. Estimacao das acuracia dos classificadores

Em reconhecimento de padrdes, uma das questbespoiéimicas é saber qual a verdadeira
acuracia dos classificadores, isto €, qual o indeacerto esperado para qualquer conjunto de
sinais/dados testado na classificagdo. Varios otogude dados para treinamento e teste foram
sorteados aleatoriamente sem reposicdo de dados immio de estimar a acuracia de
identificacdo dos sinais de Sem Propagacédo (SepaBacéo Estavel (PE) e Propagacao Instavel
(P1) de defeitos, assim como para duas classes B§P

3. Resultados e Discussoes

Inicialmente, foram realizados diversos treinamepiara avaliar qual seria a melhor configuracao
do classificador a ser usada com as entradas apdae visando a melhor generalizacdo possivel
(testes para trés classes). Foram treinadas redesn®mento, com momento, sem momento e
alfa variavel e com momento e alfa variavel, vat@ase de 1 a 10 neurbnios na camada
intermediaria. Os testes foram realizados com texaprendizagem de 0,1 e momento de 0,9, e
depois com 0,5 e 0,9, respectivamente [8]. Defimsglanelhores parametros a serem utilizados no
treinamento da rede, partiu-se para os testes odeicsaleatorio sem reposi¢ao de conjuntos de
treinamento (80%) e teste (20%) [10]. Foi definioho classificador 6timo com 6 neurénios, sem

momento, com valor de alfa inicial igual a 0,0%pfade incremento de alfa de 1,05 e fator de

decréscimo de 0.9, alfa maximo de 0,2 (paramejussaalos no programa MATLAB).

3.1. Separacdo em Duas Classes (Primeiro ensaio)

Para este ensaio, foi usinada no corpo de provanmea interna no centro do mesmo com uso de
uma retifica manual com disco de corte com raialigul2 mm. A geometria do defeito ficou com
um formato semi-eliptico com 160 mm de comprimerdid, mm de largura e 7,33 mm de
profundidade.



Analisando o gréafico da figura 2 a seguir, paranpifamente uma situacdo de duas classes, 0s
sinais foram separados na classe SP (Sem Propaga&éamtempo de 6868s (181 bar) e classe P
(Propagacéao) entre 6869s e 12837s (233 bar). Redolem 2207 sinais de SP e 7834 de P.
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Figura 2: Crescimento do Defeito com Tempo e Pressao decensai

Foram sorteados aleatoriamente 10 pares de comjienteeinamento e teste (20% dos sinais pra

teste).

A tabela 1 a seguir apresenta os valores de meéiacdrto (acuracia de classificacdo) em
guantidade e percentual referentes aos 10 conjsottsados de treinamento e teste. Analisando
esta tabela, os valores de acerto de treinameatomsépativeis com valores ja encontrados nos
projetos anteriores para discriminacdo com duaseta[6, 11], 0 mesmo ocorrendo com 0s sinais
usados para testar os classificadores. A pouceedifa entre a média de acerto de treinamento e
teste comprova a generalizacao do classificador,mevavel supertreinamento.

Tabela 1 Resultados da média de acerto para os 10 conjudéosreinamento e teste (duas

classes)

Acertos (Conjuntos de treinamento)

Quantidade/Percentual
SP P
SP 920/52,17% 843/47,83%
P 235/3,74% | 6035/96,269
Média
total de 6955/86,58%
acerto

(=)

Acertos (Conjuntos de teste)

Quantidade/Percentual
SP P
SP 261/58,91% 182/41,09%
P 147/9,41% | 1417/90,59%

1678/83,60%




3.2. Separacdo em Trés Classes Sem ReclassificacaoefRyiemsaio)

Para situacéo de classificagcdo com trés classalésardo a figura 3, os sinais foram separados na
classe SP (Sem Propagacao) até o tempo de 686BH4H)3 na classe PE (Propagacdo Estavel)
entre 6869 e 8143 s (208 bar) e na classe Pl (fagaa Instavel) entre 8144s e 12837s (233 bar).
Resultando em 2207 sinais de SP, 1394 sinais ae@B9 sinais de PI.
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Figura 3: Crescimento do Defeito com Tempo e Pressao deensai

Inicialmente, foram feitos testes com o sistemaldssificacdo considerando apenas o Unico valor
positivo na saida dos neurdnios, isto é, o0 que ew®ordina Sem Reclassificacdo(mais
conservador) [7].

Pela tabela 2 de confusdo a seguir, a acuracizeteoacom trés class&em Reclassificacdo
atinge 74% para os conjuntos de treinamento e ™ as conjuntos de teste, comprovando a
generalizacdo dos classificadores néo lineareslet&® destacar que a configuragcédo da rede neural
foi a mesma em todas as situacfes, conforme exjdarderiormente.

Analisando-se separadamente os indices médiosett gora cada uma das trés classes agora
estudadas, a classe Pl € a que tem a melhor acd&alassificacdo (95%), o que era esperado,
pois fenomenologicamente é quando h& o crescinestivel do defeito e os eventos de emisséo
acustica se tornam mais perceptiveis no sistenamuisicdo. A classe PE confunde bastante com
SP e também com PI, o que prova que constatarto ex@amento de transicdo do estado de nao
propagacédo do defeito para o estado de uma projagddstica, estavel, assim como a transicao
do regime elastico para o plastico é consideraveienenais complexa. Os valores de N&o

Classificacdo (mais de uma saida positiva ou toégstivas) estdo dentro do esperado no que

normalmente acontece em reconhecimento de padréo.



Tabela 2 Resultados da média de acerto para os 10 conjuddgdseinamento e teste (trés classes
sem reclassificacao)

Acertos (Conjuntos de treinamento)

Acertos (Conjuntos de teste)

Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE PI NC SP PE PI NC
SP 921/68,90% | 54/4,02% 362/27,08 SP | 204/51,13| 21/5,17 | 174/43,70%
% % %
PE 89/13,82% 289/45,2 262/40,97 1057 PE | 28/12,66%| 41/18,56| 150/68,76%
/13 157/8%
0% % % %
Pl 144/2,89% 107/2,14 4737/94,9 Pl | 33/2,67% 17/1,38| 1187/95,94
% 7% % %
Média
total de 5947/74,14% 1431/71,18%
acerto

NC — N&o classificacao.

3.3.

Separagao em Trés Classes Com Reclassificagao€iPoimnsaio)

O proximo passo nos testes foi avaliar a clasgficalos mesmos pares de conjuntos formados no
item anterior no sistema @ReclassificacdoNesta metodologia, lembrando, o neurdnio queandi
a classe é o de maior valor [7], apontando a nm@mivabilidade de que um sinal pertenca a essa

classe.

A tabela 3 de confusdo apresenta os resultadodosbtiesta classificacdo. As acuracias de
treinamento e teste aumentaram em relacdo a Situag@rior, como era de se esperar. Em
treinamento a média chegou a quase 83%, e nos,tdqH4%, 2,5% a mais que p&am

ReclassificacaoEsta tabela de confusdo também indica que aseslasie mais se confundem séo
PE com SP e P, ratificando os resultados do iteteriar.



Tabela 3 Resultados da média de acerto para os 10 conjutgdseinamento e teste (trés classes
com reclassificacao)

Acertos (Conjuntos de treinamento) Acertos (Conjuntos de teste)
Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE PI SP PE PI
SP 1149/65,54% 281/16,03% 323/18,43%| | SP | 219/48,34% 23/5,08% | 211/45,58%
PE 144/12,98% | 739/66,64% 226/20,38%| | PE | 43/15,09% | 47/16,49% 195/68,42%
Pl 206/3,99% | 205/3,97% 4758/92,05% Pl | 42/3,29% | 19/1,49% 1215/95,22%
Média total
de acerto 6646/82,75% 1481/73,54%
3.4. Separacdo em Duas Classes (Segundo ensaio)

A geometria e dimensdes do corpo de prova e deatneste ensaio foram similares ao do ensaio

anterior. Analisando o grafico da figura 4 a segpara primeiramente uma situacdo de duas

classes, os sinais foram separados na classe BFP{®pagacdo) até o tempo de 6740s e classe P
(Propagacao) a partir de 6741s, resultando em 18@@8 de SP e 810 de P. Foram sorteados

aleatoriamente 10 pares de conjunto de treinanestaste (20% pra teste).
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Figura 4: Crescimento do Defeito com Tempo e Pressao decensai

A tabela 4 a seguir apresenta os valores de médieatto em quantidade e percentual referentes
aos 10 conjuntos sorteados de treinamento e teste.
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Na tabela 4, constam-se excelentes resultados wWécex de classificacdo para os sinais de
treinamento e teste com valores praticamente igdaie que comprova a generalizagdo do
classificador néo linear. Esses numeros sao sesikns obtidos em publicacdes anteriores [6, 11]
desenvolvido para uma situagdo em que se utilizéwdos os parametros relacionados, e também
guando houve rompimento do corpo de prova. Certireemprovavel causa pra estes resultados
estd no fato dos sinais de EA serem evidenciadogrescimento rapido da trinca até o
rompimento (vazamento). Ressalta-se, também, quelagéo ao ensaio anterior, a separacao das
classes SP e P foi realizada se somando os siea&Pde PE, com PI representando P. Ao
contrario, anteriormente os sinais de PE foram gosiaos sinais de Pl, o que também pode ter
corroborado para o indice maior de acerto na attusl¢do.

Tabela 4 Resultados da média de acerto para os 10 conjudéosreinamento e teste (duas
classes)

Acertos (Conjuntos de treinamento) Acertos (Conjuntos de teste)
Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP P SP P
SP 14909/98,53% 222/1,47% SP 3721/98,54% 55/1,46%
P 17/2,64% 628/97,36% P 5/3,19% 161/96,81%
Média
total de 15536/98,49% 3883/98,47%
acerto

3.5. Separacdo em Trés Classes Sem Reclassificacaan(fRegnsaio)

Para situacéo de classificagcdo com trés classalésardo a figura 5, os sinais foram separados na
classe SP (Sem Propagacéo) até o tempo de 620€ssea PE (Propagacao Estavel) entre 6201
ate 6740s e na classe Pl (Propagacéo Instavebtiagm6741s, resultando em 16072 sinais de
SP, 2836 sinais de PE e 810 sinais de PI.
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Pela tabela 5 de confusdo a seguir, a acuraciaxatéacom trés class&em Reclassificacédo
atinge cerca de 86% para 0s conjuntos de trein@ngetdste, comprovando a generalizacao dos
classificadores néo lineares. Ha de se destacaa quafiguracdo da rede neural foi a mesma em
todas as situagéo, conforme explanado anteriormEstes valores, comparados aos encontrados
no teste anterior, na mesma condi¢cdo, chegam a58r acima de acuracia. Uma provavel
explicacdo para indice maior de acerto esta nodiater acontecido um crescimento do defeito de
forma rapida até o vazamento do corpo de provagatando claramente o acerto da classe PI.
Além disso, as classes SP e Pl apresentaram nuiedé&erto bem maiores que no ensaio anterior,
ao contrario de PE que teve uma reducéao signieatiavendo muita confusdo dessa classe com
SP, porém, a proporc¢do de sinais desta classe énfmtor a SP e PI. A quantidade de sinais ndo

classificados € muito pequena para treinamentoaap®9, e um pouco maior para teste, 175.

Tabela 5 Resultados da média de acerto para os 10 conjutgdgeinamento e teste (trés classes
sem reclassificagdolNC — néo classificado.

Acertos (Conjuntos de treinamento)

Acertos (Conjuntos de teste)

Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP | 12815/99,86%| 17/0,14% 1/0,01% SP | 3208/99,| 9/0,28 | 0/0,01%
71% %
PE 1864/82,63% | 135/5,99 257/11,3 PE | 452/81,5| 37/6,65| 66/11,86%
% 8% 0% %
Pl 0/0% 13/1,93% 636/98,039/0,25% Pl 0/0% 3/1,68 | 158/98,32| 175/8,73%
7% % %
Média
total de 13586/86.12% 3403/86,31%
acerto
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3.6. Separacdo em Trés Classes Com Reclassificacdorn(@egusaio)

O préximo passo nos testes foi avaliar a clasgdicalos mesmos pares de conjuntos formados no
item anterior no sistema @Reclassificacéo

A tabela 6 de confusdo apresenta os resultadodosbtiesta classificacdo. As acuracias de
treinamento e teste aumentaram em relacdo a sitwantérior, porém, de forma insignificante,
menos de 1%. Obtiveram-se valores idénticos enteswutado de treinamento e teste (86,45%),
provando a generalizacdo do processo de clasgificac

Tabela 6 Resultados da média de acerto para os 10 conjutgdseinamento e teste (trés classes
com reclassificacao)

Acertos (Conjuntos de treinamento) Acertos (Conjuntos de teste)
Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE PI SP PE PI
SP 12824/99,80% 24/0,19% 1/0,01% SP | 3211/99,63% 12/0,36% 0/0,01%
PE 1871/82,52%| 146/6,43% 250/11,05P6| PE | 454/81,08%| 40/7,08%  66/11,84%
Pl 0/0,02% 13/2,03%| 637/97,95% | PI 0/0% 3/1,74% | 158/98,26%
Média
total de 13607/86,45% 3400/86,45%
acerto
3.7. Relevancia de Parametros

Em relacdo as investigacOes da relevancia dos pt@para discriminacao das classes de sinais
de EA, o gréfico da figura 6 mostra que AMP e ASlluienciam apenas na classificagdo de SP e
Pl, enquanto que o I-Freq e o C-Freq sdo fundamsepdéaa a discriminacdo de PE, assim como
Freq-PP3. O parametro I-Freq contribuiu para atifieecdo de SP e PE, enquanto que Freq-PP1
e Freqg-PP2 para as trés classes. Os demais pay@memtribuem pouco para a discriminacao
entre as classes.
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Figura 6: Grafico da relevancia de cada parametro para cadaaulas trés classes

O grafico da figura 7 (valores de relevancia mlitggos por 100 para facilitar visualizacao)
mostra que o par@metro de maior relevancia é oHr&B, em seguida os parametros Freqg-PP1 e
I-Freq tém alta relevancia, em torno de 30. Os ANR, e o Freq-PP2 apresentam relevancia um
pouco abaixo de 20 e o C-Freq entre 5 e 10. O depaaiimetros apresentaram valores abaixo de
5, indicando pouca ou nenhuma influéncia na classiio.

0 20 40 60 80

*¥ RELEVANCIA
100

HISTOGRAMA

P-frq
C_FRq
freqPP4 4

T T T T T T T T T
=
e

freqPP3
freqPP2 <
freqPP1 <

abs-energy -

sig-str =4
I-freq <
r-freq -
pents
asl

ms
a-freq
amp
duration
energy -

coun =

rise ~

b
. 0000 4

7

0 20 40 60 80

100
RELEVANCIA (X100)

Figura 7: Em cinza o histograma das relevancias para ascl&sses juntas. As estrelas indicam
a relevancia de cada parametro para as trés clagssas

Para confirmar a influéncia de cada parametro serichinacdo das classes, criaram-se cinco
conjuntos com os pares de entrada e saida, confayuna 8. Quanto mais no interior do grafico,
maior a relevancia.
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Os conjuntos de entrada foram formados da segtomtea: o valor do parametro contido no
conjunto foi mantido inalterado e os ndo contidoscanjunto foram substituidos pelo seu valor
meédio. Por exemplo, no conjunto 5, os valores amHP3 foram mantidos, enquanto que 0s
demais parametros foram substituidos pela médipoiPa@le formado, cada conjunto foi testado
no classificador.

A figura 8 indica que a taxa de acerto entre owwnj 1 e 0 conjunto 2 € praticamente igual,
confirmando que os parametros com relevancia orferi5 nao influenciam na classificacao. A

eliminacdo de C-Freq, reduziu o acerto em 7%. Quotm 4 alcancou quase de 70%, usando
apenas 3 parametros, e o conjunto 5, 35%, com sdeparametro. Este resultado confirma o
indicado pela figura 7, que os parametros com &ele@a menor que 5 ndo influenciam

significativamente na classificacao.
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Duration

Energy
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638%
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Freq-PP4
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Figura 8: Separacdo de conjuntos pela relevancia. A direitapevcentual de acerto na
classificacdo de cada conjunto

Com objetivo de corroborar os resultados apresestadna nova rede foi treinada utilizando os

mesmos pares de entrada e saida ja utilizados itesteContudo, a entrada contém apenas 0s
parametros do conjunto 2 da figura 8, isto é, ap@sasete mais relevantes. A configuracdo da
rede foi a mesma utilizada nos testes anteriores.

As tabelas 7 e 8 apresentam os resultados obtalomssificacdo com a rede treinada com todos
0s parametros e a classificacdo com a rede trer@mtaos sete parametros mais relevantes (C-
Freq, ASL, AMP, I-Freq, Freg-PP1, Freqg-PP2, Fre@)Pfspectivamente.
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Tabela 7: Tabela confusdo da rede treinada com todos os i@npetros de entrada

Conjuntos de treinamento

Conjuntos de teste

Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE PI SP PE PI
sp 1331/75,24% 210/11,87% 228/12,89% sp 333({/706,03 56/12.79% 49/11.19%
PE 203/18,27%| 817/73,54% 91/8,19% PE | 40/14,13%)| 217/76,68%|  26/9,19%
PI 279/5,42% | 235/4,56% 4638/90,02% p| | 71/552% | 52/4,04%| 1164/90,44%
ACERTOS 6786/84,49% 1714/85,36%

Tabela 8 Tabela confusdo da rede treinada com os 7 parametrais relevantes(C-Freq, ASL,
AMP, |-Freq,Freq-PP1, Freq-PP2, Freq-PR3)

Conjuntos de treinamento

Conjuntos de teste

Quantidade/Percentual Quantidade/Percentual
SP PE Pl SP PE Pl
SP | 979/55,34%| 418/23,63%372121,03%| | sp | 20108:72| 8374381 74116 8oy
190/67,1
PE 122/10,98% | 818/73,63% 171/15,39%| | PE | 44/15,55%| o 49/17,31%
Pl 219/4,25% | 185/3,59% 4748/92,16% PI | 48/3,73% | 42/3,26% 1197/93,01%
ACERTOS 6545/81,49% 1688/84,06%

A rede treinada com os sete parametros mais retsvaicancou um desempenho muito proximo
da rede treinada com todos os parametros, apragdentana reducdo de 4% na classificagéo
correta no conjunto de treinamento e de apenasdomunto de teste. Destaca-se que nestes
testes os valores de acerto foram maiores do gtreidamento, o que normalmente ndo acontece
em classificagdo de padréo, porém, h& possibilidadgue isso ocorra com alguns conjuntos de

dados.

4. Conclusoes

O presente projeto almejava realizar uma sériadestigacdes de separacao de classes de sinais
de Emissdo Acustica para monitoramento de dutddoggdando continuidade aos trabalhos
anteriores [referéncias]. Inovadoramente, os estumigpra foram focados principalmente na
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tentativa de discriminar as classes PropagacawdtqAE) da classe Propagacéo Instavel (Pl).
Levando-se em consideragcdo que houve também aagddi de testes com duas classes e estudo
de relevancia de parametros, as principais conetudéste trabalho sao:

1) Havendo propagacdao da trinca até o rompimento gmate prova, atinge-se quase de 100%
de acerto na separacdo das classes SP e P, quaimigunto de sinais contém todos os
parametros relevantes. Isso reforca estatisticeemes resultados obtidos nos trabalhos
anteriores [6, 11].

2) Em relacdo a relevancia dos parametros estuda®osedte trabalho, maximo possivel no
aparelho de EA empregado), os parametros que sanams mais eficientes sdo FRQ PP3,
FRQ PP1, I-FRQ, FRQ PP2, ASL, AMP e C-FRQ.

3) Em relacdo as classificagfes com trés classesagéowneste projeto, atinge-se cerca de 86%
de acerto total de classificacdo quando ha propagate rompimento do corpo de prova,
indice considerado significante em funcdo dos peyarametros empregados. Entretanto, a
separacao entre SP e PE € bem mais complexa qaé B& vice-versa, assim como entre PE
e Pl. Este resultado pode encontrar explicacdeponaga diferenca que ha em termos de
fendbmeno de Emissdo Acustica entre 0 momento dedefoamacao elastica e inicio de uma
deformacédo plastica. Ha de se destacar, porémogjuesultados logrados neste trabalho séo
bastante relevantes quando comparados aos arngerjpeemitindo um desenvolvimento
significativo no embasamento necesséario de conkatonpara construcdo de um sistema
artificialmente inteligente de deteccéo de propagalg defeitos em dutos rigidos.

4) Os testes com o sistema de Reclassificacéo, redori@ uma forma menos conservadora de
classificacdo de padrdes, permitem aumentar asesde acerto.

5. Trabalhos Futuros

Uma sugestao de continuidade de estudo sera estwaasilizar a formacédo de novos parametros
caracteristicos dos sinais, seja por combinacd@ti@és em alguma forma de calculo, ou através
da andlise da forma de onda dos sinais, que fodguiredas nos ultimos ensaios deste projeto
pela equipe do Laboratério de Metalurgia Fisictl BRGS.

Ha também a possibilidade de utilizacdo de técrdeaprocessamento de sinais, como Analise
dos Componentes Principais (PCA) para separamassgieferentes a propagacdo do defeito dos
demais sinais de outras fontes existentes no a&mrova durante o ensaio hidrostatico.
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Abstract

The interest in monitoring equipment in real timdricreasing in nowadays, mainly aiming the gresgéeurity
of its operations. The Acoustic Emission (AE) tegthas been the subject of developments with thve adi
application in various types of equipment, espécial the inspection of rigid and flexible pipeshi$ paper
presents the methodologies and results of a stfidgpplying the method of Acoustic Emission to detec
propagation in defects in pressurized rigid pifesng a pioneering work in this area of researchthis way,
specimens were manufactured with defects artificialkerted. These specimens were submitted todsyaltic
testing and the defect propagation was monitor By Bhe ultrasound by Time of Flight Diffraction (FO)
was the technique chosen to monitor the defect iolihe AE resulting signals were divided into thasses
No Propagation (NP), Stable Propagation (SP) anstdlife Propagation (UP) and used as inputs sdiein t
implementation of nonlinear classifiers by errorclbgropagation. The correct classification resuvéached
close to 91%, proving the efficiency of the metlimdthe conditions tested in this job.

Keyword: Nondestructive testing (NDT), acoustic emissiom-tinear pattern classifiers, neural network.
1. Introduction

In the modern world, there is undeniable importaotéhe use of Non Destructive Testing
(NDT) to assess the structural integrity of equipmén the past, there were few applicable
tests basically restricted to the Visual Testingguid Penetrant, Magnetic Particle,
Radiography and Ultrasound. Among the current NiKEre is the method of Acoustic
Emission (AE), which is based on the detectiononirses of acoustic signals that are emitted
during the propagation of discontinuities and shplgstic deformation. Because it is a
qualitative method, the AE test does not providedimensions of the discontinuities, which
are provided by other NDT methods such as ultraso8mce only provides indications of
active discontinuities during loading of structyrese of the main goals of its application is
the real-time monitoring of equipment.

Motivated by the importance of Acoustic Emissiontle methods used in non-destructive
inspection of equipment, and capability to impletmgon-linear classifiers by neural network
techniques, this paper describes a work that weslalged to implement non-linear pattern
classifiers, aiming to detect the growth of defentsigid pipes by taking the parameters of
AE signals as input set [1]. The signals were digidnto three classes: No Propagation,
Stable Propagation and Unstable Propagation, wkere defined by ultrasound monitoring
growth defects, synchronized with the hydrostasting.



2. Analysis of Acoustic Emission Tests
2.1 Materials

The specimens were made of APl XL Grade 60 st€einéhes in diameter and 14.5 mm in
thickness. Elliptical cracks were created in theemand outer surfaces of the piper, whose
dimensions were different in each te3itx hydrostatic tests were conducted in all in the
project, however, this article presents only twstdeby targeting more conclusive results of
the projectFor illustration, Figure 1 contains a typical sclaicydrawing of the section of
pipe with the instrumentation used for monitoriridgngdrostatic tests.

820 mm
1040 mm

4
v

1810 mm

Figure 1. Schematic of positioning of the sensors closer to the region of presence of internal cracks in the surface
of the specimens. Dimensions in mm. TOFD: ultrasound transducer; SG: strain gage sensor; AE: acoustic
emission sensor.

For these testing was created in specimen’s cantenternal crack using a grinding with a
cutting disk with radius of 12 mm. The geometrylad defect has been a semi-elliptical shape

with 160 mm long, 1.1 mm wide and 7.33 mm deep.
2.2 Acquisition parameters of acoustic emission

Acoustic emission signals were acquired duringhyrostatic pressure tests, using the Disp
16 ¢ equipment of PASA (Physical Acoustic South Aosg. After the acquisition, the
signals were processed in own equipment.

In the present work, the following features werdaoted: Rise Time, Count, Energy,
Duration, Amplitude, A-FRQ, RMS, ASL, PCNTS, R-FRQFRQ, Sig-Strength, ABS-
Energy, FRQPP1, FRQPP2, FRQPP3, FRQPP4, C-FRQPFHR

2.2 Synchronization of files of acoustic emission Signals

With the monitoring of the pressurization and thewgh of artificial defects, in addition to
the acoustic emission signals, which are alwayseparate files, was established a procedure
for synchronizing them, because the acoustic eamsactivity is related to the charging and
with the propagation of the defect. The AE signatsulting from tests were filtered just to
separate by arrival time those who provided the@enclose to defects.



2.3 Separation of signals

After synchronization of files, the acoustic emissevents were divided into the classes NP
No Propagation (NP), Stable propagation (SP) arstdle Propagation (UP)[2].

2.4 The Neural Classifier
Artificial neural networks were used to implemennhHinear patterns classifiers [3, 4].

The classifiers were developed using the algoritlBackpropagation, a multilayer
feedforward topology and performed as activationcfion the hyperbolic tangerSome
configurations of training parameters were studeegrovide the best possible result in the
distinction of classes and to ensure the genetalizaf classifiers [3, 4]Several sets of data
for training and testing were randomly selectechauit replacement of data with a view to
estimate the accuracy of the identification sigriédés Propagation (NP), Stable Propagation
(SP) and Unstable Propagation (UP) of defects,edlsas two classes (NP and P).

After, several trainings had been conducted tosssatat would be the best configuration of
the classifier to be used with the inputs provideding at the best possible generalization
(testing for three classesYVe defined a good classifier with six neuronshe hidden layer
and momentum of 0.9, variable learning rate with ithitial value at 0.05, growth factor of
1.05 and decrease factor of 0.9 and set maximubr?atadjusted parameters in the program
MATLAB). Set the best parameters to be used in agtviraining, we decided to test with
random selection without replacement of sets afitrg (80%) and test (20%) [5].

2.5 Analysis of relevance of the features of acoustic emission

This criterion measures the relevance of each inmputble from the feature space, i.e., a
measure of how this influences the performancéeieural network. The method is to seek
significant changes in the response of the classifiy substituting the values of each variable
by the average value [6].

3. Discussion and Results
3.1 First Testing

To sort the situation with three classes, examifiigmre 2, the signals were separated in the
NP class until the time of 6868s (181 bar), in 88 (Stable propagation) between 6869 and
8143 s (208 bar) and UP class between 8144s an8l742@33 bar)Resulting in 2,207
samples from NP, 1,394 of SP and 6,439 of UP.



5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000
240 T

T T T T T T
-
230 F
S/ d11e
—— Crack Prop. & A
220
/
g {11s £
— 204 NG £
@ o c
E) /
= 200 / {114 2
/
K / Q
A 1904 . / o
o K % 4113 §
Tow] v
g S
4 4112
1704 _V
160 T T T T T T T 1.1
5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 9000
Time (s)

Figure 2. The dashed line representspiioé of Pressure vs. Time and the continuous line represieat
Plot Crack propagation vs. Time.

Initially, tests were made with the classificati®ystem considering the single positive value
at the network output layer, i.&\ithout Reclassification [7].

From table 1 the performance on classificationhoéé¢ classes reaches 78% for training sets
and 77% with the test sets, proving the generabzaif nonlinear classifiers. It must be noted
that the configuration of the neural network was ghme in all situations, as explained above.
Analyzing separately the average rates of sucogssath one of the three classes studied, UP
is the class that has the best performance - 9%8ighwvas expected, since when there is
unstable propagation defect the acoustic emissuamte become more noticeable in the
acquisition system. The SP class mixes with NPadsal with UP, which proves that finds the
exact moment of transition from not propagationhaf defect to propagating elastic, and then
the transition from elastic to plastic is considdyamore complex. The Not Classified values
(more than one output positive or all negative)avexpected as usually happens in pattern
recognition.

Table 1. Results of the average accuracy for 10 training and test sets (three classes
without reclassification).

Perfor mance (training set) Perfor mance (test set)
NP SP UP NC NP SP UP NC
NP 83% 4% 13% NP 82% 4% 14%
SP 16% 77% 7% | 12% SP 15% 77% 8% | 12%
uP 1% 4% 92% UP 1% 4% 92%
Averagetotal 78% 1553/77%
success

NC — Not Classified.
3.2 Second Testing

To sort the situation with three classes, analyFiggire 3, the signals were separated in the
NP class the time between 4000 and 6000s, in SB bktween 6000 and 8000s and UP class
between 8000 and 13000s. Resulting in 2,053 sarfplesNP, 1,045 samples SP and 383
samples of UP.
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Figure 3. Plot of Crack propagation vs. Time.

From table 2, the performance on classificatiothoée classes reaches 91% for both sets.
Analyzing each individual class, noted that thengd neural network could discriminate
correctly the three classes, including the SP clakgh obtained an increase in around 10%
of accuracy when compared with the results of its¢ fest. The not classified values (more
than one output positive or all negative) weregngicant, almost zero.

Table 2- Results of the average accuracy for 10 training and test sets (three classes
without reclassification).

Performance (training set) Performance (test set)
NP SP NP NC NP SP UP NC
NP 92.2% 6.4% 0.3% NP | 93% 6.1% 0.3%
SP 9.7% 86.7% 4.0% SP | 8.9% 84% 4.2%
UP 0.7% 3.8% 95.4%)| 0.3% UP | 1.4% | 7.6% 91.4% | 0.3%
Averagetotal 91% 91%
SUCCESS

3 Relevance of the features

The accuracy achieved by the classifier demonsfrateat it is possible to separate
the three classes of signals, however in patterogration a question always arises. Is that all
features have the same importance in discrimindtgtgyeen classes? That s, all
parameters have the same relevance in trainingaisifier. This chapter seeks to answer this
guestion.

In relation to investigations of the relevance bé tfeatures for discrimination between
classes of AE signals, the graph of Figure 4 shimas AMP and ASL influence only in the

classification of NP and UP, while the I-Freq anéri€q are fundamental to discrimination of
SP, as well as Freq-PP3. The feature I-Freq alstribated to the identification of SP, while

Freq-PP1, Freq-PP2 and Freq-PP3 for the threeeslaGgher features contribute little to the
discrimination between the classes.
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Figure 4: Graph of the relevance of each feature for each of the three classes.

The graph in Figure 5 (relevance values multiplgdl00 to facilitate visualization) shows
that the most relevant feature is the Freq - PR3 the features Freqg-PP1 and I-Freq have

high relevance, around 30he features AMP, ASL and Freq-PP2 are relevattjemw 20
and C-Freqg between 5 and The other features had values below 5, indicatiitig lor no
impact on the classification.
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Figure 5: In the gray histogram of relevance to all three classes together. The stars indicate the relevance of each
feature for all three classes together.

To confirm the influence of each feature in the discrimination of the classes created five sets
with pairs of input and output, as shown in Figure 6. Each set overlaps, causing the relevance
increase in internal direction of graph, i.e., how much more inside the chart larger relevance.
The input sets were formed as follows: the value of the feature contained in the set was kept
unchanged and the rest have been replaced by its mean value. For example, in set 5, the
values of Freq-PP3 were kept, while the other features have been replaced by average. Once
formed, each set was tested in the classifier.

Figure 6 indicates that the performance betweersé¢hd and the set 2 is almost eqiidle
elimination of C-Freq, reduced the accuracy by Mé.3et 4 reached almost 70%, using only

three features, and the set 5, 35%, with only @atufe.This confirms the result shown in
Figure 5, the relevance features less than fivead@ignificantly influence the classification.
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Figure 6: Separation of sets by relevance. At right, the percentage of correct classification of each set.

Aiming to corroborate the results, a new networls Wwained using the same input and output
pairs already used on this item. However, the ertintains only the features from the set 2 of
Figure 6, that is, only the seven most relevanurfeetwork configuration was the same used
in previous tests.

Tables 3 and 4 present the results obtained icl#ssification with the network trained with
all features and classification with the networkinted with the seven most relevant features
(C-Freq, ASL, AMP, I-Freq, Freq-PP1, Freg-PP2, HP&R), respectively.

Table 3: confusion matrix of network trained with all 19 input features.

Performance (training set) Perfor mance (test set)
NP SP NP NC NP SP UP NC
NP 80.5% 6.2% 13.3% NP | 81.6% | 5.6% 12.8%
SP 16.3% | 77.0% 6.7% SP | 12.6% | 77.7% 9.7%
UP 4.6% 3.7% 91.7%| 11.7% UP | 4.1% 3.4% 92.5%| 10.7%
Averagetotal 77.7% 79.3%
success

Table 4: Confusion matrix of network trained with the 7 most relevant features (C-Freq,
ASL, AMP, I-Freq, Freq-PP1, Freq-PP2, Freq-PP3).

Performance (training set) Performance (test set)
NP SP NP NC NP SP upP NC
NP 60.4% | 17.8%| 21.8% NP | 76.5% | 3.6% 19.9%
SP 10.5% | 81.1% 8.3% SP | 12.1% | 74.6%| 13.3%
uUP 2.5% 3.6% 93.8%| 10.5% UP | 2.4% 3.1% 94.5%)| 14.5%
Averagetotal 76.8% 76.4%
success

The network trained with the seven most relevaatuie@s reached a performance very close
to the trained network with all features, a deageak 1% in correct classification in the
training set and only 3% in the test deis noteworthy that the values of these testsewer
higher accuracy than training, which usually doe¢ happen in pattern classification,

however, there is possibility of this happeningwabme data sets.



4 Conclusion

This project aimed to conduct a series of invesitga of separation of classes of acoustic
emission signals for monitoring of rigid ducts, Iding on previous work [1, 8]. Innovatively,
studies have now been focused mainly in an attempdiscriminate the classes, Stable
Propagation (SP) from Unstable Propagation (UP).

With regard to classifications with three classelich was an innovation in this project, it
was possible to reach approximately 91% at clasdiin accuracy when there is crack
propagation until total breaking of the specimergta considered significant in terms of few
features applied. However, the separation betwerahd SP is far more complex than NP
and UP and vice versa, and between SP and UPrdsu#t can find explanations in the little
difference that there is in terms of acoustic emmrsphenomena between the time an elastic
deformation and the beginning of a plastic deforomat

With regard to the relevance of the features studigneteen in this work, as much as
possible in the apparatus of AE applied), the festuhat are more efficient are Freq-PP3,
Freq-PP1, I-Freq, Freqg-PP2, ASL, AMP and C-Freq.

The results reached in this work are quite relevdrn compared to previous [1,8], enabling
a significant development in basement knowledgeseary for construction of an artificially
intelligent system for detected propagating defectggid pipes.

5 FutureWork

In a future work, some new relevant features efAk signals will be add to the input sets of
the classifiers, either by combination of the pn¢deatures in some form of calculation, or by
analyzing the waveform of the signals, which werguéred in recent trials of this project by
staff of the Laboratory of Physical Metallurgy, UGRB.

There is also the possibility of using signal mesing techniques such as Principal
Component Analysis (PCA) to separate the signddge to the propagation of the defect of
the other signals from unknown sources in the speciduring the hydrostatic tests.
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