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Esta tese apresenta uma estrutura de rede hibrielde-neural especializada —
com topologia baseada no principio da superposig@anodulacdes analdgicas — linear
e nao linear. A arquitetura da rede é modelada gpaakar as transicdes entre os sinais
provenientes do ensaio ndo destrutivo de emisszgiie& registrados durante o ensaio
hidrostatico em corpos de prova contendo defeipasttinca. Por meio do processo de
treinamento supervisionado, os parametros das dores sdo estimados nos pesos
sinapticos com a aplicacdo do algoritrhackpropagationem todos os elementos
internos da arquitetura da rede hibrida. Estesnpetras ilustram a dindmica entre os
sinais pela comparacéo na forma temporal da ondg@ndbvia modulagdes e utilizados
como entrada em classificadores nao lineares —sn@ervisionados. As classes de
propagacao da trinca (Sem Propagacéo, PropagataeeEsu Propagacao Instavel)
indicam a correlagcdo entre a dindmica dos sinaifoome a propagacao da trinca e a
pressao interna do duto pressurizado. A metodolpgde ser aplicada em qualquer
conjunto de séries temporais para a rede hibritlmagsos parametros das portadoras
analégicas que por superposicdo modulam um sinal oaino do conjunto e
posteriormente classificados. Em suma, a tese prapdassificacdo dos sinais a partir
da decomposicdo destes em modulacdes analdgicasreger neural. O estudo
apresentou resultados em torno de 91,2% a 94,3%cddo na classificacdo nédo
supervisionada a partir dos parametros das podadestimados pela rede hibrida nas

classes de propagacao.
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This thesis presents a hybrid network structuredistized neural network) with
topology based on the principle of superpositionlioéar and non-linear analogue
modulations. The network architecture is modele@valuate the transitions between
the signals arising from non-destructive testingaodustic emissions recorded during
hydrostatic testing in specimens containing craloi-tdefects. Through the supervised
training process, the carrier parameters are efgdria the synaptic weights, using the
backpropagation algorithm in all the internal eletse of the hybrid network
architecture. These parameters illustrate the digsaretween the signals through
temporal comparison of the signal’s wave via motite, and this is used as input in
non-linear unsupervised classifiers. The propagat@dasses of the crack (No
Propagation, Stable Propagation, or Unstable Paijag indicate the correlation
between the dynamics of the signals in accordariitetiae propagation of the crack and
the internal pressure of the pressurized pipelihe. methodology can be applied to any
set of temporal series for the hybrid network toneste the parameters of the analogue
carriers which (via superposition) modulate a dignt another of the set and then
classify it. In summary, the thesis proposes diassion of the signals based on their
separation into analogue modulations by neural o’twThe study produced results
with 91.2-94.3% accuracy in the unsupervised diaaton, based on the carrier

parameters estimated by the hybrid network in tlepggation classes.
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1 INTRODUCAO

O campo da engenharia é dividido em areas de auacéeste trabalho se
apresenta o compartilhamento de conhecimentos @émiieareas: Engenharia Elétrica e

Engenharia MetalUrgica/Materiais.

As ferramentas de analise comumente utilizadas ngertharia Elétrica, como
Andlise e Processamento de Sinais, Analise densastelnteligéncia Computacional,
Transitérios e outras, sédo integradas ao conteatdEngenharia Metallrgica e de
Materiais no que tange ao estudo do processo desBmAcustica (EA) por elementos
metalurgicos (descontinuidades) em duto presswiz&dte fenbmeno se baseia na
transformacéo de energia — quimica, mecanica ddcele- em ondas mecéanicas —

energia sonora — pelo Principio da Conservacamdegia.

A emissao acustica também esta presente em fen8ngen&ngenharia Elétrica,
como por exemplo: no ruido elétrico/magnético pradiu por falta de aterramento; nas
variacbes do campo magnético na estrutura, nasamesc elétricas e na subita
magnetizacdo de materiais ferrosos, emissdo magoéstica. As fontes de interesse
para a area de petroleo e gas seriam, por exemptonitoracdo da corrosédo de fundos
de tanques, as deformacdes plasticas em metaszamento de liquido em vaso de

presséo (fluxo turbulento) e as deformacdes (eseoémne crescimento de trinca) [1].

A maior contribuicdo desta técnica € a de viahilazanalise do comportamento
dindmico das descontinuidades. Isso permite a ¢a&spde equipamentos em servigo
para avaliar a presenca de descontinuidades qearpaomprometer sua condigdo de

integridade e possivel falha.

A deteccao destas descontinuidades se torna umtassiportante para as areas da
Engenharia de Manutencao/Inspecéo, pois o desem@ito de técnicas de inspecao
nao destrutiva para a deteccdo das descontinuig@desreduzir possiveis paralisacdes

da operagéo.

! Geragéo de ondas elasticas devido a rapidas erdfra@ms mudancas na magnetizagdo do material que
induzem deformac®es locais — magnetoestric¢ao.



Esta importancia levou o Centro de Pesquisas deobPas (CENPEY, desde
1979, a realizar projetos de pesquisa no tema dss@macustica em ambientes da
industria de petréleo e gas. O grupo de pesquis&sdaciacdo Brasileira de Ensaios
N&o Destrutivos e Inspecao (ABEI\FD)Ipreparou um programa em 1988 com o

objetivo de desenvolver a técnica de emissao aelsti pais [2].

O interesse da aplicagdo da técnica de emissaticacaa industria de petrdleo e
gas é apresentado pelo fato dos dutos de trangfmderivados de petrdleo geralmente
apresentaram comprimentos superiores a 100 kmangaem-se enterrados. Durante
a operacdo destes dutos, a atividade de inspecAwm-40 complicada pela
impossibilidade de realizar a inspe¢do em todatans#io do duto sem o auxilio de

pigs’ instrumentados.

A funcionalidade da andlise de emissdo acustica éisecionada no perfil da
manutencgédo industrial. O perfil da manutencédo eantpt do setor industrial pode ser

classificado como [3]:

a) Manutencdo Corretivacorrecdo da falha ou do desempenho menor do que o

esperado.

b) Manutencdo Preventivaealizada de forma a reduzir ou evitar a falhaoeda

no desempenho de acordo com um plano periddicogpnewnte elaborado.

c) Manutencdo Preditivarealizada com base em modificagcdo de parametro de

condicdo ou desempenho, cujo acompanhamento obadeoa sistematica.

d) Manutencdo Detectivaatuacdo efetuada em sistemas de protecdo buscando

detectar falhas ocultas ou néo perceptiveis a egleépperacdo e manutencao.

Dos tipos de manutencdes apresentados, a técniénskios Nao Destrutivos
(END) utiliza o fendbmeno de emisséo acustica emutesigdo preventiva. 1sso se deve
ao fato de que uma descontinuidade quando subnzetidza solicitagdo pode se tornar

uma area geradora de sinais de emissdo acustindo Sessim, a descontinuidade

2 Centro de Pesquisas e Desenvolvimento Leopoldaidm®liguez de Mello.
® http://www.abendi.org.br
* Sistemas de inspecao de dutos dotados de sensores.



representa uma area de concentracdo de tensoeevjda a estimulagdo origina uma
redistribuicdo de tensdes localizadas com a lilderagpida de ondas de tensdo
mecanica, localizadas internamente no material orand de ondas mecéanicas

transientes [2].

Por tudo proposto acima, a principal motivagcdo parteema em questao é o
conhecimento do fendmeno de emissdo acustica pior dlas ferramentas e técnicas
existentes para a analise dos dados em ensai@staiirtos. Com esse conhecimento,
os profissionais da area de Metalurgia/Materiaspoasaveis pela tomada de decisédo
durante a inspecédo e a manutencao de dutos pesRsipoderdo aplica-las em dados
gue estiverem a sua disposicdo para concluir rgpétecriar cenarios, modelar

tendéncias e simular comportamentos.

As respostas desses estudos em ambiente contipdaagtem a visualizacédo de
caracteristicas que podem auxiliar os profissioresiponsaveis pelas plantas industriais
na tomada de decisdo durante uma gestdo estratégiesacional de dutos
(planejamento e gestdo da manutencdo). Os quaisripod trazer consequéncias
inesperadas para a industria em caso de falhategridade estrutural — desastres
ecologicos, danos a vida humana e problemas ecooémA Figura 1 ilustra um
acidente ocorrido por dano estrutural devido a @gagéo de uma descontinuidade.

Figura 1 — Resultado de teste hidrostatico sem aaohgmento
de ferramenta de avaliagé@o de integridade estijgjra



A necessidade de uma investigacdo de novas esisuttiormativas presentes e
disponiveis nos fenbmenos de emissao acusticaadpicna engenharia para deles
extrair o maximo de informacéo € fundamental pasaliar na exploracado dos recursos
industriais e na avaliacdo dos possiveis riscosoleitos em qualquer acado ou

conclusao.

1.1 Objetivo do Trabalho

O presente trabalho tem como propdésito apresentar metodologia baseada em
principios de outras ciéncias no cenario descritereormente (sinais de emissao
acustica em dutos rigidos pressurizados). O cantesmsiste em estudar, através de
uma visdo analitica dos dados técnicos e operasio@ ensaios experimentais
controlados, o comportamento deste sistema dinadgcnumeras variaveis. E por
meio desse estudo analitico (quantitativo e quiaiitp ser possivel analisar como
algum dado coletado (caracteristicas da forma dda)owomo parte do processo
(emissdo acustica) pode ser utilizado para melhmraonhecimento do processo de

propagacdo de descontinuidade no futuro.

O conhecimento para o processo de tomada de denm&area Inspecdo de
Equipamentos é retirado, portanto, a partir do®slagsultantes dos ensaios realizados.
Neste ponto, consiste o principal momento, a toansicdo eficiente e eficaz da
informacdo em conhecimento Util que possa resultan melhor desempenho na
operacdo/manutencdo de dutos rigidos pressurizéskis.€ realizado por meio das
técnicas de analise dos dados obtidos em campsejau‘extragdo de conhecimento” a
partir das informacdes contidas nas bases do fambme

O processo de solucdo do problema — extracdo deecmnento da emissao
acustica em dutos rigidos pressurizados pela fatananda — consiste em entender
como a modelagem entra em todo o processo de ¢ésopara tornar-se um elemento

eficaz.

No fim, o objetivo sera a abordagem pela modelagerconhecimento da emisséo
acustica em dutos rigidos pressurizados com oténtle proporcionar um aumento de

disponibilidade e confiabilidade dos equipamentostalacdes (avaliagao preditiva).
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O obijetivo do trabalho consiste por estes motivosestudar as caracteristicas das
formas de onda de emisséo acustica no intuito ddeapoar a deteccao de defeitos em
dutos rigidos pressurizados pela classificacaaideatem estados de propagacéo. As
classes de propagacdo da trinca (Sem Propagac®) Pr&@agacao Estavel — PE ou
Propagacéo Instavel — PI) indicam a correlacdceenttindmica dos sinais conforme a
propagacao da trinca e a pressao interna do dessymizado.

1.2 Motivacdo do Estudo

A motivacdo do estudo consiste em apresentar untadolegia que compara
sinais temporais na sequéncia de ocorréncia ddattm conjunto de observacdes, pois
por meio desta comparacdo € possivel realizar umddéisa pela modificacdo dos
parametros das portadoras que simulam a transnté® s sinais no decorrer do ensaio

hidrostatico.

A metodologia proposta € baseada numa estrutunedk hibrida (rede neural
especializada) na qual a sua topologia é estrigunadprincipio de superposicdo das
modulacdes analdgicas em amplitude (linear) e egular{n&o linear). A arquitetura da
rede permite avaliar as transicOes entre 0s Silgaesnissdo acustica registrados durante
0 ensaio hidrostético pela estimagcdo dos parametess portadoras pelos pesos
sinpticos. Estes parametros indicam a dinamicee e# sinais pela comparacdo da
forma temporal da onda do sinal via modulacado gmedd Por fim, os conjuntos de
parametros foram utilizados como entrada em cleadifres ndo lineares e néo
supervisionados com resultados em torno de 91,2%3% de acerto na classificacao
dos sinais em regides de propagacao: sem propagaopagacao estavel e propagacao

instavel.

A metodologia pode ser aplicada em qualquer cooja® séries temporais. A
estimacdo dos parametros das portadoras anal@giegsor superposicdo modulam um
sinal em outro do conjunto pela rede hibrida diggbra um novo conjunto de
varidveis (parametros das portadoras). A partirtedesonjunto 0s sinais séo
representados por sua decomposicdo na transig@osenis 0s elementos consecutivos

do conjunto de observacdes.



O presente estudo compreendeu a analise de dadesngntes de ensaios
hidrostaticos em corpo de prova com 2 metros dgpdomento.

Para tal, foram realizadas as seguintes etapas:

a) Simulacdo do comportamento de propagacao da ondagamns experimentais
de emissdo acustica com defeitos inseridos adiifi@nte (trinca);

b) Pré-processamentos dos sinais (normalizagéo, e@tiaie filtros e outros);

c) Modelagem da rede neural hibrida a partir do desdalopologia com base no

principio de modulag&o analdgica;

d) Formulacdo dos novos parametros extraidos da fderanda pela rede neural
hibrida;

e) Classificacdo ndo supervisionada via redes neumds parametros

determinados pela rede neural hibrida.

As técnicas de redes neurais sao utilizadas paseptarem um conjunto de
caracteristicas importantes para a modelagem, quoncexemplo, a capacidade de
aprender e de se adaptar a mudancas por treinarsep&visionado e de extrair

caracteristicas estatisticas por treinamento n@ergisionado.

1.3 Contribuicdes do Trabalho

No campo experimental, a contribuicdo foi por ma#participacdo dos ensaios
hidrostaticos em dutos pressurizados de 2 metraohgprimentos e de 40 metros de
comprimentos do projeto de pesquisa entre UFRJ, REEINe UFRGS. Durante a
preparacdo e a execucdo destes ensaios hidrostéticpossivel a identificacdo de

melhorias e ajustes junto as equipes da COPPE LAMEF® nos procedimentos de

® O autor acompanhou a preparacdo e a execucdonda® hidrostaticos junto & equipe do LAMEF
pelo projeto de pesquisa entre COPPE-UFRJ, CENHEHRPBRAS e LAMEF-UFRGS como a
avaliagéo dos dados oriundos dos ensaios. Praggpestjuisa detalhado no capitulo 4.



captacdo dos sinais de emissdo acustica para nalabacdo do fenbmeno entre os
ensaios realizados como também na qualidade nas degistrados.

No campo teorico, pela disponibilizacdo de novasdtaristicas (parametros) do
fendbmeno de Emisséo Acustica a partir do estudwaksa da forma de onda dos sinais
captados durante os ensaios hidrostaticos. Esteesnparametros apresentam a
decomposicdo dos sinais via rede neural e a dlzsgib posterior destes avalia as
modificagGes ocorridas entre os sinais no decdréempo de ensaio. Portanto, para 0s
sinais de um conjunto de observacdes, permite kagda da evolucdo das mudancas

sequencias ocorridas entres 0s sinais no decaritentoo.

Na area académica, o estudo contribui com a meig@dolpara a analise da
transicdo entre sinais pela forma de onda a mlEtimMmodulacdes analdgicas (amplitude
e angulo) presentes por meio de redes neurais.dBdlsse pode ser realizada tanto
utilizando o sinal antecessor para avaliar a muglant relacéo ao sinal posterior dentro
de um conjunto de observacdes ou utilizar um d$iask (deterministico) para fins de

comparacao da variacdo dos sinais do conjunto lagékea este sinal de referéncia.



2 REVISAO DA LITERATURA

A ciéncia dos materiais sempre esteve presente atasdades humanas
relacionadas a confeccdo e manipulacdo de elemguofoscos basicos. Esta ciéncia
teve suas primeiras aparicdes na idade média, ygnm@o, no fendbmeno conhecido
como “choro do estanho”, técnica de beneficiaméstmoro) do material estanho em
espada utilizada pelo ferreiro para analisar adattle de confeccdo da espada durante
as marteladas préximo ao forno. Essa técnica edtugar Joseph Kaiser em 1950
caracterizou o fendmeno como um ensaio ndo desirafplicado na avaliacdo da

integridade de materiais industriais [4].

Entretanto este método possuia grande margem aleoeque era inevitavel pelo
tipo de ciéncia aplicada no diagnostico. Nos atd#és, esse dilema acompanha os
cientistas, na ocorréncia de erros em classificagfiee resultem em interpretacao
divergente e incorreta (falsos positivos e falsegativos). A ocorréncia de erros de
interpretacdo dos defeitos existentes seja na@i@egho de um defeito presente ou pela
classificacdo incorreta do defeito detectado pradoc pela similaridade de
caracteristicas entre tipos de defeito ou mesmdesaonhecimento de caracteristicas,

estimula a pesquisa no tema.

Na expectativa de conhecimento cientifico nas adeasngenharia sdo realizados
estudos que envolvem: a extracdo de caracteristieaslasses por classificadores
lineares e ndo lineares; andlise de critérios ¢evaecia de caracteristicas; dentre
outras. Por isso, a utilizacdo de técnicas do cat@pteligéncia Computacional em
temas da Engenharia Metallrgica e de Materiais expiyos conhecimentos como

apresentados por outros trabalhos realizados eroente [4 — 11].

2.1 O Fendbmeno de Emissdo Acustica

A técnica de Emissédo Acustica (EA) € um métodoitaisdo de inspecdo da area
de Ensaio N&o Destrutivo (END) baseada na detededfontes de sinais acusticos

(ondas elasticas) emitidos durante a propagacadedeontinuidades e deformacdes



plasticas acentuadas. A emissdo destas ondas tera condicdo a existéncia de
descontinuidade ativa durante o carregamento estfutuma vez que a emissao
acustica esta relacionada com a liberacdo de @nemgirrida durante o rearranjo do

campo de tensdes na ponta das descontinuidades [4].

Na emissdo acustica, as ondas sonoras sdo proslugidendo o material é
submetido a uma mudancga de tensédo interna resutlerima forga externa decorrente
da variagdo de carga mecanica das fontes geraderasdas elasticas. Uma vez que
esta ocorréncia é decorrente do deslocamento @af®ig do material, produz as ondas
de tensdo — energia no material (energia elastivzajobre a sua superficie quando

liberada instantaneamente [1,4,6].

Sendo assim, as ondas elasticas transitorias d#mon material liberam a energia
da tensdo localizada. Desta forma, uma fonte detevé o fenbmeno que liberta
energia elastica para dentro do material, que deggpropaga como uma onda elastica.
Quanto maior a forca ou a deformacédo, maior a emargnazenada no material. Logo,
se o limite elastico do material é excedido, o met@ode ser deformar plasticamente
ou pode trincar, liberando essa energia na formardk sonora que percorrera o
material. As emissdes acusticas podem ser detactaddaixas de frequéncia abaixo de
1 kHz, porém existem relatos de frequéncias dessgeados até 100 MHz [1,4].

Observa-se, entretanto, que a emissdo acustica pedeaelacionada a uma
libertacdo irreversivel de energia, mas também pcgky geradas a partir de fontes que

nao envolvam falha do material.

O orgao normativo brasileiro, Associacao BrasileieaNormas Técnicas (ABNT),

define a emissdo acustica como o fendbmeno ondes @l@sticas transientes sdo geradas

por rapida liberacdo de energia mecanica a patfodtes localizadas em um material

ensaiadoPortanto, os sinais detectados de emissao ax@sticgerados pelo objeto em
teste, normalmente mediante a aplicacdo de um wetimdetectando-se as

descontinuidades durante o processo de degradac@udedridade da estrutura, pois
instabilidades locais sdo desenvolvidas nas esasitantes do colapso. As tensdes
desenvolvidas nas regides que contém descontiresdgbdem assumir valores

superiores as tensdes limites de escoamento erddugs concentradores de tensao.
Nesta situacao, a propagacédo das descontinuidases@no uma fonte de sinais de

emissdo acustica. Ou seja, 0 ensaio de emissaticacésum método passivo que
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monitora dinamicamente a redistribuicdo dos camg@stensdo em componentes

submetidos a esforcgos [4].

2.2 AplicacOes da técnica de Emissdo Acustica

Desde o final dos anos 1950, muitos testes benmdslasede emisséo acustica
foram concluidos. No entanto, para conseguir ummes amplo é necessario organizar
e reexaminar a metodologia aplicada neste tempm@atoramento da integridade

estrutural em quatro etapas [12]:

i. Fontes de emissédo: fontes primarias de fraturassurfhs em contraste com
fontes secundarias de atrito, oxidacao, etc.
ii. Ferramentas de avaliacdo: avaliacdo do Efeito Kgsemite a deteccdo de
nivel de carga prévia e de estados de dano.
iii.  Localizacdo de fonte: esta abordagem identificeea de perda de integridade.
iv.  Caracterizagado de fonte: parametros combinadogdem boa perspectiva para
os tipos de falha, incluindo a amplitude do simaltequéncia do sinal, a forma

de onda e sua propagacao.

O objetivo final determina se a integridade estalte atingivel apenas com
abordagem sistematica com danos quantificadoséeigsidas ndo destrutivas e com o

uso da mecanica da fratura.

A emissdo acustica pode ser aplicada em inUmerogx0s — nOS Processos
corrosivos em equipamentos da industria de petrdlealeteccdo de descontinuidades
em equipamentos submetidos a carregamentos comsépreserna e na avaliacdo da

integridade estrutural.

Por exemplo, na relacédo entre a perda de masstaabth quantidade de sinais de
emissdo acustica em ensaios de corrosédo acelerasaiqs de laboratério em meios
corrosivos para simular a operacdo de um equipanddina vez que a formacéo e
liberacdo de moléculas de hidrogénio em materi@tlinos apresentou uma relagédo
proporcional com a quantidade de sinais de emissfigtica demonstrou o efeito

galvanico como uma fonte de sinais de emissaoiaa(4i.
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Outra aplicagdo € o monitoramento da corroséo idoaimento por corrosao-sob-
tensao e da corrosao-fadiga como fontes de enasséticas presentes em processos de
degradacédo do material. A inspecdo de tanquesntizanamento de 6leos e derivados
visando a deteccédo de regides nas quais ocorre§s@COrrosivo é realizada por meio
da captacao dos sinais em interrupcdes prograngalaperacao do tanque (carga e
descarga). Desta forma os tanques foram clasgsificatuma escala quanto a

necessidade (priorizacdo) de manutencao [4].

Durante a avaliacdo de processos corrosivos ens deriterrados, 0s corpos de
provas com o produto de corrosdo apresentaransdieaeémissao acustica com maior
amplitude. A maior quantidade de sinais detectadareu com sensores com centro de
frequéncia em 30 kHz e 60 kHz quando comparadoagsdos por sensores com
centro de frequéncia em 150 kHz. Neste caso, apgmsse como banda de frequéncia

para o processo corrosivo a faixa de 20 kHz a 80[KH

Em monitoramento da integridade estrutural concai¢é de emisséo acustica foi
possivel visualizar que a distribuicdo da energia sinais em tempo-frequéncia e sua
dispersao permitiu que os sinais emitidos na fétlsaem separados dos ruidos, uma
vez que os sinais captados foram analisados delaamm o seu comportamento

dispersivo [13].

Existe a identificacdo das caracteristicas prinsip@s sinais de emissao acustica
oriundos de fenbmenos de corrosdo quando compasasosinais de outras fontes de
emissao acustica. Pois, através de furos usinagmsimulavam o vazamento, pode-se
visualizar a diferenga na quantidade de sinaisjahar de amplitude do sinal e no valor
de energia do sinal para cada furo inserido nouamgp momento do vazamento. Desta
forma, diferenciando os sinais de emisséo acustioados de processos corrosivos dos
sinais provenientes de vazamentos e em funcaowed ad fluido e da amplitude dos

sinais de emisséo acustica estimou-se o diametiardaisinado [4].

Outro exemplo € a verificacdo da proporcionaliddds amplitudes dos sinais de
emissdo acustica oriundos de vazamentos de gaa goessao aplicada no interior dos
recipientes e comparacdo as dimensdes dos furamno @Gambém a deteccdo de
possiveis danos em estruturas (cilindros de arnaazemto de gas) por meio do
acompanhamento de contagens durante o ensaianpamentos rapidos de atividade
de emisséao acustica sdo indicios de possiveisfiha
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Outra aplicacdo da técnica foi realizada em coojwum a técnica de liquidos
penetrantes para a localizagdo e o dimensionantagalescontinuidades detectadas
por emissao acustica em inspecao de sistemas digéb em fabrica de fertilizantes.
Notou-se que a maior causa de falhas ocorreu pel@nfeno de corrosao-sob-tenséo.
Entretanto, houve um grande numero de falsos-posit falsos-negativos das regides
estimadas pela emissdo acustica para a posteticagio da técnica dos liquidos

penetrantes [4].

O estudo da natureza aleatéria da emissdo acusticajalmente observado
durante a deformacdo plastica dos materiais meglitoi usado como fonte de
emissdo. A distribuicdo de amplitude dos sinaisoetrada era Gaussiana e alguns
desvios menores foram observados quando as ems@aptura estavam sobrepostas.
Técnicas de analise de séries temporais foramaaialscpara obtencdo de parametros e
provou serem estocasticos. No entanto, quando oma fle excitacdo de laser foi
aplicada sobre amostras de tracdo de geometriasnsprainais de emissao acustica

resultantes exibiram distribuicdo de Gauss [14].

A emisséo acustica também é aplicada na manutele@degridade estrutural em
plataformasoff-shore apos a entrada em servico dos equipamentos,apoésentam

com o tempo o fenbmeno de degradacédo, descontdaesdaicleadas e propagadas [4].

Outra aplicacdo € na avaliacéo de cilindros deiblistdo de gases industriais em
caminhdes para o servi¢o constituido por trés stapaarga, o transporte e a descarga
de gases. Por meio de estimacéo da quantidadeed®s\e das amplitudes registradas,
a caracterizagdo de possiveis descontinuidadea detectada a partir das regides
sinalizadas pela técnica de emisséo acustica danjemte com a inspecdo com método

ultrassoénico para verificacdo da descontinuidafle [4

Como também na determinacdo da tenacidade a fratuna monitoracdo do
processo de fratura no aco 9Cr-1Mo pelo inicio pggacao de trincas. Por exemplo,
na proposta de relagdo entre os parametros angpkteergia da emissdo acustica com
a resisténcia a fadiga para aco de constru¢cbewmtespmetalicas. Pois, observou-se
que a amplitude ndo apresentou proporcionalidadecatator de intensidade de tenséo,

mas o parametro energia apresentou uma correlagéoocincremento dos ciclos de
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fadigd. A estimativa do fator de intensidade de tens&syia maior contribuicdo no
parametro energia quando feita uma analise estatipbr meio de componentes

principais [4].

Aplicacbes com emissao acustica que utilizam parasieomo amplitude, energia,
contagem e outros relacionados a pressdo do ensaima analise paramétrica da
emissdo acustica — também apresenta resultadosacailizacdo da Inteligéncia
Computacional [4 — 11,15 — 18].

Outras aplica¢des envolvendo técnicas de estasstie reconhecimento de padrbes
e de redes neurais em emissdo acustica pesquipadasem a contribuicdo da

Inteligéncia Computacional no assunto.

Por exemplo, na normalizacdo de formas de ondajtiiaacdo de meétodos de
agrupamento cfustering e na analise de componentes principais (PCRrircipal

Component Analysigara identificar mecanismos de danos [1].

Como também pela utilizacdo de transformadavaeeletspara decompor os sinais
de emisséo acustica em faixas de frequencias cobjetivo de monitorar a evolugéo
do dano e na aplicacao de fractais com o intuitprddizer a nucleacéo e a propagacao

de trincas de fadiga em acos [1].

As caracteristicas de crescimento de trincas ptigdaem conexdes de aco e
solda estruturais foram analisadas utilizando anic¢ac de emissdo acustica. A
investigacdo experimental ocorreu por testes deéddlesob baixos ciclos de
carregamentos de amplitude usando a analiseadelet A propagacdo de trincas e

fraturas foi extraida das bandas de frequéncizspondentes [19].

Um meétodo de deteccdo de desgaste de ferramentacaondicbes de corte
incluiu 0 modelo de rede neural difusavelet com emisséo acustica e um modelo de
classificacaduzzycom corrente do motor. Os resultados da ferransai@desgaste por

condicOes de corte estimado detectou sinais fusgdoinferénciduzzy[20].

A técnica de emisséo acustica pode sinalizar aacach de eixo devido a vibragéo.
Esta € uma das principais avarias que ocorrem dréggmente em maquinas rotativas.

A transformadavaveletfoi aplicada aos sinais para decompor em uma dérgnais no

® Falha catastréfica em estrutura submetida a esfariglicos.
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dominio de tempo. Cada uma das quais cobre uma dapecifica de frequéncia oitava.
Em seguida, um método foi aplicado para detectdcalizagdo da fenda eixo. O
método dos elementos finitos foi usado para coingirmodelo da rachada do rotor e a
profundidade da fenda foi identificada através danmaracdo da resposta de
experiéncia e simulacdo de vibragdo. Os resultatsraram que o sinal de emisséo
acustica foi eficaz na localizagdo da fenda e @lste vibragcdo determinou a

profundidade de rachadura no eixo [21].

Na analise de sinais de emissdo acustica por redesis para identificar e
discriminar mecanismos de dano e na classificaéadinear baseada em redes neurais

para diferenciar estados de propagacéo e ndao @ei@gm vasos de pressao [1].

Também pelo estudo de sinais parametrizados utdizanétodos de agrupamento
do tipo K-vizinho mais proximoK-nearest neighbodire K-médio K-means clustering
para identificar mecanismos de falha [1].

A analise de sinais de emissao acustica por regl@sis tem apresentado inlmeras
aplicacdes como no processamento de caracterisfiasdentifiguem a deteccdo da
peca indesejavel pelas mudancas em propriedadesingatas do material produzido
[22].

A rede neural SOM foi utilizada para identificar fasmas de onda de sinal de
emissao acustica de aeronaves em ensaio de f&lgae produziu um grupo de sinais
suspeitos e trés picos relativamente grande degianaparecem simultaneamente em

espectros de frequéncia [23].

Sinais de emissao acustica foram adquiridos arphatirés tipos de maquinas sob
o funcionamento normal e com varias condi¢cdes tlea.faA analise dos sinais no
dominio do tempo permitiu a identificacdo de tengamdo da maquina que puderam
entdo ser utilizadas para isolar automaticamenteages do sinal associada a eventos
mecanicos especificos. Analise estatistica e tasnde padrdo de reconhecimento
foram utilizadas em uma janela de tempo seleciodadanal para identificar condi¢cdes

de falha da maquina [24].

Os principios basicos de reconhecimento supenddiore ndo supervisionado
para classificacdo de dados de emissdo acusticdades foram apresentadas em
conjunto com aplicagdes bem sucedidas na condi@@edo de vasos de pressao [25].
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Uma sequéncia de processamento de sinal e téd@agupamento hierarquico foi
utilizada para processar sinais com baixa relagdaidal-ruido (SNR) medido por
varios sensores. As caracteristicas de formas de utilizadas para o agrupamento
e a localizacdo da fratura. Com agrupamento hiel@doi possivel localizar a posicéo
do plano de fenda com alta precisdo utilizandoisida baixa qualidade, em que a

distribuicdo espacial dos aglomerados é um indicate propagacao [26].

A técnica de emissdo acustica é bem adequada pamatrole em tempo real e da
detecdo ativa de defeitos dentro de uma estruRwa.analise multivariada, foram
identificados trés estagios de mecanismos de @divacao, propagacao e ruptura. Uma
andlise por mapa de auto-organizacdo neural @&tifi8OM) foi usada para identificar
a relacdo entre as variaveis e classificar eveniisda metodologia provou ser
particularmente eficiente na identificacdo da egétue da extensdo dos danos do
monitorada pos tensionamento da viga de concretand#lise SOM tornou possivel

correlacionar cada fase de emissao acustica cdavee da fase de degradacéao [27].

A localizacdo de fontes sob alto ruido de fundo gmjetada via algoritmo
baseado em principios probabilisticos. Neste amseyentos de emisséo acustica foram
classificados de acordo com sua energia e prodaliéi de localizagéo [28].

Durante o processamento de dados de emissao acistitas vezes € necessario a
determinacdo dos pontos de mudanca de parametresn@® de chegada do primeiro
sinal de emisséo acustica (AE) é um parametro nmportante, o qual é utilizado para
a identificagdo do local do evento baseados em altulo de varios parametros
estatisticos dentro de uma janela de tempo. Estprimento de janela de tempo é
muitas vezes escolhida empiricamente pelo operaiiormétodo baseado na intersecéo
de intervalo de confianca permite seleccionar patés de tempo. Aplicacdo do
principio aumenta a precisdo e a confiabilidadeestimativa de tempo de primeira
chegada [29].

Um objetivo para a engenharia € vincular parametspgcificos aos mecanismos de
fratura que sao sucessivamente dominam o fracassomdterial. Resultados
preliminares mostram que os parametros de formanda de emissdo acustica como
frequéncia e energia mudaram durante o carregamnegnie a mudanca de mecanismos

de fratura. Além disso, o comportamento da emisgdtica nas amostras com a
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curvatura diferente foi muito indicativo do modoaktresse confirmando os resultados
[30].

Técnicas baseadas em emissdo acustica sao uslinadaspecdo ndo destrutiva de
sistemas mecanicos. Para o monitoramento automaeofalhas de confianca
relacionadas com a geracdo e propagacao de fissunggortante identificar os sinais
relacionados com transitérios na presenca de ricide varidvel no tempo e outras
interferéncias. Uma dificuldade importante € a jlacadade para diferenciar eventos
devido ao crescimento de ruido de varias origensui@ é separado dos eventos de
interesse e subsequentemente removido utilizanda combinacdo de analise de
covariancia, analise do componente principal (P@h seguida processa os dados
restantes usando uma rede neural mapa de autozagam (SOM) que identifica os
sinais de ruido e os de emissdo acustica em nesr&eparados. Para melhorar a
eficiéncia de classificacdo, a transformada deiBode curta duracéo foi aplicada para
manter as caracteristicas dos eventos restantps{eeguéncia, a reducdo da dimensao
dos dados [31].

A técnica de Emissao Acustica ganha cada vez mi@igesse na area de engenharia
como uma metodologia de monitoramento e como umanienta de avaliacdo para a
seguranca e confiabilidade avaliacdo de estrutliraistem meétodos estatisticos que
podem ser usados na analise de dados para avatias @ estado de uma estrutura
Sujeita a uma situacéo de carga particular. Redesais artificiais foram recentemente
aplicadas como ferramenta para reduzir a redunad@ecidados e otimizar conjunto de
recursos de sinais EA’s. A analise de agrupamesitgdralmente usada para separar
um conjunto de parametros para varias classes efletem a estrutura interna do
conjunto de dados. Por exemplo, tal procedimendditaoo foi aplicado na avaliacdo de
dados de emissfes acusticas obtidos durante es tistflexdo em vigas de concreto
com condicdo de carga constante e crescente. ipos de métodos de agrupamento
sem supervisdo foram utilizados: a analise de coemtes principais (PCA) e o0 mapa
auto-organizado (Mapa Kohonen). Pela combinacénugs os métodos, foi possivel
quantificar a severidade dos danos e identificav@ucdo do proprio dano durante o

ensaio [32].

Algoritmo de reconhecimento de padrées € tambéncaaldl para diferenciar os

sinais de corroséo a partir de sinais de inter&aéiCaracteristicas tipicas baseadas em

16



freqUéncia séo extraidas e selecionadas por midemedundancia maxima relevancia
para o reconhecimento de padrdes. Para validac&cief deste algoritmo, o resultado
do reconhecimento de modelo foi comparado &ank PropagationSupport Vector
Machinee Modelo Oculto de Markov [33].

Um método de implementacdo de redes neurais misfie sensores de emissao
acustica para rotinas de inspecdo aeroespacialeol¥e% de confianca. Elementos
estruturais simples, consistindo de placas plamasldminio, foram submetidos a
aumento da carga de tracdo estatica. A medida gaega aumentou, liberando ondas
de tensdo no processo, sinais de onda de tensd@igamgor sensores de emissao
acustica, foram analisados no pds-processamentre@es neurais artificiais. As redes
foram treinadas em uma porcdo dos dados adquipdls sensores e foram entao
validadas com os dados restantes. A combinacamdastema de sensores de emissao

acustica e uma rede neural permitiu determinatene#o de trinca com precisao [34].

Uma abordagem bayesiana para localizar fonte aaldéi emissdo em estruturas do
tipo placa com a consideracéo das incertezas deleitmodelagem e ruido de medicéao.
O procedimento de identificacdo de parametros Baydsi desenvolvido para obter o
local de origem da emissdo acustica e a velocidkdeonda em uma frequéncia
especifica, simultaneamente, e quantificar as isgastezas. Este procedimento baseia-
se no teorema de Bayes para as distribuicbes dametaos sobre a localizacdo de
origem das emissOes e a velocidade de onda foramdasbpor relativas seus
antecedentes e a probabilidade dos dados de difedentempo medido. O algoritmo de
Monte Carlo da cadeia de Markov foi empregado pataer amostras para aproximar
0s posteriores. Além disso, um sistema de fusaaad®s é realizado para fundir
resultados identificados em multiplas frequénciasa@umentar a precisédo e reduzir a

incerteza dos resultados finais de localizacéo. [35]

Pelos exemplos supracitados, nota-se que os paiadigieresses praticos da técnica

de emissdo acustica para as areas de engenh&ia:ser

a) O local de origemdeterminar os locais onde uma fonte do eveniacé)

ocorreu.

b) O desempenho mecanico do materialvaliar e caracterizar materiais e

estruturas.

17



Estes interesses sdo objetos de estudo de apbcagée métodos de inteligéncia
artificial como citado anteriormente [20,22-23,%,31-32,34-36].

Por isso, o entendimento deste fenébmeno com a llespadrées é motivado pelo
retorno de conhecimento préatico aplicavel na eng@amhUuma vez que um padréo é
uma descricdo quantitativa ou estrutural de umtop@ de outra entidade de interesse
gue em geral é composto por um ou mais descritreegjentemente conhecidos como
caracteristicas. Tendo em vista o descrito antagoe, uma classe de padrdes podera

ser considerada como uma familia de padrbes queartitham propriedades comuns

[5].

A inspecao de pequenos trechos do duto, em torriokiie, para a identificacdo de
descontinuidades oriundas da operacdo do duto pedesfetuada pela técnica de
emissdo acustica em funcdo do comprimento maximcatle de sinal de emisséo
acustica estar situada na faixa de 500 metrosgmarsores com frequéncia de 30 kHz,
uma vez que as descontinuidades tornam-se ativetiGanente pelo incremento da

presséo interna de operacéo do duto [4].

A Figura 2 ilustra uma consequencia de uma trin@a@mprometeu a integridade

do duto enterrado provocando a falha estruturaraligagéo da operacéo.

Figura 2 — Visualizacéo dos danos causados padalatastroficas em gasodutos [37].
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2.3 Aagentes influentes no processo de Emissao Acustica

Na ocorréncia do processo de emissdo acustica teviahauma parcela da energia
é liberada sob a forma de ondas de tens&o el4kiiwgitudinal ou transversd) que
atinge a superficie do material propiciando cord@mde modo e consequente geracao
de outras formas de propagac¢éo, ondas superfigiséspodem tornar-se sinais espurios
durante a captagdo dos sinais durante o ensaimided® acustica [4].

A presenca de sinais espurios provenientes de solitnates como conexdes,
juncdes, etc. deve ser avaliada durante o ensa@nisdo acustica, pois sdo agentes

influentes na interpretacdo dos sinais proveniagasm defeito.

Em estudo realizado por Cole e Gautrey (2004 apDARES, 2008), no qual
aspectos relacionados com a aplicacdo do ensagm@sao acustica durante o teste
hidrostatico de vasos de pressdo na condicdo defapdcacdo, antes da entrada em
servigo, apresentou o0 supracitado. A propagacasnde descontinuidade ou um sinal
espurio poderia significar mais de um sinal coletpdla instrumentacdo de emissao
acustica. No trabalho em questédo, diversas andbsas realizadas durante este teste
permitindo a identificacdo de descontinuidadesmpderiam ser criticas para o vaso de
pressdo na condicdo operacional. Entretanto, sidaisemissdo acustica foram
detectados sem a presenca de descontinuidades edosutastes apresentados, porém
uma posterior andlise detalhada deste equipameigotdu a realizacdo de soldas com
diferentes aportes térmicos que resultaram emediifes niveis de tensdes residuais. Os
diversos niveis de tenséo residual acarretaranssiraemisséo acustica durante o teste
hidrostatico. A solucdo empregada consistiu naizagio de outro ciclo de
carregamento para detectar a nucleacdo de desddaties nas areas de maior tenséo
residual. Em funcao da inexisténcia de ocorréneinalos sinais de emisséao acustica, o
vaso de pressdo em teste teve sua andlise condafdacaracterizacdo de falsos
positivos.

Os ensaios de emissao acustica realizados durantestes hidrostaticos dos

equipamentos séo influenciados por fatores amhb$enrtaincidéncia de chuva ou

" Onda Longitudinal: o deslocamento das particulesspi a mesma direcdo de propagacdo da onda
(energia).
® Onda Transversal: o deslocamento das particusupdirecdo perpendicular a da propagacéo da onda
(energia).

19



particulas carregadas por vento — e por perdas stEngeidade originadas de
vazamentos. Estes fatores afetam o ensaio pelgagede sinais espurios que podem
contaminar os dados genuinos de emissdo acushtsa, mdo sejam devidamente

identificados e filtrados antes da analise dos sladaeste [4].

A existéncia de sinais espurios se torna um inquewe no estudo de emissao
acustica, pois se caracterizam como um ruido cgmosaibilidade de possuirem as
mesmas grandezas dos sinais de interesse. Esigofi¢devar a erros de intepretacoes

como apresentado anteriormente.

Os sinais detectados em um sensor poderiam segamopas corpos de prova
confeccionados e em funcéo disto representar a en&Esrte de emisséo acustica, seja a
propagacdo de uma descontinuidade ou um sinaliesp@deriam significar mais de
um sinal coletado pela instrumentacdo de emissdstiea. Para minimizar o problema
da reflexdo de sinais em funcdo de sua continupagegdo, pode-se utilizar uma
técnica de filtragem de sinais conhecida como “pnim sinal’. A metodologia do
primeiro sinal consiste em um filtro baseado empierpara a reducédo de dados de
modo a ndo permitir que reflexdes do mesmo sinamlissdo acustica detectado em
mais de um sensor sejam utilizadas na analise.filisteutiliza o valor da velocidade
de propagacédo do sinal de emissao acustica e a dchsti@ncia (geralmente a diagonal
do corpo de prova planificado) do corpo em testraiS que sejam detectados em
outros sensores dentro do tempo necessario degargioana maior distancia do corpo

de prova e que permitam a localizacao precisa @emsgem sao filtrados [4,38].

2.4 A Fonte de Emissédo Aculstica

Observa-se que até o presente, a meta de aquiacéonhecimentos por meio da
emissdo acustica € predominentemente quanto asterésticas medidas como, por
exemplo, amplitude, energia, contagem da forma rida @aptada pelos sensores, e
outros. Entretanto, a viabilidade de identificafoate e sua localizacdo também se

tornam importantes para as areas de Engenharigudeaentos e de Inspecéo.
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Dentre os mecanismos de fontes de emissdo aclgggtacam-se [1]:

a) Fontes em Materiais Cristalinos regime de deformacéo pléstica € a regiao

mais propicia para a ocorréncia de fontes de emiaséstica, uma vez que
esta deformacéo plastica ocorre em um unico crsiahtado em um plano
de escorregamento. Sendo assim, facilita a propagdgs ondas elasticas
transientes, gerando dessa forma sinais de enass&tica.

b) Fontes em Compdsitograndes quantidades de sinais de emisséo acéstica

aumento na atividade (taxa de emissao acustica} alat falha; altos niveis

de tensdo, ou seja, emissao continua durante pati@ncarga.

A localizac&o da fonte pode ser determinada psrmrétodos [1,4]:

a) Localizacdo linear Pela diferenca temporal entre as medicdes de dois

sensores estima-se a posi¢cao sobre o segment@adpiecos une.

b) Localizacdo superficialPela diferenca temporal entre as medicdes de trés
sensores estima-se a posi¢cao sobre o plano pelaeéotdo das hipérboles
tracadas a partir da posicao dos sensores.

c) Localizacdo zonalPela sequencia de recepcao de trés sensoresaéiadado

a regido candidata a partir da divisdo em zondzaea na estrutura.

A norma JIZ Z 2342-2002 do Instituto Japonés de Normalizacdo propde

procedimentos para estimacédo da localizacao da tmemisséo acustica [4]:

a) A localizacdo zonalque consiste em identificar as regides que cbarana

maior atividade, ou seja, 0 maior numero de sinaivalores acumulados dos

parametros de emisséo acustica por canal.

b) A localizacdo com a técnica de agrupamentos dessigae consiste em

verificar se um ou mais sinais sao provenientegndama fonte de emissao

acustica.

® Mori, Y., Shiwa, M., Nakano, M. E Iwai, KNew concept of AE standard: JIS Z 2342-2002 “Metisod
for acoustic emission testing of pressure vessalisg pressure tests and classification of tesultss,
Journal of Acoustic Emission, vol. 21, pp 197-2BStados Unidos da América, 2003.
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Pela referida norma, o tipo do agrupamento dessioaidefinido pelo somatdrio de
energia dos sinais de emissdo acustica pela pregdigdgada conforme ilustrado pela
Figura 3. A figura apresenta o agrupamento do tip@ntre B e R+R/5) que
corresponde aos sinais de emissao acustica espatsatietectadas em varios niveis de
pressurizacdo sem grande intensidade. O agruparngntid (entre B+P/5 e R+2.R/5)
foi identificado por sinais de intensidade baixaderada e ocorrem em baixas ou
meédias pressfes. Quando sdo detectados sinais is€denacustica com incremento
exponencial de atividade em pressdes elevadast@draese o agrupamento tipo |l
(entre B+2.R/5 e R+3.R/5), enquanto o agrupamento tipo IV (entrg+tFR/5 e
Po+4.R/5) foi caracterizado quando os sinais de emissd@istiga ocorreram durante
todo o ciclo de pressurizacdo. Ou seja, a claas#éic é de acordo com o numero de

sinais registrado pelas faixas no intervalo deg@resnterna aplicada.

Y

—
e

Figura 3 — Classificacdo do tipo de agrupamentasraas EA
por quantidade versus faixa de presséo internandegunorma JIS Z 2342-2002 [4].

Portanto, conclui-se que o ensaio de emissdo aaldifere dos outros métodos de

ensaios nao destrutivos em dois principais aspectos

a) O sinal detectado é gerado pelo préprio materiakstutura, ou seja, a

energia detectada é liberada de dentro do matgnidéste.

b) O método de emissdo acustica é capaz de aval@npartamento dinamico

do material ou estrutura para a tensao aplicada.

22



Os fendbmenos associados a degradacédo da integedtdéural — crescimento de
trincas e deformacgdes plasticas — sdo as maianessfde emisséo acustica. No entanto,

a técnica de emissao acustica possui, por exemdglonas limitacdes [1]:

a) A deteccdo de uma descontinuidade presente ndueatil dependente do
tipo de excitacdo induzida durante o ensaio, o0 efige a realizacdo de
estudos especificos, principalmente para as sisagdais criticas de

utilizagéo.

b) A grande quantidade de informacfes geradas durantnsaio pode

ocasionar uma dificuldade de analise.

c) Nao é ainda uma técnica desenvolvida para o dimeasiento de
descontinuidades devendo, sempre que necessarmmrsplementada pelas

técnicas ndo destrutivas convencionais.

2.5 Processos inerentes ao Ensaio Hidrostatico

Os ensaios experimentais que foram realizados nesbalho consistiam na
introducéo de descontinuidades artificiais paraukagéio de defeitos em corpos de
prova (segmentos de dutos). Durante os testes shidicps, o estimulo da
descontinuidade € devido a aplicacdo de pressém@tsendo 0s sinais de emissao
acustica coletados em diversos canais colocadodorego do corpo-de-prova —
préximos e distantes da localizacdo do defeito.albssde ultrassotfi tais como a
técnica ToFD' (Time of Flight Diffraction podem ser utilizados para monitorar o

crescimento do defeito.

190 ultrassom mede a resposta do material a umégaesoi aclstica artificial e repetitiva. Enquanto, a
EA é uma técnica passiva e receptiva.

1 A técnica permite identificar a dimenséo da desnaittade pela diferenca de tempo na recepcéo das
ondas difratadas pelas extremidades da descorautelid
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2.6 Fundamentos para a Emissdo Acustica

No ensaio de Emissdo AcuUstica, 0s metais apresemtamcomportamento
caracteristico de emitirem ondas de emissao aalstimente quando a descontinuidade
sofre acdo de estimulo (for¢ca) acima do maximoegamento aplicado previamente.
Esta caracteristica conhecida como “Efeito Kai$egmbora seja definido como um
fenbmeno irreversivel apresenta reversibilidade pa@ateriais que possuem capacidade

de recozimentd em temperatura ambiente.

A presenca do efeito Kaiser em materiais metalpeomitiu o desenvolvimento de
uma estratégia de inspecdo de componentes esisutiraasos de pressdo para a
deteccéo de danos registrada como “Coroléario Duriéy&Essa estratégia consiste em
fazer testes repetidos durante os servicos de eragad do componente, pois no teste
consecutivo, para componentes sem a presenca deedtantural ndo seriam gerados
sinais de emissdo acustica. Essa caracteristiaaeopelo fato que a existéncia e a
deteccao de sinais de emissdo acustica corresjpamdardanos oriundos da operacao

do componente [4].

O efeito Felicity € a ocorréncia de emissdo duranestabilizacdo da carga, em
ambos 0s sinais estdo associados a defeitos sa&inifis, estruturais, naturais e

instaveis [3].

A Figura 4 ilustra os efeitos supracitados, ondetreshos AB, BD e GH
representam o efeito Kaiser, o ponto F represergéeito Felicity e o Corolario de

Dunegan pelos ciclos de execucao de pressurizaegbds BC e DE).

2 Quando um material é carregado até um nivel dfitea descarregado, nenhuma EA é observada no
carregamento subsequente até a tensao prévidaessiedida [1].

3 Remocao de tensdes devidas a tratamento mecanasinacdo do efeito de quaisquer tratamentos

térmicos ou mecénicos a que tenha sido submetigoi@gmente.

14 A emissdo acUstica experimentada durante testgsad@ (ensaios) revela dano ocorrido durante o

periodo operacional precedente. Caso uma estréiraofra dano durante um periodo particular, entdo
nenhuma emisséo sera observada no teste de pilmegsente [1].
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Emissio Cumulativa —»

Carga —»

Figura 4 — Emissao Acustica com os fenémenos Efateer, Efeito Felicity e Corolario de Dunegan
durante ciclos de carga de presséo [3].

Em suma, os efeitos podem ser descritos como: oEfE@iser mostra a
irreversibilidade de um resultado de emissao amjsbi Efeito Felicity € uma indicacéo
de danos significativos e o Corolario de Dunegan dafeitos estruturalmente
significativos que emitem sinais de emissao aclis#tim servico subsequente entre o

primeiro carregamento e carregamento repetido [3].

2.7 Caracteristicas dos Sensores no Ensaio

Os sensores utilizados para a deteccdo de sinasisao acustica sdo do tipo
piezoelétricos. O fendmeno da piezoeletricidadenfiera geracdo de cargas elétricas
como resultado da deformacdo mecanica e do efeiterso. O efeito consiste na
passagem da onda sonora na superficie do matenmbaeracédo de uma diferenca de

potencial no sensor piezoelétrictransferida para o sistema de aquisicao.

A frequéncia de ressonancia do sensor € identdicadno na qual ocorre a maior
resposta em amplitude e a banda em frequéncia ctitdepela faixa percentual da
frequéncia de ressonancia para uma resposta de3atlB. Com isso, 0S sensores sao
identificados como banda estreita ou banda la@a, pandas de frequéncia de até 50%

e acima de 50%, respectivamente. Os sensores tilggados no ensaio de emissao

' 0 sensor piezoelétrico pode ser encontrado nasfdertransdutores ressonantes ou de banda larga [1]
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acustica em materiais metalicos sédo ressonante$5&nkHz, com banda larga em
frequéncia (100%), ou seja, apresentam uma extaixsaltil de 75 kHz até 225 kHz.

Os pré-amplificadores de ganho tipico na ordemQdéBldiminuem a interferéncia
de ruidos pelos cabos de transmissao (distanciamaédke 40 centimetros entre pré-
amplificador e sensor). Um pré-amplificador normete inclui filtros passa-alta ou
passa-faixa por causa do ruido de baixa frequéAdaixa de passagem é de 100 kHz a
300 kHz, sendo a frequéncia de ressonancia em Hs0xesde modo, as frequéncias
menores apresentam o ruido de fundo de origem meacéras frequéncias maiores a

alta atenuacéo [1,4].

Os pré-amplificadores geram ruido eletrénico e egiista o limite do menor
movimento detectavel pelo equipamento de emisséstiea. O limiar € de 10uV na
saida do receptor o que corresponde a um deslot@amansuperficie de 25pm para
sensores de alto desempenho [1].

Desta forma, os sensores séo conectados a préfieatjures e este a um conversor
Analdgico Digital (A/D) para a aquisicdo de daddém limiar de aquisicdo é
estabelecido e, portanto, os sinais acima desiarliserdo armazenados e os abaixo

considerados ruidos [1].

A utilizacdo de acoplante no acoplamento entrens@ee a amostra € necessaria,
pois existe uma fina camada de ar entre as suigsrfilos elementos devido a
rugosidade. Desta forma, provendo um melhor casangenimpedancia acustica.

O sinal filtrado é enviado para um conversor A/Dl8ebits (digitalizado a taxa de
até 10 MHz) e por seguinte para um circuito deag@p de caracteristicas do sinal
(conversédo do sinal em outros parametros) e ent@mda a forma de onda em um
moédulo especifico (cada modulo é um circuito indejeate do outro). O maodulo
paramétrico extrai 0s parametros da emisséo aaldsisinal captado [1].

A taxa de aquisicao, pre-trigger e o comprimento do sinal sdo dados fornecidos
pelo usuério. A taxa de aquisicdo informa que aealpa realizard uma medicdo, no
maximo a cada 1us ou no minimo a cada 10yseQrigger representa o tempo (Us)
no qual o equipamento registra dados antes dorlieiasido cruzado (varia de zero até
o valor correspondente a divisdo do comprimentsidal pela taxa de aquisi¢ao). O

comprimento do sinal varia na faixa de 1ms a 15ms.
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2.8 A Forma de Onda de Emissdo Acustica

Existem dois tipos de sinal para emisséo acuddica [

[}

a) Emissdo de Fraturatambém conhecida como emissdo transiente,

caracterizada por eventos discretos que podemeparaios um do outro,
isto é, os pontos iniciais e finais diferem clarateedo ruido de fundo

(Figura 5-a).

b) Emissdo Continuecaracterizado por eventos que ndo podem seraskysar

um do outro, isto €, ndo ha um ponto final paranalspode-se apenas

visualizar a amplitude e a variagédo de frequérkiguga 5-b).
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Figura 5 — (a) Emissé&o de fratura (b) Emissdo Coatf].

A forma de onda da emissdo acustica em estudo teespeé a Emissao de Fratura.

As caracteristicas predefinidas no sinal de emiaséstica de acordo com a norma
NBR-15181 (Ensaio Nao Destrutivos — Emissdo Acastie Terminologia) da

Associacao Brasileira de Normas Técnicas sao:

a) Amplitude maxima de emissdo acusti€avalor méximo de voltagem obtido

pelo sinal de emisséo acustica.

b) Contagem de emissdo acusti€a nimero de vezes que o sinal de emissao

acustica ultrapassa o limite de referéncia duramesaio.
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c) Limite de referéncia do sistem® limite de referéncia do sistema eletrénico

acima do qual os sinais serdo detectados.

d) Energia A medida da area retificada do sinal de emisséstea.

e) Tempo de subidaintervalo de tempo entre a da primeira contagem aa

amplitude maxima.

f) Duracao Intervalo de tempo entre o primeiro e Ultimo emmento do limiar.

A Figura 6 ilustra as caracteristicas da normaridgfeem conjunto com a

visualizacdo de uma tipica onda de emisséo aclgtina apresentada na Figura 5(a).

v Direcio (D)

Tempo de 1 7
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o R s e e
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Energia Relativa (E)
Intensidade do Sinal,
MARSE

Figura 6 — Formato padréo da forma de onda parssémiacstica [3}

16 Este grafico por assumir energia a partir da graneontagem apresenta um equivoco no final da area
ilustrada, pois por definicao é a area entre agrarcontagem e a Ultima contagem.
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De acordo com a emprefhysical Acoustics CorporatioPAC'"), o formato de

onda da emissdo acustica apresenta alguns elenfightos

a) Peak Definition TimgPDT). funcdo temporal que permite a determinacéo do

tempo do pico verdadeiro da forma de onda acusiidadDT é ativado quando o
primeiro sinal ultrapassa o limiar e inicia a cgaa regressiva até zero, a

menos que um valor maior de amplitude ocorra.

b) Hit Definition Time(HDT): funcédo temporal que permite o sistema deternanar

fim do sinal, finalizar o processo de medicdo eamanar as informagdes do
sinal. A contagem de HDT finaliza quando o Ultimmzamento do limiar

acontece.

c) Hit Lockout Time(HLT): funcdo que inibe a medicdo de reflexos e chegadas
tardias de partes do sinal de emisséo acusticarcGitc HLT é ativado pela

finalizacdo do HDT.

Estes valores podem assumir valores na faixa des 20§ 130ms. Os valores
padrées do equipamento sdo: PDT = 200us, HDT =809uUT = 1.000us. — o manual
do fabricante sugere como padrdo minimo: HDT igwatlobro de PDT e HLT igual a
300us [1].

A Figura 7 apresenta as faixas temporais das eaistactas PDT, HDT e HLT
durante a aquisicdo do sinal de emissdo acustica.flas exemplificagdo da aplicagédo
destas caracteristicas, a Figura 6 representanahd® emissdo acustica registrado até

o término da faixa temporal HDT.

7 http://www.pacndt.com/
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Figura 7 — Par&dmetros temporais de aquisicao da BAJ1].

A contagem de um sinal de emissao acustica estédarada com a frequéncia de
oscilagdo da onda mecéanica gerada durante o poodesemissdo acustica e com a
intensidade do sinal. Sinais com grande numeroodéagens estao relacionados com
altas intensidades de emissao acustica em func@osdel ter um extenso tempo de
duracdo antes de sua completa atenuacdo. Proéissiola area de inspecdo de
equipamentos utilizam o valor de 10.000 contag@msoclimiar para a existéncia de

fendbmenos de propagacao de descontinuidades [4].

A razdo obtida entre a contagem e a duracdo dd dmamissdo acustica é
identificada como frequéncia média do sinal de satdsacustica. A transformagéo do
sinal do dominio do tempo para o dominio da freqi#&nexpresso pelo parametro

frequéncia média, é calculada pela divisdo entreoatagens de emissao acustica e a

duracéo do sinal.

2.9 Emissédo Acustica e Inteligéncia Computacional

Os parametros comumente utilizados na analise des&macustica — contagem,
amplitude, duracdo, tempo de subida e &rea medidxca da envoltéria do sinal
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retificado — possuem correlagdes intrinsecas ifieadias por ferramentas da area de
Inteligéncia Computacional, por exemplo, via redkesrais artificiais [6-11,17,39].

A Tabela 1 apresenta de forma sucinta descri¢c@escaaa parametro extraido nos
ensaios de emissdo acustica utilizados em estueoslentificacdo das classes de
propagacdo com o equipamento de emissdo acustiddaAda Physical Acoustics
Corporation). Os parametros sao disponibilizados pelo equipgonem arquivo com
base nas formas de onda captadas pelo mesmo.
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Tabela 1 — Parametros de emissao acuUstica extrdédessaios [39].

Pardmetro Descrigio
Temmpode | Tempo do primeiro pico a ultrapassar o limiar de referéncia até o pico de
Subida amplitnde maxzima.
Contagem | Nimero de vezes em que o sinal ultrapassa o liriar,
Integral do walor absoluto, ou modulo, de cada pico dalonda. Como se trata de
E . um sinal temporalmente discreto, somarm-se os valores das amostras da forma de
PR onda retificada. Cabe salientar que a amplitude agqui se refere a uma medida de
tensfafvoltagem e nio decibel
Duragio | Intervalo detempo entre a primeira e a ltima ultrapassagem do limite pela EA
Amplitude . . .
Amplitude maxima do sinal, em dB.
(AMP) P
£ Freq Frequéncia Média: a definigiio e contagem sobre duragiio, [contagem/duragio].
Faiz quadrada da integral dos valores de tensfio ao quadrado dividida pelo
BN intervalo de tempo dado pela diferenga de tempo entre os limites superior e
inferior de integracgio.
ARL Mivel médio do sinal, em dB.
Mimero de picos até a amplitude mazima ser alcangada, sempre levando em
PCNTR . . . .
consideracio o lirniar de referéncia
Frequéncia de reverberaciior definida por [contagem — contagem ao pico] /
E-Freg - :
[duragio -tempo de subida).
I-Freq Frequéncia de Iniciagio (definida por: contagem ao pico / tempo de subida)
Sig- Intensidade ou poténeia dosinal: praticamente a definico de energia, porém corm
Strength | coeficientemais simples de sen(pi/4).
Enercia Quantidade real de energia sendo a unidade base pico Joule, definido pela soma
e das amplitndes das amostras ao quadrado dividido pela impedéncia de 10kOhm,
Absoluta | & n . :
E mmportante lembrar que este pardmetro & normalizado.
Freq-PP1 | Primeira poténcia parcial.
Freq-PPZ | Segunda poténcia parcial.
Freq-PP3 | Tercerrapcténcia parcial
Freq-PP4 | Quarta poténcia parcial.
Centrdide de  frequéncia: nfo necessariamente a  frequéncia  central,
C-Freq correspondente ac centro do espectro, mas uma frequéncia que leva em
consideracio “pesos” devido a magnitude e espalhamento.
P-Freq Frequéncia pico: componente de frequéncia de maior magnitude no espectra
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As Figuras 8, 9 e 10 apresentam a relevancia deatéametros para a classificagéo
dos sinais de emissdo acustica em classes de pgdmaSP — Sem Propagacgédo; PE —
Propagacao Estavel; Pl — Propagacao Instavel).eNestdo, o parametro freqPP3

demonstrou uma alta relevancia para critério darsgpo entre as classes PE e Pl [39].

A Figura 8 apresenta o indice de relevancia de gada cada uma das classes. O
grafico mostra que o AMP e ASL influenciam apenaslassificacdo de SP e PI, enquanto
que o I-Freq e o C-Freq, sao fundamentais paraaimiinacdo de PE, assim como Freg-
PP3. O parametro I-Freq contribuiu para a idestif#o de SP e PE, enquanto que FreqPP1
e Freq PP2 para as trés classes. Os demais paénentribuem pouco para a

discriminagéo entre as classes.

Relevancia

0,2 | = PE

L 1 Hul |

= L R k. M b
& @ & & _“e"' & v & ‘\.\J" J\\c:"“ q;'} d_@ Jr JY A 8 “Q-Q‘Q!éo”
L il ‘;Qo W @ \&0 h‘&(}. s
F
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Figura 8 — Gréfico da relevancia dos parametrosaan classe [39].

A Figura 9 apresenta o histograma dos indices bwémcia, no eixo vertical
esquerdo estdo parametros analisados, no eixoohtaizesta o valor do indice de
relevancia e no eixo vertical direito a altura aduoa do histograma. O histograma é
referente as relevancias para as trés classes.jUdbserva-se que o parametro de maior
relevancia € o Freq-PP3, seguido do Freq-PP1 eRdegl O AMP, o ASL e o Freq-PP2
apresentam relevancia um pouco abaixo. Os dema@mp&os apresentaram valores

baixos indicando pouca ou nenhuma influéncia rssiflaacao.
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Figura 9 — Histograma/Relevancia dos parAmetrosgsactasses juntas [39].

Para confirmar a influéncia de cada parametro seridiinacdo das classes, criaram-se
cinco conjuntos com os pares de entrada e saidfgrote descrito na Figura 10, quanto
mais no interior, maior a relevancia do paramedeparacédo de conjuntos pela relevancia.

A direita o percentual de acerto na classificagioatia conjunto.

1 . 84%
C-Fr RMS
T7%
ABS-Energia i)
PCNTS |68% |
Duracdo
Energia
. Contagem
Sig-Str
Freq-PP4 |35% |
P-Frg R-Freq
Tempo de
Subida

Figura 10 — Separacéo de conjuntos pela relevénaigpercentual de acerto na classificacéo de cagardo [39].
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Nota-se em todas as analises que os parametroonaldos a frequéncias sdo 0s
mais relevantes na classificacdo. Inclusive, olmgeryue o acréscimo de parametros
relativos a frequéncia aumentou o percentual detcacguando utilizados para

discriminar os conjuntos de parametros nas clatsgsopagacao.

A partir destas analises, apresentou-se a funcadegitessao calculada para cada
uma das classes. Através destas, pode-se calcplababilidade do sinal de entrada
pertencer a cada classe (SP, PE e PI). O grafitaguma 11 apresenta o resultado e a

partir dele € possivel estimar a faixa no tempa pada classe de propagacao [39].

o

Paossibilidade

" ’
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Figura 11 — Curva PoP [39].

2.10 Elementos de Ensaio Hidrostatico Controlado

Os segmentos de dutos séo de aco especificaca®LA60D com costura, diametro
nominal de 20 polegadas (50,8cm), comprimento &ni,e espessura de parede
14,5mm. A descontinuidade inserida possuia morialpi@nar longitudinal em formato
semieliptico sendo fabricada por eletroeroséo,tiovbjedo-se a simulacdo de possiveis
trincas reais. Recorreu-se a sensores para cotetasidais de emissdo acustica e
transdutores de ultrassom para a medicdo da prdfoel das descontinuidades

inseridas. As descontinuidades foram posicionadagitudinalmente nos corpos de
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prova com a finalidade de serem submetidas a tesigAmferencial de tracdo, que € a
tensao principal nos dutos [4].

A trinca pode ser considerada um defeito transiétipa de caracteristica visual)
de soldagem. Caracterizada por uma zona muitatastr@regular com baixo contraste

na inspecao radiografica [5].

Os corpos de prova foram carregados com press@émantiurante a realizacao de
testes hidrostaticos. Foram utilizadas curvas @sspirizacdo que permitiram atingir
pressdes equivalentes a 90% da tenséo limite damsnto. Para os corpos de prova
confeccionados, a pressdo correspondente a teinsié® de escoamento do material
empregado nos testes (API XL 60) foi calculada c@6id kgf/cnd [4].

O posicionamento da trinca em corpo de provas gdewveonsiderado para o estudo
de emissdo acustica, pois a sua localizacdo exwmunanterna na calota do duto
pressurizado pode impactar nos fenémenos ondwatmeflexdo, refracdo e difracéo)
durante o fenbmeno da emissdo acustica. Nos enemioguestao deste estudo, as

trincas possuiam localizagcéao externa da calotautm d

Normalmente, o ensaio hidrostatico causa uma éesist local em regifes de
tensdo secundaria elevada. Esta resisténcia laabr@panhada por sinais de emissao
acustica os quais ndo necessariamente indicamrdesgdades. Portanto, durante as
provas de carga hidrostatica € possivel a detabga@vidades no primeiro ciclo. Estes
sinais estdo associados ao trabalho mecéanico omlyzla pressao final de teste,
normalmente muito superior a de operacado ocormdalitimos anos. Nesta situacao, é
normal a ocorréncia de pequenas fissuras supésfieia presenca de atividade acustica
préxima a regifes onde existem estas descontinesddslso ocorre, pois estas atuam
como concentradores de tensdo promovendo umariedicio localizada, sem contudo
estarem associadas a um processo de crescimeptitisalile defeito. Os casos citados

sao caracterizados pela auséncia de atividadestdwaegundo ciclo.

Este comportamento também é notado, nas situagbegue a prova de carga
promove uma deformacao plastica na extremidaderdms, a qual evita o crescimento
do defeito. Este caso € muito comum em vasos dsgwegue ndo tiveram tratamento

térmico apds soldagem (alivio de tensdes) [3].
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Outro aspecto € quanto a diferenciacdo que podmnden entre as deformacdes
nas pontas da trinca. Indicando, portanto um direchento dos esforcos e da

propagacao da descontinuidade pelo esforco recebido

Um exemplo deste fato € visualizado pelas Figugas 13, onde as deformacdes
foram medidas via extensometria de resisténciaadét a constatacdo que a direcdo da

tensdo maxima principal é coincidente com a dirégégencial do tubo [17].
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Figura 12 — Variagéo da pressao e das deformagdeguas extremidades
da trinca durante o ensaio hidrostatico [40].
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Figura 13 — Variagdo das deformacg@es durante dcehgiostatico medidas
com a roseta extensométrica nas dire¢des longi#lydid5 graus e na transversal do tubo [40].
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Do inicio deste capitulo até este ponto do textanfbapresentados conceitos e
resultados discutidos em trabalhos académicos etifides sobre o tema. Sua
relevancia no estudo € percebida quando os berefio entendimento do fenémeno e
sua mensuracdo permitem avaliacfes estruturais miEgentes. A dificuldade
envolvida no tema foi ilustrada diante dos inUmdatsres que impactam as medicdes e
0s registros da emissao acustica, inclusive pelgigibilidade em torno do crescimento

da descontinuidade na trinca.

2.11 Fundamentos da Ciéncia dos Materiais

Desta secdo ao final do capitulo sdo apresentamliseitos que influenciam a
propagacao da descontinuidade da trinca por esi@®m associados a estrutura interna
do material pelo qual havera a emissdo das ondemdsao acustica. Estas influéncias
sdo variaveis ndo controladhe que afetam os resultados das medicdes durante
ensaio hidrostatico.

A Engenharia dos Materiais por meio de propriedadésicas dos materiais
(mecanicas, térmicas, elétricas, magnéticas, égcgaimicas) desenvolvem projetos
limitados por estas caracteristicas. Os projetogrdgnharia dependem de materiais
que sdo conformados, unidos e acabados por precgsstndos de conformacao, unido
ou acabamento de um material — tratamento da $cipgriE desta forma, sdo definidos

pelas propriedades dos materiais.

Por exemplo, os metais tém rigidezelativamente alta, medida pelo médulo de
elasticidad®. A maioria quando puros é macia e se deformanfiecite, o que significa
que a tensdo de escoamento é baixa. Por meio d&oade elementos e tratamento
térmico, a tensdo limite de escoamento de ligaslioaé pode aumentar, mas ainda
permanecendo ddcteis, 0 que permite que sejam rooados por processos de

deformacédo. E em geral, séo rigidos, com a carsiiter de tenacidade a fratura alta.

18 Caracteristicas que ndo s&do controladas ou irdiagas por qualquer projeto ou ensaio. S&o inesente
ao processo de fabricacdo e da composicdo do elateri

9 Rigidez é a resisténcia elastica & mudanca deafoormaterial volta a sua forma original quando a
tensdo cessa. Resisténcia esta relacionada acdstoermanente ou a falha total.

% Tensdo causa deformacdo e a capacidade de lidatersdo, sem sofrer deformacéo, é denominada
resiliéncia (modulo de elasticidade). A tenséo estEcionada ao carregamento e, portanto, a deféiona

€ a resposta da magnitude da tensdo e do modoalard@plicada.
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Muitos sdo bons condutores térmicos e elétricog2rR00s metais sdo reativos, sofrem

corrosdo se nao forem protegidos [41].

Portanto, o material é definido por um perfil domiedades identificado pela
“arvore de materiais”. A “arvore de materiais” éaigstrutura hierarquica composta por
Reino, Familia, Classes, Subclasses e Membro gédiragdio dos atributos do material
(perfil de propriedades) aplicados na EngenharsaMateriais conforme exemplificado
pela Figura 14 [41].

Reino Familia Classe| | Subclasse|| Membro Atributos
I | [Classe| | | |
e Y

/M 5
T Al 6061 h

- Cerdmicas Agos 1000 L
- Vidros Ligas de Cu 2000 SR Denstade !
_ i 3000 Propriedades mecanicas
* Metais G 4000 e Propriedades térmicas
. Polimeros Ligas de Ti 5000 G063 - ;
6000 6082 Propriedades elétricas
+ Elastomeros Ligas de Ni 7000 6151 Propriedades éticas

« Hibridos Ligas de Zn 8000 6463 Propriedades de corroséo
\ Documentagdo
\| — Especifica

.
o

—~
Registros de Material

Figura 14 — Taxonomia do reino dos materiais e a#ilsutos [41].

Em sintese uma matéria-prima sofre processo dewroafdo primaria (fundicéo
moldagem, deformacéo, etc.), processos secundasosmgem e tratamento térmico) e
seguidos dos processos de acabamentos (unid@mdrdd de superficie) para chegar
ao estagio de produto acabado. Estes processamsierizados por um conjunto de
atributos conforme os atributos do material, p@neglo, os apresentados na Figura 14.

2.11.1 Rigidez e Peso

A maioria dos componentes de engenharia supor@asa/ resposta elastica
destes componentes depende do modo como as camyaplEadas. Os componentes
sdo projetados para aguentar diferentes modos rdegamento: tracdo, compressao,

torgéo, flexao e presséao interna ou externa.
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Normalmente, um dos modos € dominante e o compenmaterial pode ser
idealizado como um dos casos simplesmente de eanesgo. A Figura 15 apresenta os

tipos basicos de carregamento com os estados siotassociados.

F

i 1.

(a) Umtirante (b) Uma coluna (¢) Uma viga

o

N

(d) Um eixo (e) Uma concha +

Figura 15 — Modos de carregamento e estados d&@ot¢hs).

A rigidez (medida pelo mdédulo de elasticidade) eesisténcia (medida pelo
modulo limite elastico ou pela resisténcia a trag@m propriedades dos materiais, no
entanto a tensdo e deformacdo que se aplicam aesiaisando sao propriedades dos

mesmos e sim um estimulo e uma resposta.

A tensdd' causa deformacao, pois médulo de elasticidadeapacidade de lidar
com tensdo sem sofrer deformacgéo. Portanto, adeasdeformacéo e os médulos de
elasticidades se relacionam, pois a tensédo € davigda carregamento e deformacéo a
mudanca de forma conforme modo de carregament@sfaeassociado ao modulo de
elasticidade [41].

A Figura 16 apresenta os tipos de modulos de eldatie associados a tenséao de

tracdo, a tensdo de cisalhamento e a pressao.

I Tens&o de tracdo provoca um estiramento.

40



Tensa i
e Deformacao Deformagéo elastica

*F
I
&
§
(@) e .
Lo o Inclinacao E
1 i
E &
Tensao de tracdo 0 = F/A Tensao de deformacio o g=E¢
Unidad i = Maod
nidades usuais MPa B BTG ddulo de Young
7 ’
Fs
N
Area A
(b) ; T A Inclinacao G
X
Tensao de cisalhamento T = Fg/A Deformacao por cisalhamento T=GYy y
Unidad i =
nidades usuais MPa Y =wilg G = médulo de elasticidade transversal
p Violume V, Volume V
[
o’ "
© p [ 2
5 i § . | | Inclinagao K
b, i <
A A
1z A
. = KA
Pressao p Deformacao de volume (dilatacao) R=
Unidades usuals MPa A= (V- Vo) K= Médulo de elasticidade volumétrica

Figura 16 — Definicdo de tensédo, deformacéo e noddig elasticidade [41].

A diferenca de pressao aplicada a uma concha (tubarico) gera tensdo ou
compressao biaxial. As tensbes em qualquer elempetjueno no interior do
componente material sempre podem ser descritasup@ combinagdo de tragao,
compressao e cisalhamento conforme ilustrado pglad&16 [41].

Densidade e modulos de elasticidades refletem @&andss atomos, o modo de
empacotamento de um material e a rigidez das legagie os mantém unidos. Por isso,

a deformacéo é a resposta dos materiais a tenséao.

2.11.2 Resisténcia e ductilidade

Como visto, a tensdo de escoamento € a tensdodaléqmal o material se torna
plastico. O escoamento e a plasticidade permiteennggtais sejam conformados e que

estruturas suportem impactos e absorvam energia.

A Figura 17 mostra uma curva tipica de tensdo dedtr-deformacgéo para um

metal. A parte inicial até o limite elastico € apmeadamente linear, denominada Lei de
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Hooke. Esta fase € elastica, o que significa gdefarmacao € recuperavel. As tensdes
acima do limite elastico causam deformacgdo perman@omportamento ductil) ou
fratura. Quando submetidos a tensédo que ultrapgapsmto de escoamento, a maioria
dos metais sofre encruamento, que resulta na ascendente da curva até alcancar um
méaximo, a resisténcia a tracdo. Sob tracdo, essaéaseguida por deformacdo nao
uniforme (estric¢céo) e fratura [41].

Metais diicteis Resisténcia & tracio, o

Tensdo da ordem de 500 MPa\\

Ao :
]
]

1
1 Deformagéo da
{ ordem de 0,2

Tensao o = F/Ag

v /)
Tensao de escoamento, oy

Inclinagao
A E=ol¢

Deformagao e = 6L/L

Figura 17 — Curva de tenséo de tragéo-deformagaonpetaié’ [41].

A ductilidade € uma medida de deformacédo plastisaum material pode tolerar.
A area sob a parte elastica da curva tensdo-def@oné definida como a energia
elastica armazenada por unidade de volume. Ultsapds o limite elastico é realizado
trabalho plastico na deformacdo permanente de umeriaapor escoamerftd ou

esmagamento. Assim, o trabalho plastico é area sobva tensdo-deformacao.

7

A deformacédo plastica € a deformacdo permanentdtaete da plasticidade,
portanto, € a deformacédo total menos a parte regugle(elastica). A deformacéo por

escoamento significa a deformacéo a qual o matessa de ser linearmente elastico.

Metais, em geral, sdo policristalinos — formados mpmitos cristais mindsculos
orientados aleatoriamente. Atomos sdo muitos difeseem peso, mas poucos diferem

em tamanho quando empacotados para formar sOlidesim, a densidade é

22 A tensdo de escoamento é a tensdo além da quakeelerna plastico. Para metais, o inicio da
plasticidade nem sempre é clara, portanto defireetemsdo a qual a curva se desvia por deformagéo d
0,2% da linha elastica linear.

3 Deformagao por escoamento significa a deformagficho material cessa de ser linearmente elastico.
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determinada, sobretudo pelo peso atbmico e é mdlada em menor grau pelo
tamanho dos atomos pelo modo como sdo empacofdétas sdo densos porque sao

feitos de atomos pesados, densamente empacotados.

Muitas propriedades dos materiais dependem direti@nu® modo como os atomos
ou moléculas em seu interior sdo empacotados. Gaignem sua maioria, Sao

cristalinos, com um padréo de unidades estrutuegistido regularmente.

As ligacbes entre atomos tém um ponto de rupturasecristais contém

imperfeicdes de varios tipos [41]:

a) Defeitos pontuaistodos os cristais contém vacancias — sitios n@ssq

faltam atomos.

b) Impurezas herdadas do processo de fabricagéao de ligas — solucéo

sélida substitucional (os atomos dissolvidos stimsti os do hospedeiro) e
solugcéo sdlida intersticial (os atomos substituidesapertam dentro dos
espacos ou “intersticios” entre os atomos do hasp®d Os atomos ou
solutos dissolvidos raramente tém o mesmo tamard® &alomos do
material hospedeiro, portanto distorcem o retianlad seu redor. Soltos
causam distor¢do local (essa distorcdo € uma déegsadas ligas serem

mais fortes do que materiais puros).
c) Discordanciaa parte superior do cristal tem uma camada dapteis de
atomos do que a parte inferior tornando os metasion e ducteis e

distorcem o reticulado.

d) Contornos de gréosuperficies de encontro de cristais individuagetos

com orientagfes distintas. Formam-se em ligas quandistura de atomos
de um grao pode ter composi¢ado quimica diferentibdaeguintes.

A Figura 18 ilustra os defeitos em cristais apres#ys anteriormente. Esses
defeitos explicam difuséo, resisténcia, ductilidadsisténcia elétrica, condutividade

térmica e outros.
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Voiinass Soluto Soluto
substitucional intersticial

Deslocamento Meio plano

(d)

Figura 18 — Defeitos em Cristais: (a) Vacancia (turezas (c) Deslocamento (d) Contornos [41].

A parte ascendente da curva tensao-deformacao sadayor encruamento que
representa o acimulo de discordaffoirado por deformacéo plastica. Quando metais
sao deformados, as discordancias se multiplicagqueoprovoca o crescimento de sua
densidade.

Na Figura 19 apresenta-se a exemplificagcdo do gsocele discordancia: (a)
mediante corte, deslizamento e recomposicdo dediegae (b) configuracdo atdmica em

discordancia de aresta [41].

4 Linha de discordancia é a linha de unido atomagslates distintos apds deslizamentos das supesficie
(separa a parte do plano que deslizou da partengoedeslizou). Quando uma discordancia se move,
provoca o deslizamento do material que esta acionplaho de deslizamento sobre o que esta abaixo,
produzindo uma deformacéo por cisalhamento.
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Figura 19 — Processo de discordancia [41].

2.11.3 Mecéanica da Fratura

A resisténcia do material € a sua resisténcia @eftu plastica. Em geral a
resisténcia aumenta com a deformacao plastica pad@opor encruamento e alcanca
um maximo a resisténcia a tracdo. A &rea sob todana tensdo-deformacdo até a

fratura € denominado Trabalho de Fratura [41].

Tenacidad® é a resisténcia de um material & propagac&o derimoa (trincas sao
agudas — raio da ponta tende a zero — e concetdredo). A tensao local, proporcional
ao numero de linhas de forcas que cruzam uma umidadcomprimento da secao
transversal, ndo é uniforme, pois aumenta acenaéra medida que se aproxima da

ponta da trinca, ilustrado na Figura 20.

% Tenacidade a fratura é uma propriedade de material
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Figura 20 — Linhas de forgas de um corpo trincaocarga [41].

A analise do campo de tensdo a frente de uma tagoaa de comprimento ¢
mostra que a tensédo local a uma distancia r dpauia provocada por uma tensao de

tracdo uniforme remoiaé [41]:

,TI.'C 1
Ulocal:O'<1+Y %) ( )

Onde Y € uma constante com valor proximo da unidagedepende da geometria

do corpo trincado.
A equacéo 1 pode ser aproximada pelas seguintedes:

a) r>> c (distante da trincad;,cq = 0 (2)

a) r<<c (proximo da pontay,cq = o (Y %) 3)

A trinca se propaga quando o fator de intensidadéedsdo ultrapassa um valor

critico (tenacidade a fratura).

A condicdo necessaria para a fratura é que sej&zada trabalho externo
suficiente, ou liberacdo de energia elastica pam,minimo, fornecer a energia
superficial por unidade de area das duas novasfgiee que sao criadas. Isso deve ao
fato da deformacéo plastica ao redor da pontaimtzatconforme apresentado na Figura
21.
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Figura 21 — Liberacao de energia elastica quandottinta propaga [41].

O campo de tenséao interna na ponta de uma trimeaugea zona de processo (uma
zona elastica em sélidos ducteis). Dentro da zangrdcesso é realizado trabalho
contra forgcas plasticas e de atrito pela diferesrgae a energia de fratura e a energia
superficiaf®.

E possivel estimar o tamanho de uma zona plastiese forma na ponta da trinca.
No ponto em que ela alcanga a tensdo de escoanem@terial sofre escoamento
(exceto algum encruamento — a tensdo ndo pode suhg do que isso). A parte
truncada do campo de tenséo elastica € redistapoidjue aumenta a zona plastica.

Este processo ¢€ ilustrado na Figura 22.

%6 Energia superficial de um sélido é a energia regg@s para estruturar a nova superficie. Provegiene
coesiva associada as ligagGes que antes uniara d@morte.
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Figura 22 — Zona pléastica se forma na ponta dedrionde caso contrario,
a tensdo ultrapassaria a tensédo de escoamento [41].

Quando as trincas sdo pequenas, oS materiais seBeoamento antes de sofrer
fratura; quando séo grandes, ocorre o contrarienddo de falha por tracdo varia com

o tamanho da trinca conforme Figura 23.

Resisténcia oy 2

Figura 23 — Transicédo de escoamento para a fratucamprimento da trinca critico.{g [41].

Metais ducteis se deformam plasticamente quandegatos acima de sua tensao
de escoamento e sofrem encruamento até alcancatieniteoda resisténcia a tracao,

enfraquecem e falham.

A tensdo aumenta a medida que se aproxima da garttanca, mas no ponto em
que ultrapassa a tensdo de escoamento, 0 matefial encruamento, e uma zona

plastica se desenvolve. Dentro desta zona plast&aps se nucleiam, crescem e se
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unem para dar uma fratura ductil. A trinca avangambdo ddctil, absorvendo energia
NO Processo e 0 processo se repete [41].

%local f

Tens&o de
escoamento dy

Figura 24 — Propagacao da trinca [41].

A energia absorvida por uma trinca quando avargsylta da deformagédo que
ocorre na zona plastica em sua ponta. O aumentenddo de escoamento faz a zona
encolher e quando menor a zona, menor a tenacidadeparacao dentro da zona
plastica permitindo o avanco da trinca resultarés@mento de vazios que se nucleiam
nas inclusdes. A tenacidade aumenta sem nenhuma gerresisténcia se as inclusdes

forem eliminadas, pois atrasa a nucleagéo de vi#lgs

2.11.4 Fadiga

Parte da energia sempre € perdida em um ciclorda-d&scarga. O coeficiente de
perda mecanica ou coeficiente de amortecimento roegtau de dissipacéo de energia
de vibragdo por um material. A fracdo de energistela armazenada néo devolvida
com o descarregamento € denominada coeficiente edéa.p Vibracdo de baixa
amplitude ndo causa dano nos materiais, mas camrmerdo da amplitude pode ocorrer
fadiga [41].
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Em fadiga de alto ciclo, se houver trinca, ela sgp@gara da seguinte maneira:
durante a parte de tragdo de um ciclo, uma minasmia plastica se forma na ponta da
trinca, estirando-a, abrindo-a, e com isso criand@ nova superficie. Na parte de
compressao do ciclo, a trinca se fecha novameatsuperficie recém constituida forma
uma prega, dobra-se para frente, e faz a trincacavaCiclos repetidos fazem a trinca
progredir, deixando mindsculas ondula¢ges na factidca que marcam sua posicao

em cada ciclo.

Esse processo € caracteristico de uma falha pigafaditeis para identificar onde
a trinca iniciou e com a velocidade que se propagofiorme ilustrado na Figura 25-a.

Em fadiga de baixo ciclo, as tensdes sdo mais @léasona plastica maior.

A maioria das deformacdes esta na ponta da tromzie a plasticidade faz com que
0S vazios se nucleiam, crescam e se unam. Exat@ncento uma fratura ductil,
ilustrado na Figura 25-b [41].

s

. g |4

o Zona
plastica

Esliramento cria ~ Ruptura dctil cria
nova superficie nova superficie

Y S o

(a) Prega a frente faz a trinca avancar () Fechamento faz a trinca avangar

Figura 25 — (a) Fadiga de alto ciclo (b) Fadigddio ciclo [41].

Apo6s explanacao dos conceitos desta subsecaoyatsegue o comportamento da
trinca esta diretamente relacionado a iniUmerosrefatgue afetam sua resposta ao
estimulo. As descontinuidades metalUrgicas nos osorgge provas podem sofrer
comportamentos distintos durante os ensaios. Estaportamentos sao derivados das

caracteristicas apresentadas anteriormente.
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2.12 Ondas Elasticas em Sélidos

A onda de vibracdo da rede cristalina € o tipo déaoem cristais pela qual as
propriedades sdo deduzidas da fisica classica,vemgue os ions que formam a rede

sao relativamente pesados.

A energia de interacdo entre dois ions apresenta posicdo de equilibrio
conforme ilustrado na Figura 26. Esta posicdo demai energia de ligacdo ocorre em
zero absoluto (temperatura de 0 K) e quando naeehhuma perturbagdo externa ao
sistema. Desta forma, a posi¢do de equilibrio tendscilar em torno deste ponto para

pequenos desvios proximo a um oscilador harmodizgp [

Aproximacao
parabélica

-

Figura 26 — Energia de interagdo efetiva entre idois [42].

A vibracao coletiva dos ions pode ser vista coma saperposicdo de ondas. As
excitagbes da rede tem carater ondulatorio e esidas de vibracdo sdo referenciadas

como ondas elasticas.

A Figura 27 ilustra o carater vibratério indicandopropagacdo da energia e o
sentido do deslocamento dos ions numa onda ela€iitde (a) representa 0 modelo
mecanico massa-mola associado em equilibrio; (bjestocamentos dos ions numa

onda longitudinal e (c) deslocamentos dos ions mumda transversal.
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Figura 27 — (a) modelo em equilibrio (b) deslocaimeos ions numa onda longitudinal
(c) deslocamentos dos ions numa onda transve®al [4

2.13 Modulacdes Analdqgicas

Nesta secdo sdo apresentados principios basicomdidacido analdgica utilizada
em Engenharia de Telecomunicacbes para entendimeéatoconceito base da

metodologia sugerida pela qual o sinal da ondardss@o acustica foi avaliado.

O uso da modulagcédo nao se restringe exclusivansesigtemas de comunicacoes.
A modulacdo € usada de uma forma ou de outra ereggamento de sinais,
radiometria, radar, sonar, sistemas de controlesgumentos de uso geral como, por
exemplo, analisadores de espectro e sintetizaddteefequéncia. No contexto dos

sistemas de comunicacdes os beneficios serianexparplo [43]:

a) A modulacdo € usada para deslocar o conteudo espeet um sinal de
mensagem de forma que ele se situe na faixa deéinega operacional de um

canal de comunicag&o.

b) A modulac&o constitui um mecanismo para colocaordetido da informacéo
de um sinal de mensagem numa forma que possa sesmelneravel a ruido

ou interferéncia.

c) A modulagao permite o uso de multiplexagao.

Um sinal é um conjunto de informag¢do ou dados etapto, um sistema pode
processar um sinal por meio de alguma modificagéextracéo adicional de alguma
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informacdo. Desta forma, um sistema é uma entidage processa um conjunto de
sinais (entradas) para produzir outro conjuntoinkes (saidas).

Um sistema de comunicagdo é composto basicamentdgmentos fundamentais:

fonte, transmissor, canal, receptor e destino.

A fonte fornece a informacado basica (sinal de ngesd referida como sinal em
banda base. O transmissor modifica o sinal em bhasga para transmisséo eficiente e
este pode constituir em um ou mais subsistemaan@ € um meio pelo qual os sinais
elétricos na saida do transmissor séo transportaadsngo de uma dada distancia. O
receptor processa o sinal recebido do canal, et as modificacBes feitas pelo

transmissor no sinal e minimizando as distorcoessf@elo canal.

Um canal € um meio fisico o qual se comporta planeiate como um filtro que
atenua o sinal e distorce as formas de ondas traaasn A atenuacéo do sinal aumenta
com o comprimento do canal e a distor¢cdo das foaeasnda dos sinais tem origem
em fendmenos fisicos como ganhos dependentesdl&freia, efeitos multipercurso e

deslocamento Dopper [43].

Sinais que passam por canais de comunicagdo n@asagefrem distor¢des do
canal, mas também sdo corrompidos ao longo do mercpor interferéncias e
perturbacdes indesejadas, ruidos. Esses sinaigferet#ges sdo aleatérios e

imprevisiveis e suas fontes sdo externas e internas

Portanto, em sistemas de comunicacdo, o canalraist sinal e o ruido se
acumula ao longo do percurso. A intensidade dol slirainui com a distancia,
enguanto o nivel do ruido se mantém estacion&wiependente do afastamento desde o
transmissor. Em consequéncia, a qualidade do smaldeteriora continuamente
enquanto transpde o comprimento do canal. A amatfo do sinal recebido para
compensar a atenuacao é inutil, pois o ruido sepdificado na mesma proporgéo.

E impossivel evitar o acumulo de ruido e distongddoanda passante ao longo do
percurso. Logo, a distor¢cdo e a interferéncia ddorgpodem acumular por todo o
percurso de transmissao a medida que o sinal g@gmopela rede/meio. O sinal é
continuamente atenuado no percurso da transmisslesta forma com aumento da

distancia, o sinal se torna mais fraco enquani &dumulo de distor¢éo e ruido.
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Sinais analdgicos gerados sdo referidos como seraisbanda base, pois tem
natureza passa-baixos. Sinais em banda base patemarssmitidos diretamente por
meio de um canal apropriado. Contudo, dependendaaacteristicas do canal e do
sinal no dominio da frequéncia, sinais em banda pesduzidos por diversas fontes de
informacdo nem sempre séo adequados a transmisséo através de um dado canal.
Quando as bandas de frequéncias do sinal e do nanatoincidem exatamente, os
canais ndo podem ser deslocados em frequéncianRyrias mensagens devem ser

deslocadas para as bandas de frequéncias adegadzmais.

Este processo de conversdo para que a transmiss@onge possivel a partir da
modificacdo do sinal se chama modulagdo. O sinalbamda base é usado para
modificar (modular) algum pardmetro (caracteri3tida uma portadora de sinal de
radiofrequéncia (RF) [43,44].

Uma portadora € uma senoide de alta frequéncieaeéatda modulacdo, um dos
parametros da portadora senoidal (amplitude, frecjaé ou fase) é variado

proporcionalmente em funcéo do sinal em bandamé3e

A Figura 28 ilustra o processo de modulacéo, onsiea modulado € resultado da
influéncia do sinal modulador sobre o sinal dagmwta. A modulagéo sera linear se o
termo B(t) for uma funcdo do sinal modulador e né&o lineasoo(t) seja uma funcao
m(t).

m(t) S(t)

O M X »O
Sinal Sinal
Modulador Modulado
B(v).cosfa(t)]

Sinal

Portadora

Figura 28 — Processo de modulagdo
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Sendo assim:

a) Modulacdo em AmplituddAM: amplitude modulation a amplitude da

portadora varia em proporgéo ao sinal modulador.

b) Modulacdo em Frequéncig&M: frequency modulation a frequéncia da

portadora varia em proporgéo ao sinal modulador.

c) Modulacdo em Fas@M: phase modulation a fase da portadora varia em

proporgao ao sinal modulador.

A Modulagdo em Amplitude (AM) € uma operacéo lineaquanto os outros dois
tipos de modulagbes com portadoras sao similané® ¢éineares ambas designadas pelo
nome Modulacio em Angulo (FM e PM) [43,44].

A modulacao, em geral, se refere a um processaegleca o sinal de mensagem a
uma banda especifica de frequéncias do canal .fidioa vez que sinais em banda base
tém bandas que se sobrepdem, haveria forte irdaedier entre sinais que
compartilhassem o mesmo canal. Quando ha a modutbg&arios sinais em banda
base e o resultante deslocamento de seus espeastrbandas de frequéncias nao
havendo a sobreposicdo dos espectros constitui ldplexacado por divisdo da
frequéncia (FDM:frequency division multiplexingoelo qual muitos usuarios podem

compartilhar um canal, utilizando a maior partddada disponivel.

2.13.1 Modulagéo em Amplitude

Modulacdo em amplitude (AM) é caracterizada por wmglitude portadora de
informacdo, que € uma funcéo linear do sinal dedddmase. Ao mesmo tempo, a

frequéncia e a fase da portadora permanecem ctasstan

O processo de modulacao desloca o espectro donsothllante para a esquerda e
para a direita por.f(banda lateral superior - USBpper sidebance banda lateral
inferior - LSB:lower sidebanii[44].
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Como transformada de Fourier é definida como:

Flo®)=[ g@.etar= 6 (4)
entao,

+00
F { g(t). ejanCt} — f g(t). el2nfct o—J2mft ¢ — (5)

400
= f g(t) e—jZﬂ(f—fc)t dt = G(f — f;‘)
e por consequencia,

+00
F{g(t)- e—janCt} — f g(t). e—]'anCt_e—jant dt = (6)

400
- f g(O). e~ Gt = G(f + £)

A partir destas relacdes das equacdes 5 e 6, (d#éamtdo a propriedade de

modulacao (propriedade de Translacao na FrequgA&ian|:
g@)e*et & G(f - f) (7)
ge Pt & G(f + ) (8)

De acordo com a propriedade de Translagdo na Fregué@ multiplicagdo de um
sinal por um fator/?2™ct desloca o espectro do sinal por f.=Gomoe/?™¢t ndo é uma
funcdo real que possa ser gerada, o deslocamentdrezméncia € obtido pela

multiplicacdo deg(t) por uma senoide.

Ou sejd’,

g(t).cos(2nf,t) = %[g(t)ejznfct + g(t)e—jZcht] (9)

" Relagao de Eulee*/? = cos(8) — j.sen(6)
Notag&o Fasoriad. /9. e/2™t ondea. e’? é o termo néo giranteed?™ é o termo girante.
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E aplicando as definicbes da propriedade da modolagequacdes 7 e 8:

1
Flg(®) cos@nfet)} = 5 [6(f = 1) + G(f + £ (10)
Ao usar a portadoraos(2mnf.t +6.) no lugar decos(2mf.t), a fase de cada
componente espectral de um sinal modulado serdlagado por um valor constartte

pois:

F{g(®) cos2nf.t +6,)} = (11)

1 . ] . .
-2 [g(t)el2™et el + g(t)e i2met, gibc]| =

1 . .
= [6(f = el + G(f + f,)e %]

O sinal modulado ndo contém uma componente disdeeteequéncia da portadora
fc, pois 0 processo de modulagdo néo introduz umaiderem § Por este motivo é
referido como “modulacdo em banda lateral dupla pontadora suprimida” (DSC-SC:

double-sideband supressed carjieonforme ilustrado pela Figura 29.

A relacédo entre B (largura de banda) €ffequéncia da portadora) € importante
para a superposicao dos espectros modulados cesitead f e em —f. Se £ < B, as
duas coépias do espectro da mensagem se sobreperanmformacdo den(t) seria
perdida durante a modulagcéo, o que impossibilimarmracuperacdo do sinal modulante
do sinal modulado. Nota-se pela inclusive que alsimodulado tem o dobro da largura

de banda do sinal modulante como apresentado neaR2§(c) [43,44].

Para recuperar o sinal originai(t), do sinal modulado é necessario devolver o
espectro a posicao original. O processo de recggperae chama demodulacdo que
consiste em multiplicar o sinal modulado recebidw pma portadora e aplicar o

resultado a um filtro passa-baixas.

57



O processo béasico da modulacdo em amplitude ésepealo pela Figura 29:

a) O principio da modulacdo pela propriedade de tagésl da frequéncia.
b) O sinal modulante e o respectivo espectro de fregag
c) O sinal modulado e respectivo espectro de freqaénci
d) O espectro do sin&{t) no processo de demodulacao.

e) O processo de demodulagéo para recuperacéo dosgiahl.

m(t) m(t) cos @
(Sinal modulante) v, (Sinal modulado)

I (a) Modulador

Cos @l
(Portadora)

il /‘ \

v A7 R T UsB
N[\ — 2L

i)
(d) Espectro de e(r)
= 0 | R

1
m() cos w,r () S g 2 e
> Filtro passa-baixas ———

I (e) Demodulador

€os @l
(Portadora)

Figura 29 — Modulagdo e Demodulagdo AM [44].



As Figuras 30 e 31 ilustram os sinais das fasetach$as pela Figura 29 no
dominio do tempo e da frequéncia respectivamenie fpes de ilustracdo do processo

de modulacédo e demodulacdo em amplitude (AM).

E Sinal de mensagem Sinal modulado DSB-SC
2 T 2
! !
= =
= 0 ,5 0
-1 1
=, SR . . i i ; ; !
0,02 -0,01 0 0,01 0,02 0,02 -0,01 0 001 0,02
(s) 1(s)

Sinal recuperado

[iv]

mylr)

-0,02 —0,01 Q 0,01 0,02 -0,02 70,‘01 0 0,01 0.&)2
is) Us) | ]

Figura 30 — Sinais no dominio do tempo durante dutegdo e a demodulacdo [44].

Espectro da mensagem Espectro DSB-SC
200 200 :
150} . 150
o~
= 7
< 100 £ 100
B
50 ] sol
0 2 0 . A o ;
—-600 —400 —2 20{] 40@ 600 —600 —400 -200 0 200 400 600
/(Hz) f(Hz)
Espectro de e(/ Espectro recuperado
i P 0 i p p
150 150
= =
= 100 § 100
50 fl 50
0
—600 —400 -200 0 200 400 600 —-600 —-400 -200 4] 200 400 600
J(Hz) f(Hz)

Figura 31 — Sinais no dominio da frequéncia durant®dulacio e a demodulacéo [44].
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2.13.2 Modulacdo em Angulo

Sinais em modulagdo em frequéncia (FM) podem vamarfrequéncia
instantaneamente proporcionalmente ao sinal moeul#ésso significa que frequéncia

da portadora é alterada de modo continuo a catiatas

A frequéncia instantanea, portanto, € para um anitj sua tangente em algum
instante t. No entanto, em torno do instante t, migrvalo pequenoAt —0) a tangente
coincide com angulo da retat+6, o qual representa o angulo generalizado de uma

senoidep(t)=Acos(t+0) como apresentado pela Figura 32.

Em um intervalo\t, a frequéncia angular @gt) € .. Como (pt+0) tangencia(t),
a frequéncia angular dgt) é a inclinacdo de seu anguift) neste pequeno intervalo.
Assim, a frequéncia angular instantanea e o argpreralizado sao representados pelas

equacgdes 12 e 13.

Frequéncia angular instantanea:

do
w;(t) = a (12)

Angulo:

(13)

Figura 32 — Conceito de frequéncia instantanea [44]
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As técnicas de modulagédo, em que o angulo de umadooa é variado de alguma
forma por um sinal modulante, sdo conhecidas conmuulécio em Angulo ou
Modulacdo Exponencial. Tendo como possibilidadédodulacdo em Fase (PM) e a

Modulacdo em Frequéncia (FM).

Na modulacdo em fase (PM), o anguit) varia linearmente com o sinal

modulantem(t):
0(t) = wct + 6, + k,m(t) (14)

Em que k € uma constante @ a frequéncia portadora. Supondo §ye= 0, sem

perda de generalidade, o sinal da modulagéo PM é:
@pu(t) = A.cos[w.t + kpm(t)] (15)
E neste caso, a frequéncia angular instantanedaépaat:

w0 =20 _ 4, I (16)

Observa-se que para modulacdo em fase (PM) a &aridg frequéncia angular

instantanea é linear com a derivada do sinal matkyle(t).

E caso, a frequéncia angular instantdnea possuac@ar linear com o sinal
modulante, m(t), sera, portanto, modulacdo em frequéncia (FD@sta forma, a

frequéncia angular instantanea é:
w;(t) = w; + kem(t) (17)
em gue ké uma constante.
O angulod(t) seré:

o(t) = ft [w, + kym(a)] da = w.t + k¢ ft (@) da (18)

E desta forma, o sinal FM sera dado por:

@pu(t) = A.cos lwct + kfft m(a) dal (19)
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Por meio da Figura 33 observa-se um sinal FM p#taé equivalente a um sinal
PM paraf_too m(a). Da mesma forma que uma onda PM paff corresponde a um
sinal FM paradIZ—Et). Por isso, ambos os casos sao identificados cooduldcao em

Angulo. Em PM, o angulo é diretamente proporcioaah(t) enquanto em FM é

proporcional a integral de(t).

A e
! |
m(t) ! Im(e)de Modulador I Pep(?)
G em fase —l_“'"_
‘ |
L I
T = —— Modulador em frequéncia
(a)
o — |
me | p ) Modetlilllador { Popi(D)
_’._'_ s b . -
; dt frequéncia i
L_—— IR 557 T O

Modulador em fase

Figura 33 — RelagBes entre as modula¢gBes PM e FNMMdb) PM [44].

Sendo assim, a portadora com modulagdo em angdlo se

©pu(t) = A.cos Iwct + ks ft m(a)h(t — @) da (20)

Onde h(t) =%, 5(t) para PM e h(t) &, u(t) para FM [43,44].

O processo basico de demodulacdo é ilustrado naraFi@4 considerando a

modulacdo em angulo generalizado.

m(1) (1) = fm(o)hit — o) do, 1 m(r)

Figura 34 — Processo béasico de demodulagdo emadaig!
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O melhor desempenho € alcangcado ndo com cada madutadividualmente, mas

sim conjuntamente.

As Figuras 35 e 36 ilustram para fins de exemplffdm as caracteristicas da

modulacdo em angulo nas perspectivas FM e PM.

An—3 .
mit) |2 210 —| milt)

R g .

—20.000 (e)

Peng(D) -

(b) ()

Figura 35 — (a) Sinal modulante (b) derivada dalsimdulante (c) sinal FM (d) sinal PM [44].

mls) e mi(?) T T .
sl w 1 l © l

99,9 MHz 100,1 MHz

™ JNIN
il

Figura 36 — (a) Sinal modulante (b) derivada dalgimodulante (c) sinal FM (d) sinal PM [44].

Nota-se que para sinal modulant&t) seja descontinuo, o sinal PM sofrera

dm(t) s
mudancas bruscas de fase e por consequeg%?a)osswra impulsos.
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Nesta secdo os principios de modula¢ctes foram eapieeios para ilustrar como a
trinca pode ser considerada um emissor e 0 sensoy am receptor. Nesta analogia o
corpo de prova se torna 0 meio de transmissdoirabde emissdo acustica (EA), o
sinal a ser transmitido. Como também o processentiesédo acustica visualizado por
um sistema que transforma as variaveis de entpaessao hidrostatica e caracteristicas
da ciéncia dos materiais na descontinuidade deatriem variaveis de saida, um sinal
acustico (sinal EA). Neste contexto, os ruidosmaévenientes da emissao de sinais de

outras fontes no corpo de prova e a distor¢cédo do (dato) até o sensor.

2.14 Redes Neurais Artificiais

Nesta secdo sao apresentados conceitos envolverd@s RNeurais como

ferramenta para a aplicacdo da metodologia.

As Redes Neurais Artificiais (RNA), ou simplesmeRedes Neurais, possuem a
capacidade de tratar as ndo linearidades intrinsgeaproblemas cotidianos e estdo
inseridas dentro da area de Sistemas Inteliger@emekionistas) ou Inteligéncia
Computacional (IC). Esta area € composta por ouéasicas, como sistemdiszzy
computacado evolutiva, inteligéncia coletiva, sisismmunoldgicos artificiais e agentes

inteligentes [45].

As redes neurais possuem elevadas habilidades greamaistemas nao lineares
por meio da aprendizagem dos comportamentos eneslviA partir de medigbes
(medidas, amostras ou padrdes) obtidas, as redesrsean modelos computacionais
com capacidade de aquisicdo e manutencdo do camdr@oi baseado em informacgdes
das medicdes. Podem, portanto, serem definidas ecoma@onjunto de unidades de
processamentos (neurdnios artificiais) interliggasinterconexdes (vetores e matrizes

— pesos sinapticos).

64



Desta forma, as redes neurais possuem as segoamgeteristicas mais relevantes
[45,46]:

a) Adaptacdo por experiéncias adaptacées dos parametros internos da rede

(pesos sinapticos) sdo devidas ao treinamento diaqee caracterizam o

comportamento do processo.

b) Capacidade de aprendizada capacidade é dada pela extracdo de

relacionamentos entre as variaveis pelos métodapreadizagem.

c) Habilidade de generalizacd@ estimacdo de solucbes é obtida pela

generalizacdo do conhecimento adquirido no treiméone

d) Organizacdo de dados organizacdo interna para 0 agrupamento de

padrbes baseado nas caracteristicas intrinseaet@eninado conjunto de

informacoes.

e) Tolerancia a falhasquando a estrutura interna da rede é sensivedment

corrompida, a tolerancia € devida as interconerfig® 0s neurénios.

f) Armazenamento distribuidoo conhecimento adquirido esta distribuido

entre as sinapses.

Diante das caracteristicas apresentadas, as redesisnpodem ser aplicadas em
[45,46]:

a) Aproximador Universal de Func@emapear o relacionamento funcional

entre variaveis de um sistema a partir de um comjda valores.

b) Controle de Processogdentificar as acdes de controle que permitam o

alcance dos requisitos de qualidade e eficiénciardoesso.

c) Reconhecimento/Classificacdo de padr@essociar um padrdo de entrada

(amostra) para uma das classes previamente definida
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d) Agrupamento de dados (Clusterizacaajentificacdo e deteccao de
similaridades e particularidades entre os divepsalides de entrada a fim

de possibilitar seu agrupamenttusters.

e) Sistemas de Previsdestimacado de valores futuros de um processo em

consideracao as medidas prévias observadas enosenial

f) Otimizacdo de Sistemasninimizar ou maximizar uma fungédo custo

(objetivo) com restricdes para a definicdo do peoia.

g) Memdria Associativarecuperar padrées a partir de elementos inceftas

imprecisos.

Uma rede neural pode ser dividida em trés partes:

a) Camada de entradaomposta por neurbnios que receberam os dados de

entrada (amostras, padrdes de sinais, caractasisticmedicdes).

b) Camadas escondidas (intermediarias ou ocultashpostas por neurénios

gque possuem a funcéo de extrair as caracteristisasiadas ao processo ou

sistema em analise.

c) Camada de said@omposta por neurdnios responsaveis pela prodacao

apresentacao dos resultados finais.

O processo de treinamento de uma rede consistepldagio de uma rotina
(algoritmo de aprendizagem) para sintonizacdo dmoP sinapticos e limiares dos
neurdnios. O objetivo final é alcancado pela gdizagio de solugbes a serem
produzidas na camada de saida para representstemaifisico em analise. Durante o
processo de treinamento da rede, cada apresemtaggbeta das amostras pertencentes

ao subconjunto de treinamento é denominada épotaidamento.
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Existem dois tipos de treinamentos [45,46]:

a) Treinamento Supervisionado (com professargstratégia consiste em ter a

disposicdo da rede um conjunto de dados de entadaciado a um
conjunto de dados de saida (conjuntos de amosé&rasemhamento). No
treinamento supervisionado os parametros livreseeda sao ajustados em

func@o de conhecer a priori quais sdo as saidagades ao sistema.

b) Treinamento Ndo Supervisionado (sem professoBstratégia consiste em

deixar a propria rede se auto-organizar em rela@qarticularidades
existentes entre os elementos do conjunto de entiddntificando

subconjuntosqlusters.

Durante o treinamento, a rede ndo necessariamealiear simetria de dados e a
saida do neurbnio pode representar a estruturaohalcque o mesmo assumiu
representar durante o treinamento. Desta formautesis distintas podem ser
modeladas pela rede onde cada neurdnio se torpansgs/el por uma carga de

modelagem.

Para fins de exemplificacdo do supracitado, supopleauma rede neural simule o
comportamento do circuito l6gico XOR, ilustrado Figura 37(c). Observa-se que o
circuito 16gico XOR em questdo pode ser equivalenteutros dois circuitos l6gicos

apresentados na Figura 37(a,b).

S=A®B

S=AdB

S=A@B

Figura 37 — Circuito Légico XOR(c) e circuitos eepientes (a,b).
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Se uma a rede neural com duas camadas tendo do@nivs a 1 camada e um
neurdnio a 2 camada conforme ilustrado na Figura 38 for treanpdra simular o
circuito XOR este podera assumir duas das opcoesralgtos equivalentes - Figura
37(a) ou Figura 37(b). Pois, a rede neural podssairair para representar 0 mesmo
modelo final conforme treinamento. Neste caso ri#tisto, a0 comparar as Figuras
37(a,b) com a Figura 38, nota-se que os neurbpmesentariam componentes l6gicos

distintos com o intuito de gerar o circuito equardk.

Camada de Camada oculta

entrada
Neurdnio 1

Neurénio 3
X1 O
X2 O / Camada de saida

Neur6nio 2

Figura 38 — Rede Neufal

Existem quatro principios para a representacacodberimento numa rede neural
[46]:

a) Entradas de classes similares normalmente deveduzirorepresentacoes
similares no interior da rede e consequentementeenq@mem a mesma

categoria.

b) Atribuicbes diferentes na rede neural em itens pedencem a classes

separadas.

c) Se uma caracteristica é importante entdo a repeesen da mesma sera

realizada por um nimero maior de neurdnios envodvith rede neural.

d) A informacdo prévia e invariancias devem ser inomg@as no projeto da
rede neural para simplificar e otimizar o aprendiiza

%8 http://lwww.ica.ele.puc-rio.br
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Como afirmado anteriormente, uma rede neural apreond meio do seu ambiente
através do processo interativo de ajustes aplicadesus pesos sinapticos e limiares
(bias). Durante este processo, 0s parametros ldeesma rede neural sdo adaptados
através de um processo de estimacédo pelo ambienigual a rede esta inserida.
Portanto, o tipo de aprendizagem é decorrente peldo no qual a alteracdo dos
parametros ocorre com base nos seguintes pontosdeaneural é estimulada pelo
ambiente; a rede modifica seus parametros confestimulacdo e a rede responde o

ambiente conforme modificacdo na sua estruturanatgl6].

A aprendizagem aplicada neste estudo consiste nenfigagem por Correcao de
Erro, onde um sinal de erro estimula uma sequéteiajustes corretivos aos pesos
sinapticos dos neurdnios. Estes ajustes corres@ogprojetados para aproximar passo a
passo o sinal de saida da resposta desejada. volgealcancado minimizando uma
funcdo de custo (indice de desempenho ou valomdegi@ do erro). Desta forma, o
ajuste feito em um peso sinaptico de um neurdmpimporcional ao produto do sinal de

erro pelo sinal de entrada da sinapse proporcianarajuste.

O neurdnio é uma unidade de processamento de iafdionna operacdo da rede

neural e formado pelos seguintes elementos:

a) Sinapses (elos de conexampresentam os pesd¥j() dos componentes do

sinal de entraday() no neurénio.

b) Potencial de Ativacdo (campo local induzidopmbinador linear (jungao

aditiva, 1;) para somar os sinais de entrada ponderados pepsctivas

sinapses entre as camadas (L) e (L-1):

n

G@>:zzmﬁayn@ﬂ>

i=1

(19)

c) Funcédo de Ativagdofungdo restritiva para a amplitude de saidg ém

funcao do potencial de ativacéo e do bias.
5 =g (20)

As funcdes utilizadas como funcdes de ativagaoeste estudo sdo a
tangente hiperbdlica e a linear.
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d) Nivel de biastransformacao afim na saida do combinador lief®ito de
acréscimo ou decréscimo da entrada da funcao\decat).

2.14.1 Rede Supervisionada

Esta secdo apresenta 0s conceitos béasicos de wmanesral supervisionada
conhecida com®&ede Perceptron de Mdultiplas Camadasrede hibrida proposta pela

metodologia deste trabalho utiliza como base opmrateste modelo de rede.

Rede Perceptron de Multiplas Camadas

bY

A rede Perceptron de Multiplas Camada$PMC) pertence a arquitetura
feedforward de camadas mdltiplas, cujo treinamento € realizatlo forma

supervisionada.

A Figura 39 apresenta uma tipica rede PMC com tguln:ny;:n;, uma rede
alimentada adiante com, mos de fonte, nneurbnios na primeira camada ocultg, n

neurdnios na camada de saida.

A rede é classificada contotalmente conectadgois cada um dos ndés de uma
camada da rede neural estd conectado (via conexd@sticas) a todos os nés da

camada seguinte conforme apresentado na Figura 39.
Na estrutura desta rede, os elementos estrutudaisenexao sao:

a) W,-i(L) € a matriz de pesos sinapticos entre a camada é.gamada (L-1).
Ou seja, o elementoi,-\(/v) representa o valor do peso sinaptico conectado o

j-ésimo neurénio da camada (L) ia@simo neurdnio da camada (L-1).
b) 1 é o vetor de entrada na camada (L).

c) Y, é o vetor de saida de saida da camada (L).
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1% Camada neural 2% Camada neural

escondida escondida
Camada de 7 v o Camada neural
& 1 hY s
entrada i / 4 de saida ;
DD D
AW )

Figura 39 — Rede PMC [45].

O processo de treinamento de rede PMC é por meagdoitmobackpropagation
realizado mediante aplica¢fes de duas fases dspscif

a) 12fase — Propagacao Adianfer{vard)
b) 22fase — Propagacao Revetsackward

O algoritmo de retropropagacao possui em sintese@sntes etapas basicas para
as fases acima com base na Figura 39:

1) 1°fase — Propagacdo Adianfer(vard)

a) Determinac&o do Potencial de Ativacédo Badmada.
n
(23)
W = Z W, @. X,
i=0

b) Determinacéo da Funcéo de Ativacéo Baamada.
Yj(l) — g(I,-(l)) (24)

c) Determinac&o do Potencial de Ativacdo 8adimada.

ny

(25)
@ = Z IACRAC

=0
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2)

d) Determinacéo da Funcéo de Ativacdo Ueatnada.
yj(l) = g(Ij(l)) (26)

e) Determinac&o do Potencial de Ativacdo asnada.

(3) N (3) y.(2) (27)
i=0
f) Determinacio da Func&o de Ativacdo HeaBnada.
y}(3) — g(lj(3)) (28)
2% fase — Propagacdo Reverbadkward
a) Determinacéo do Erro Quadrético.
ns
1 2 (29)
E= Ez[df - 4]
j=1
b) Determinacdo do Gradiente Local da8mada.
5§ =(d; - ). g'(;®) (30)
c) Ajuste dos Pesos Sinapticos da8mada.
d) Determinacéo do Gradiente Local da@mada.
2 < 3 2 (32)
5 = 2(5"( EON RO
k=1
e) Ajuste dos Pesos Sinapticos da2mada.
w; @ =w;® + 1. 5j(2)_ yj(l) (33)
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f) Determinacdo do Gradiente Local dacdmada.

& (34)
k=1
g) Ajuste dos Pesos Sinapticos dadamada.

ondey € o taxa de aprendizageny'& a derivada da func@o

2.14.2 Rede Nao Supervisionada

Esta secdo apresenta os conceitos basicos de étislon ndo supervisionados
conhecidos com&-meanse Kohonen A partir dos resultados da rede hibrida, o estudo
utiliza estes métodos para avaliar a classificalgioparametros propostos pela rede em
classes de propagacao da trinca.

A andlise de classesl(stel) esta relacionada ao agrupamento ou separacadoale u
colecdo de objetos em subconjuntasters de forma que os elementos pertencentes a

um mesmalusterestejam mais relacionados do que os pertenceoigs@[46].

Desta forma, o processo consiste em examinar ujurdonde “pontos” e agrupa-
los emclustersde acordo com alguma medida de distancia (sidddg). No final
objetivo é de que pontos em um mesthustersejam proximos uns dos outros e pontos

em diferenteslusterssejam distantes.

Método de K-means

O algoritmo daK-meang(K-médias) € um método utilizado para encorthasters
e 0s centros delustersa partir de um conjunto de dados sem classificpcéaia. O
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parametro "K"se refere ao niumero de centros no qual sea que os dados sej¢
agrupados. O valor deK" pode ser determinado por tentativa e erro elemento
principal do algoritmo esta eratribuir iterativamente cada ponto, diferente "K"

selecionados, adustermais proximo, onde “proximo” significa proximo aerntro do
cluster[45,46].

O diagrama daifura40 ilustra os passos do algoritnitelo qualse observa que,
pela inicializac@oaleatéria dos centros, clusterssdo formados e para cada ur
calculado a distancia média dos elementos ao geemtdo esta distancia é defin
como novo centro. A convergéncia acontece gquandcocorremmais mudancas de
centros. Ou seja, os cevdrsao atualizados para buscar os melhores posnceTtos

para representareenidentificaem seus agrupamentasuster9 [45,49.

Inicializagdo dos

Formagdo dos Atualizagdodos
‘ ‘
centros

clusters centos

mmmp Comparagdo

—)

Figura 40 — Principio do algoritm¢-means

Método de Kohonen

Os mapas autorganizavei de Kohonen (SOM: Self-Gganization Mapg sao
considerads uma arquitetura de redes neurais de estrreticulada com aprendizage
competitiva. Possuem a capacidade de detectar similaridadeslaregdes ¢

correlagdes entre padrdes do conjunto de dadopauti-0s emcluster:.

O principio basico do processo de aprendizagem etitivp é aconcorréncia entr
os neurbniosUma das medidas maisilizada consiste em determinar o nivel
proximidade existente entre o vetor de pesos da nadrénio em relacdo ao vetor
entrada contendo os elementos da amostra. Umacenéii proximidadutilizada é a

distancia euclidiana (norma euclidiau
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Apds a convergéncia do algoritmo competitivo, cada um ketores de pesos d
neurbnios esta posicionado nos centros dos agldoerclustery de caracteristice

comuns representando clas

Estemétodo pode ser visto com uma versao restrita glaridho deK-means na
qual as entradas s#@dluenciada a estarem em espacos de uma ou duas dimens
espaco de atributos, isto é, a alta dimensionaidiasd observacées pode ser map

em um sistema de duas coorden (bidimensional) [46].

O objetivo € repreentar todos os pontos do espaco de entrada emspagoealvo
de forma que as relagOes de distancia e proximidafen preservadas tanto que
possivel. O método é particularmente Gtil quandstexum mapeamento nao line

inerente ao proprio problen

Pelo exposto, @rincipal objetivo do SOM é transformar um padr&oeditrada d
dimensao arbitraria em um mapéscreto de uma ou duas dimens e realizar esta

transformacao de forma topologicamente adapte46].

Concluise que um SOM pode ser inteetado como uma rede neufeedforward
de uma Unica camada, onde cada neurdnio esta adoeattodos os nés de entre
Geralmenteps neurdnios estdo arranjados em linhas e colunasodo a formar ua

grade, como ilustrado nagara4l.

Camada | _
1 o S !
De A4 .

Entrada

L ]
i

-

-

0~ O~

Figura 41 — Grade deeurénios de duas dimens com quatro entradas e nove neuré (mapa 3x3).
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O algoritmo responséavel pela formacdo do SOM pedeascrito de acordo corr
diagrama representado Rigura 42.

— Equivaléncia de . =
Inicializagdo -| Amostragem |- similaridade -J Atualizagao ‘-‘ Comparagio |

| S—

Figura 42 — Algoritmo de formacéo do SOM.

Como visto nestaecao, as redes neurais encontram aplicacoes eposaliversc
—modelagem, analises de séries temporais, reconbettimde padrdes, processame
de sinais e controle devid: a suahabilidade de aprender a partir de dados drada
com ou sem professor, treinamento supervisionadond® supervisionad

respectivamente.

Ou seja, uma rede neural é um sistema paralelandgsitéduido constituido ¢
elementos simples que possue habilidade natural para armazenar conhecim
experimental e tornk disponivel para o uso. Entdo, o conhecimentdqgliiaido pele
rede a partir de seu ambiente através de um pdesaprendizage, por onde as
conexfes entre 0s neurdbnios (pesos ticos) sdo utilizados para armaze

conhecimento.

Por isso, as redes neurais sdo utilizadas paralanag@rincipio das modulagd
analdgicas para compor o side emissao acustica (EA).
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3 METODOLOGIA

3.1 Principios da Metodologia

O plano de trabalho de estudo desenvolvido posssiimidamente, as seguintes

etapas:

1. Acompanhamento da montagem e realizacdo dos emsg@esmentais com
defeitos inseridos artificialmente (trincas) em pow de provas rigidos
(dutos) pressurizados do projeto de pesquisa (P&Donitoracdo de
Defeitos em Dutos Rigidos por Redes Nelirals

2. Processamento e analise dos sinais — formas des ondaarametros —
captados pelos sensores para avaliacdo do compotiarda trinca e da

propagacao de onda de emisséo acustica.

3. Aplicacdo do modelo de rede neural especializadagminada rede neural
hibrida, com base no treinamento supervisionadaurda estrutura que
utiliza o principio de superposicdo de modulacOealGgicas em sua

arquitetura.

4. Aplicacao de classificadores (ndo supervisionagas) separacao dos dados
nas classes de propagacdo: Sem Propagacéo (SBg&gao Estavel (PE) e
Propagacéo Instavel (PI).

A Figura 43 ilustra o processo do plano de trabghe consiste na metodologia
proposta conforme citado anteriormente. Pelo qoal, ensaios experimentais —
detalhado no capitulo 4 — fornecem dados do fenéndenEmissédo Acustica (EA) —
discutido no capitulo 2. Os referidos dados aptisath rede neural hibrida permitem a

estimacdo dos parametros das portadoras. Poide ae@ral hibrida possui a arquitetura

29 Os ensaios analisados s&o oriundos do projetestujsa entre a COPPE-UFRJ, o LAMEF-UFGRS e
0 CENPES-PETROBRAS, detalhado no capitulo 4. A tesdoutorado é fundamentada na andlise dos
dados oriundos deste projeto de pesquisa entrestisiicoes.
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para simular o conceito de superposicdo das podadanalogicas — discutido no
capitulo 2 — sobre as formas de ondas dos sinammigsdo acustica com base no

modelo supervisionado — discutido no capitulo 2.

Sinais de Emissdo Acustica

Supervisionada \

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

| > Mapa Auto-Organizavel !
Pardmetros —

1 Meétodo K-means

Ndo Supervisionada

Figura 43 — Metodologia

O estudo parte do principio que a fonte do sinabd élemento metallrgico
(descontinuidade) e o ambiente é o duto rigidospresado conforme no processo do

fendbmeno ilustrado no diagrama de eventos da Figra

.;"'l"estimulo (solicitagiio) —s Descontinuidade (trinca): :
S P e L _.-“___.__.» | ¢

| &
! area portadora area de concentragdo redistribuicdo de
. —— o R o .
de defeitos de tensGes tensdes localizadas

~"ondas mecanicas .
S ]

o | liberagdo rapida de ondas
“-.__ transientes -~

) o A .
;CRE, | de tensdo mecénica

Figura 44 — Diagrama de Processo do Fendmeno des&mAcuUstica.

Por meio desta, observa-se que o estudo do fenopussai influéncia sobre a fase

“causd em dois pontos: no€stimulo (solicitagcadd) por meio do controle da pressao
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interna durante o ensaio hidrostatico e na fadescontinuidade (trincd) pelo
conhecimento das dimensdes da trinca inserida nmoode prova. A partir, destas
influéncias na fasecausd, obtém-se elementoofhidas mecanicas transientesa fase

“consequéncia

O objetivo final é formular novos parametros extosi da forma de onda do sinal
de emissdo acustica pela rede hibrida para a edragfio dos estados da trinca em
“Sem Propagacdo”, “Propagacdo Estavel” ou “Propgmgatnstavel’. Com isso,
viabilizar uma analise do comportamento dinamic® diescontinuidades que permite a
inspecdo de equipamentos em servico para avapiegsenca de descontinuidades que

possam comprometer sua condi¢céo de integridade.

Estes parametros das portadoras estimados pelaeada hibrida constituem um
novo grupo de dados sobre a transicdo entre as$ode ondas de emissao acustica. A
aplicacdo deste conjunto de dados em técnicas o@ervisionadas permite a

identificacdo de agrupamentos que representanassed de propagacao da trinca.

Uma vez que entradas de classes similares devatuziroepresentacdes similares
no interior da rede e, portanto, pertencem a mestegoria e atribuicdes diferentes na

rede neural em itens que pertencem a classes dapara

3.2 Modelo Matematico da Rede Neural Hibrida

Um sinal é um conjunto de informacédo ou dados gaptw, um sistema processa
um sinal por meio de alguma modificagdo ou extraghoional de alguma informagéo.
Desta forma, um sistema é uma entidade que prouessanjunto de sinais (entradas)

para produzir outro conjunto de sinais (saidas).

A modulacdo analogica altera o formato de um sgmh base em outro pela

variacao de caracteristicas definidas conformesaptado anteriormente.

Na modulacdo por amplitude em amplitude (AM), abkmtransmitir (modulador),
m(t), influencia a amplitude de uma portadora degudémcia f, de modo que a
amplitude da portadora varia de forma diretamergpgrcional & amplitude do sinal.
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Na modulacdo por fase (PM) ou por frequéncia (FM)adacdo da fase ou da
frequéncia das portadoras de frequéncigs & fm respectivamente é de forma

diretamente proporcional a amplitude do sinal madioit respectivamente.

Com base nestas definicdes, as equacdes 36, 37lestB8m o0s conceitos para as

modulag¢des analdgicas, ondg(ty Kam Kym € Kim representam o sinal modulado e as
constantes de modulacdo AM, PM e FM respectivamente

Modulagdo em Amplitude (AM)
Sm(am)(t) = (Kam + m(t)). cos (2m. fym-t) (36)
Modulacédo em Fase (PM)

Smpm)(£) = Apm. cos(Zn. fom-t + Kpm.m(t)) (37)

Modulagdo em Frequéncia (FM)

Sm(fm)(t) = Apmcos 21t (frm.t + Kfmf m(a)da] (38)

Diante das informacdes supracitadas, a Figurau&brdl o principio do modelo da
metodologia. Pela qual se observa que o sinalteesalé uma combinacédo linear dos
sinais modulados pelas modula¢des analdgicas.

Sinal Portadora AM

Sinal
Modulado AM

Sinal Portadora PM (i

X
Sinal
, Modulado PM Sinal
Sinal Portadora FM L X 3 Resultante
e

w

Sinal
Modulado FM

Figura 45 — Modelo da metodologia.
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Com base no diagrama da Figura 45, a equacédo 8% defsinal resultante R(t)
composto por funcoeS,(t):

3

R(E) = a + Z S () =

i=1

=ao+ alsm(am) (t) + aZSm(pm) (t) + a3Sm(fm) (t)

(39)

Onde, a representacdo da média do sinal € dadg. [88ndo, g & e g constantes.

Ao substituir as equacdes 36, 37 e 38 na defirigdB(t) pela equacéo 39, obtém-
se a equacéo 40:

R(t) = ag + a1[Kym + m(t)] cos2rfym,t) + (40)

t
+ azApm cos[anpmt + Kpmm(t)] + azAgp cos IZn (ffmt + Kfmf m(a)da)l

O sinal de emisséo acustica (EA), por ser um disao (sinal causal), ocorre
somente parax 0. Sendau(t) uma funcdo degrau, a equagéo 41 representadelmno

fisico (MF) da equacéo 40:

MF(t) = R(t).u(t) = (41)
= ag + a1 [Kgm + m(t)] cosufomt) + azApm cos[anpmt + Kpmm(t)] +

t
+ azAgy cos [271 <ffmt + Kim j m(a)da)l
0

Define-se a funcdo MF(t) conforme equacdo 42. Aaedga representa o sinal de
emissao acustica (EA) — sinal fisico — como umgdorparamétrica.

MEF(t) = (42)
= 4qo + alF[Kam' famrm(t)] + azF[Kpm' fi)mr m(t)] + a3F[Kfm: f}m: m(t)]
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Observa-se que o0 modelo da equagéo 42 pode seadipl qualquer sinal, MF(t),
que deseja ser expresso como uma combinacéo tiaeanodulagbes analdgicas de um
sinal de referéncian(t). As variaveis desta equacao sdo os parameaiosoddulacdes

que definem a equagédo parametridGm Kpm Kim, fam, fom € fim.

Logo, a rede neural hibrida foi desenvolvida coabtivo de estimar as constantes
da fungdo paramétric& (ef), uma vez que a variavel independente é o tem)pggta
estimativa pela rede neural tem como consequénidargificacdo do comportamento
do sinal quanto a sua dinamica pela amplitude, fpetpéncia e pela fase na transicéo
entre os elementos de um conjunto de observacsiemis de EA registrados durante o

ensaio hidrostatico.

Isso apresenta uma nova perspectiva de visdo donfaro, pois representa uma
transformacdo de sinais amostrados em novo congmtmenor dimenséo. Ou seja,
para um conjunto de N sinais — cada um com M paatusstrados — obtém-se um novo

conjunto de N-1 sinais — cada um com 6 porkQs, Kpm Kim, fam, fom € fim.).

Por outro prisma, a rede neural hibrida se torna tramsformac&o matricial — uma

matriz [N x M] se transforma numa matriz [N-1 x 6].

Diante do supracitado, a Equacéo 43 apresenta ackgul2 aplicada a rede neural
hibrida neste estudo. Pela qual se observa quenpara sequencia de sinais de emissao
acustica, um sindA(Kk)(t) sera avaliado como uma combinacéo linear das ragdies

aplicadas no sinal de emissao acustica anteAgk-1)(t)

EA® () = ag + asF[Kpm, frm EAXD(0)] +

+ a3 F[Kpm, fom, EAX™D (O] + a1 F [Kam, fam, EAXD ()] (43)

A Figura 46 ilustra as equacdes das modulacdeségioas em frequéncia, em fase e
em amplitude, nesta ordem, na forma fluxo de simagrafo. Estes fluxos representam

as funcdes que compdem a Equacao 42.

82



(X6 K fm 21
m(t)
cos(.) Ap fm a3
2m) fp fi
t (@n) fp fm a3.Sfm

K pm
m(t)
cos(.) Apm a2

(2m) fp pm a2.Spm

Kam
(2n) fp am cos(.) al

al.Sam
m(t)

Figura 46 — Modelo grafo de fluxo de sinais.
Parte SuperionsF [Kem, frm, m(t)] — Parte Centrali, F[Kym, fym, m(t)] — Parte Inferiora, F[Kgm, fam, m(6)]

Como descrito, estes modelos em grafo represensamoaulacdes presentes na
Equacéo 42, ou seja, apresenta a descricdo fuhdoraelementos que constituem o
modelo grafo de fluxo de sinais, estrutura inteb@sica da rede neural hibrida

desenvolvida.

O termo g presente na Equacédo 43 é desconsiderado na estédlda rede neural,
pois nos estudos estatisticos dos sinais de emasiica (EA) captados, a média
(valor esperado) tende a zero. Desta forma, o raocminputacional da rede hibrida

seré realizado com base na Equacéo 44.

Ou segja,
az1" [FIKpm frm EAXD (D] (44)
EA® (¢) = [az F[Kpm) fym, EAX=D ()]
a;

F [Kam' fam' EA(K_l) (t)]

3.3 Modelo Computacional da Rede Neural Hibrida

As redes neurais possuem elevadas habilidades @eamsistemas nao lineares. A
partir de medi¢Ges (medidas, amostras ou padridislas, as redes se tornam modelos
computacionais com capacidade de aquisicdo e mmgditedo conhecimento baseado

em informacdes das medicoes.
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A Figura 47 apresenta uma visao da estrutura dasilagbes em blocos funcionais
na rede neural hibrida com base no fluxo de sidaid-igura 46 e do modelo da
metodologia ilustrado na Figura 45.

v

(2x) fp fm

K fm
(6] H cos(.)

Ap fm a3

[mt)] @—

FM

a2 b
K rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr o>l
K pm /2 PM [SM]
Ap pm
Kam
r . AM al
P cos(.) b— rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr
(2n) fp am
+

Figura 47 — Rede Neural Hibrida.

A estrutura da metodologia da rede hibrida apradanha Figura 47 € uma rede

parcialmente conectada com 0s seguintes elemestrosueais:

a) sinal de contextcsinal de entradam(t).

b) sinal de entraddempo (t).

c) ndés computacionaisedes neurais que representam blocos funcionais.

d) elos de comunicacdconexao entre 0os nés computacionais (sinapsesdda
hibrida).
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Nota-se que algumas informacdes prévias e invaaarestao incorporadas no
projeto da rede neural hibrida para simplificatimzar o aprendizado. Sendo assim, o
armazenamento é distribuido, pois o conhecimengoiado esta distribuido entre as

sinapses.

A capacidade de aprendizado é dada pela extracé@atgonamentos entre as
variaveis pelo método de aprendizagem aplicadooela & rede neural hibrida. Assim,
0s blocos funcionais possuem a aplicacdo de unxiapador universal de funcgdes:
mapear o relacionamento funcional entre variaveisuth sistema a partir de um

conjunto de valores.

Na rede neural, multiplos neurbnios estdo intediiga para formar uma rede
distribuida. A configuracdo destas interligacddes(@omputacionais) na rede neural

hibrida foi estruturada como base no grafo direslorpara a definicdo da topologia.

Na rede neural hibrida cada bloco neural — n6 céaemnal — se torna responsavel
por uma carga do processamento — partes internastd#ura da rede hibrida. Isso
permite que a saida de cada bloco apresente aofung& o bloco funcional deve

representar.

Essa estratégia € baseada no fato de uma redd n&areealizar necessariamente
simetria de dados e 0 aspecto de especificacaddtppa da rede possui como base o
teorema da aproximacéo universal (teorema de Katnoegy, o qual fornece a premissa
necesséria para definir as configuracbes estretudis blocos neurais como

“funcionais” na rede hibrida (aproximacéao de fursgzéraliticas).

A Figura 48 ilustra a estrutura computacional daeraibrida, por meio desta &
possivel considerar uma rede de 4 camadas comtardsticas de rede de entradas
atrasadas no tempo, pois o sinal de contexto mabde entrada devem possuir a mesma
dimensé&o. Onde cada rede neural € n6 computa@asligacdes entre eles sdo os elos

de comunicacao.

As camadas foram estruturadas para auxiliar o dmacnento do algoritmo
desenvolvido e as estruturas de cada rede neueath fdeterminadas por sugestdo do
autor e avaliacdo de desempenho quando alterackaseian relacdo a quantidades de

neurdnio como de quantidades de camadas.
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Por fim, a estrutura escolhida é composta por:

1) 1% camada com trés redes neurais 2:2:1
2) 2%camada com duas redes neurais 2:2:1 e uma rechd Bl
3) 3%camada com dois neurdnios

4) 4% camada com um neurénio

[m@®]

iiiii L
e
! I
[
» RNCL—»
! |
! |

,,,,,,,,,,

‘ T

I

i

Hrlrir iy

Figura 48 — Estrutura Computacional da Rede Hibpdesentando
0s nés computacionais e os elos de computacionais.

O algoritmo foi estruturado conforme o principio fimcionamento das Redes
Neurais Feedforward (Redes Perceptron Multicamadas), onde cada neurdnio é
constituido por duas partes: funcéo potencial dagldo e funcdo de ativacdo. A funcéo
potencial de ativagédo determina como as entradasdéaséo combinadas no interior do
neurénio conforme o0s pesos sinapticos e a funcaatistacdo fornece a saida do

neurdnio.

A implementacdo do algoritmo de treinameriackpropagation— Gradiente
Descendente — é realizada em toda a rede hibrideapws — elos de comunicagéo —
que representam as modulacbes e também nas redeaisnénternas — noés
computacionais — em sintese por meio das Equag@es3b. Apds o treinamento, as
sinapses da rede neural hibrida fornecem os pamdsrads portadoras que constituem o

sinal por meio da malha de conexdes (sinapses).

86



Logo, a rede neural hibrida pode ser vista um pror@ano como uma rede neural,
conforme ilustrado na Figura 48, com as seguintafrizes de pesos sinapticos e

vetores de entrada:

wig 0 44
w [lewzzl x @ [m(t)] (44)
t
0 wsy
t
t (45)
WPl 0 0wy 0 X Y
RN
w31 0 0 wsy YRN;
Yrna
W(3) [Wllwlz 0 O ] X(3) YRNS (46)
0 0 wyswy, RN6
Yrn3
Yrn7
W®[wy, Wiz Wis] X® Yeng (47)
Yen2

Onde:
Yrn(e) : Saida do n6 computacional (rede neural inteyna
XU : entrada na camada L externa (entrada na caneadé@ computacional).

w;i : elo de comunicacéo (sinapse da rede neurabtBjbri

A Figura 49 apresenta a arquitetura da rede hibdielalhada, pois ilustra a

combinag&o dos conceitos apresentados pelas Fgjliad8.
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Figura 49 — Rede Neural Hibrida
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Em suma, o algoritmo de treinamento supervisiorzdkpropagatiorfoi aplicado

na rede neural hibrida (Figura 49) com a segudtiea:

1) 1°fase — Propagacdo Adianfergvard)

2)

a)
b)
c)

d)

f)

9)
h)

j)
K)

Determinacdo do Potencial de Ativacdo 8admada externa.
Determinacdo da Funcgédo de Ativacdo Uadmada externa.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante nas ReglasiN Internas (L1)
i) N6 Computacional 1 (Rede Neural 1).

i) NO Computacional 2 (Rede Neural 2).

iii) N6 Computacional 3 (Rede Neural 3).

Determinacdo do Potencial de Ativacédo 8adnada externa.
Determinacdo da Funcdo de Ativacdo Uadinada externa.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante nas Regl@siN Internas (L2)
i) NO Computacional 4 (Rede Neural 4).

i) NO Computacional 5 (Rede Neural 5).

iil) N6 Computacional 6 (Rede Neural 6).

Determinacdo do Potencial de Ativacédo 8a@nada externa.
Determinacdo da Funcgéo de Ativacdo UasBnada externa.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante nas Regl@siN Internas (L3)
i) N6 Computacional 7 (Rede Neural 7).

i) N6 Computacional 8 (Rede Neural 8).

Determinacdo do Potencial de Ativacdo 8aaimada externa.
Determinacdo da Funcgdo de Ativacdo Uaadnada externa.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante na RedeNaterna (L4)

i) N6 Computacional 9 (Rede Neural 9).

2% fase — Propagacdo Reverbadkward

a)
b)

c)
d)

e)

Determinacdo do Erro Quadratico.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante na RedeiNaterna (L4)
i) N6 Computacional 9 (Rede Neural 9).

Determinacao do Gradiente Local dacdmada externa.

Ajuste dos Pesos Sinapticos dacdmada externa.

Aplicacéo da fase de Propagacéo Adiante na RedeNaterna (L3).
i) N6 Computacional 7 (Rede Neural 7).

i) NO Computacional 8 (Rede Neural 8).
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f) Determinagdo do Gradiente Local da8mada externa.

g) Ajuste dos Pesos Sinapticos da8mada externa.

h) Aplicacdo da fase de Propagacdo Adiante na RedeaNaterna (L2)
i) NO Computacional 4 (Rede Neural 4).
i) N6 Computacional 5 (Rede Neural 5).
i) N6 Computacional 6 (Rede Neural 6).

i) Determinacdo do Gradiente Local dac@mada externa.

i) Ajuste dos Pesos Sinapticos da@mada externa.

k) Aplicacdo da fase de Propagacao Adiante na RedeaNaterna (L1).
i) N6 Computacional 1 (Rede Neural 1).
i) NO Computacional 2 (Rede Neural 2).
iii) N6 Computacional 3 (Rede Neural 3).

) Determinagdo do Gradiente Local dac@mada externa.

m) Ajuste dos Pesos Sinapticos dadmada externa.

Observa-se que rede neural hibrida é assimétrioparada as estruturas tipicas de
redes neurais, portanto o treinamento é realizaigonamente em cada rede neural que
compde um bloco funcional como em toda rede hilpmtameio da funcdo gradiente
local aplicada em cada camada interna e externblam neural e da rede hibrida

respectivamente.

A caracterizagdo das portadoras pela rede neurdérera comportamentos que
podem auxiliar no entendimento de fenémenos, poiandlise por meio destas
portadoras distribui a informacdes em aspectosaetes para as modulacfes de acordo

com sua relevancia.

Neste tipo de rede neural a informacédo desejadeesi@ona saida da rede apos o
treinamento, mas sim na sua estrutura por mei@e®ss sinapticos que representam 0s
parametros das portadoras. A rede neural hibridesapta a melhor combinagédo de
AM, PM e FM no aprendizado pela reducdo do erroionédadréatico — critério de

parada no treinamento supervisionado.
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Desta forma, um problema complexo de interessecéngigosto em um nuamero de
tarefas relativamente simples e atribui-se a redeasais um subconjunto de tarefas que

coincidem com as suas capacidades inerentes.

A rede neural com estrutura especializada normakmi&m um namero menor de
parametros livres disponiveis para ajuste do que neale totalmente conectada. A rede
especializada requer, portanto um conjunto menortre@amento de dados para
treinamento — aprendizagem mais rapida e melhogrgbracdo. Isso influencia numa
melhor taxa de transmissdo de informacao atravésdiaespecializada e num menor

custo de projeto e operacdo em comparacao a umaatadmente conectada [46].

Esta aplicacdo com base na técnica de decompasicdmal tem o propdsito de
poder identificar as diferentes classes de acando @ comportamento da trinca quanto
a sua propagacdo: Sem Propagacdo (SP), PropagataévelE(PE) e Propagacéo
Instavel (P1).

Os sinais de emissdo acustica do ensaio consistemconjunto de observagoes,
{Z[Y;],i € N}, onde o sinal € um conjuntfY(t),t € T}, e senddl = {t:t; < t < t,}

conforme o exemplo visualizado na Figura 50.

Amplitude Z[Y ()]

9000

Sequencia EA - Y(t)

Tempo amostrado (t) goramsges

Figura 50 — Exemplo de uma familia de sinais.
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O objetivo torna-se, portanto, compreender difegisrentre os sinais por meio das
guais viabilizem apresentar as classes e seusmdigsne

A visualizagdo dos subconjuntos permite supor aili@nde sinais de emisséo
acustica como familias de trajetorias de um pracess seja, séries temporais de um

processo estocastico.

Portanto, os sinais de emisséo acustica sao awsl@ela rede neural em parametros

para constituirem uma identificacéo entre as séadamilia.

92



4 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

O ensaio hidrostatico € fruto do projetMdnitoramento de Defeitos em Dutos
Rigidos por Emisséo Acustica e Redes Neuraalizado em parceria entre o Centro de
Pesquisas Leopoldo Américo Miguez de Mello (CENPHES) Petrobras S.A. e o
Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pos-Graduacaoesdiisa de Engenharia (COPPE)
da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRI) peograma de Engenharia
Elétrica (PEE). A execucao foi realizada em comuedm o Grupo de Ensaios Nao
Destrutivos (GEND) do Laboratério de Metalurgiaiéds(LAMEF) na Universidade
Federal do Rio Grande do Sul (UFGRS).

Para o ensaio foi adotado um sistema parafusadedigao do tubo, empregando
agua ao invés de 6leo como fluido de pressuriza@aistema também utiliza um tubo
interno, reduzindo o volume de fluido necessaricapa pressurizacdo da amostra
conforme ilustrado na Figura 51, o que diminui mpge de ensaio hidrostatico. As
calotas foram usinadas em aco de baixo carborizantio um sistema de vedacao com
cinco anéis de borracha vinilica com 5 mm de diéan@’'Ring) [37,38,40,47-53].

Tubo Intermno i

Calota

Figura 51 — Visualizagao do sistema de montagetalm para o ensaio hidrostéatico [47].

O corpo de prova pode ser caracterizado como uaenviasrio cilindrico de parede
fina. Um reservatério cilindrico é considerado deepe fina se a razéo entre o rajog(
a espessura) € maior ou igual a dez/é€> 10). Nessa condicdo, pode-se supor que as

tensdes se distribuem de maneira uniforme ao loiagespessura do cilindro e assim,
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sujeito a uma pressao interna uniforme, maior queataosférica (pressao
manométric).

O quadrilatero pequeno na Figura 52 representapanga@o elementar da parede do
cilindro, que sofre acdo das tensdes:ao longo da circunferéncia ® no sentido
longitudinal. Considera-se uma porcéo cilindricalatguraAx como em A. Se essa
porcdo é cortada diametralmente (B), a tensdatua na direcdo perpendicular as
superficies das extremidades[&7].

t
&
""i-c-—“-""

L]
1
L}
¥
i
i
1
¥
I

o Sa
T

Figura 52 — Secao tubular submetida a uma presggma - longitudinal [47].

Para a tensae, considera-se um corte transversal do cilindrdarome Figura 53.
Onde a tensdo determinante para o dimensionamertithd és, Ou seja, a tensdo no
sentido da circunferéncia do cilindro. As juncOesaelas ao eixo do cilindro sofrem
tensdes iguais ao dobro das tensdes em juncdem@o tla circunferéncia. Além das
tensdes superficiais, reservatorios submetidos esspes internas estdo sujeitos a
tensdes radiais, que variam do valor da pressasuparficie interna até zero na
superficie externa [37,38,40,47-53].

%0 A press@o manométrica é a medicdo da presséolagioed pressdo atmosférica existente no local,
podendo ser positiva ou negativa.
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Figura 53 — Secdao tubular submetida a uma presg@ima - transversal [47].

Os dados utilizados no estudo foram coletados tkiranexecucdo de ensaios
hidrostaticos nas instalacdes da UFRGS, pelos doiaisalizado o monitoramento da

forma de onda por sensores, presséao interna do dargprova e dimensdes da trinca
[37,38,40,47-53].

Os ensaios com corpo de prova curto (2 metros dgemento) foram realizados
no interior de unbunkercomo ilustrado na Figura 54.

Figura 54 — Preparativos do corpo de ensaiburikerpara realizacdo do ensaio hidrostatico
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A estrutura do ensaio hidrostatico € ilustrada mmra 55, pela qual € possivel

visualizar todos os equipamentos utilizados e smicipnamento relativo a todos o0s
outros elementos presentes.

DUTO PRESSURIZADO

—— 7T | E—
SINAL SINAL SINAL SINAL
EMISSAO ACUSTICA TOFD PRESSAO | EXTENSOMETRO
AGUA
| MEDIDORES
\ | N\ \ I N\ \ | N\ DE NiVEIS
ESTRUTURAS E PONTEIROS
PAC 7 N

BANCO DE DADOS DO

o) Q PROGRAMA DESENVOLVIDO

! . Arquivo da presséao
com tempo

Arquivo de tamanho da
Arquivo de parametros trinca com presséo
com tempo

Arquivo de parametros h\\‘_
com tempo . *

Arquivo de sinal da
= ondas com tempo

@orlandogea

Figura 55 — Estrutura do Ensaio Hidrostatico Experital.

A compilacéo de todos os dados registrados pelopa@ngentos foi realizada de
forma estrutural num banco de dados para o M&ttinforme ilustrado na Figura 56.

Isso foi necessario, pois 0s arquivos disponildiimapelos equipamentos apresentados
na Figura 55 possuem formatos distintos.

%1 The Language of Technical Computinigttp://www.mathworks.com/products/matlab/
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A estrutura de dados contempla todos os registredidos pelos equipamentos,

como também o posicionamento dos sensores e aagsbasgedo corpo de prova (duto).

Todos os gréficos foram gerados a partir destaitessy; por meio do programa
desenvolvido. Desta forma, ensaios futuros poderarsdisados pelo programa a partir

da criacdo da sua estrutura no banco de dadosgeapado na Figura 56.

[ —
BANCO DE DADOS ESTRUTURADO

EA

ENSAIO

!
— PRESSAO | EA(1).PRESSAO
TEMPO i tempo: [65376x1 double]
VALOR valor: [65376x1 double]

— TOFD | EA(1).TOFD
TEMPO % P tempo: [25x1 double]

VALOR

valor: [25x1 double]

EA(1).VALLEN.PARAMETROS
tempo: [301x1 double]

+— VALLEN

PARAMETROS -y ~
TEMPO
SENSOR valor: [301x7 double]
NOME ‘

VALOR

sensor: [301x1 double]

nome: {7x1 cell}

EA(1).VALLEN.ONDAS
R tempo: [801x1 double]
ONDAS ' sinal: [301x8192 double]
E TEMPO freq_amost: [1x1 double]
———— SINAL |
FREQ AMOST EA(1).PAC.PARAMETROS
tempo: [6683x1 double]
sensor: [6683x1 double]

nome: {21x1 cell}
valor: [6683x21 double]
I

[ PAC

PARAMETROS
TEMPO

SENSOR
NOME EA(1).SENSORES.VALLEN

L VALOR x: [1x6 double]
— SENSORES y: [1x6 double]

VALLEN id: [1x6 double]

\
Y EA(1).SENSORES.PAC

X: [1x10 double]

PAC ! y: [1x10 double]

X id: [1x10 double]
= w
D EA(1).DUTO

— INFO ! duto: [1x3 double]

Figura 56 — Estrutura de dados do ensaio.
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Command Window

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIC DE JANEIRC - UFRJ

INSTITUTC DE PéS*GRADUAQﬁO E PESQUISA DE ENGENHARIA - CCPPE
PROGREMA EM ENGENHARIA ELETRICA - PEE

LABORATORIC DE PROCESSAMENTC DE SINAIS - LPS

DOUTCRADC EM INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

ESTUDO DE EMISSAC ACUSTICA EM DUTCS POR REDES NEURAIS
LRUTCOR: CRLANDO GER

ORIENTADCR: LUIZ PEREIRA CALOBR

COORIENTADOR: ROMEU RICARDO DA SILVA

Site: https://sites.google.com/site/emissacacustica/

Programa inicializado com sucesso.

Carga de dados dos ensaios finalizada

f% Ezcolha um en=aio para processar:

Figura 57 — Tela inicial do programa de analise.

O ensaio hidrostético foi realizado em corpo dev@rsegmentos de dutos de aco
especificacdo API-XL 60) com costura, diametro nm@hi20 polegadas (50,8cm),
comprimento de 2,0m, espessura de parede 14,5num exiremidades usinadas para
montagem de dois flanges para contencdo do fluedpréssurizacao (vedacdo com

rings de borracha).

Uma trinca externa foi usinada no centro do dutm @realizacdo posterior de
fadiga via ciclos de carregamentos para promovedefeito de formato semi-eliptico
de 160mm de comprimento e 7,33mm de profundidaglag@o em torno de 20:1) e

1,1mm de largura.

Em seguida, o duto foi cortado, usinado e adappad®m as condi¢cdes indicadas para
0 ensaio hidrostatico. Uma vez montado o sistemduto foi instrumentado com
sensores de Emiss&o Acustica e THERdicionalmente foram inseridos extensometros
de resisténcia elétrica e acelerbmetros visandmetidas continuas das variacdes de

deformacdes e aceleracdes durante os ciclos d=yaanentos.

O comportamento da trinca foi acompanhado atrawss sistemas de emissao

acustica (VALLEN® e PACY, do ultrassom via ToFD e da Extensometria por

%2 ToFD (Time of Flight Diffraction técnica de medicdo de comprimento de trinca ffaagdio de ondas.
% http:/lwww.vallen.de/
% http://www.physicalacoustics.com/
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resisténcia elétrica para os registros das dimserd@elescontinuidade na trinca durante

0 ensaio hidrostatico.

O sistema de emisséo acustica foi constituido oesa@es da VALLEN e da PAC
posicionados conforme Figura 50. Um limiar paradedio de 45dB foi fixado no PAC
com sensores ressonantes em 150kHz. Para o VALLdNixado um limiar de
deteccdo de 65dB para o0s sensores ressonantes @hzlsom uma taxa de
amostragem de 1MHz e 200 amostrapmetrigger.

O ultrassom via ToFD foi realizado com cabecgote$@MHz, sapatas de %@ taxa

de aquisicao de 1Hz.

Todos os elementos supracitados estdo represented@squema ilustrado na
Figura 58 e o posicionamento dos sensores comarelactrinca — origem (0,0) —

apresentado na Figura 59.

LEGENDA

//\ sensor PaC
() SENSORVALLEN
x TRINCA =
[ ] sENsORTOFD /
<> EXTENSOMETRO A : 5
. OA o/ A 1 |
OI=< w
| |:| i
v oA Y A0 | ©
RS X : i
VISTA SUPERIOR
B T’{
SENSORES
SENSORES ~ TOFD SENSORES
EA /N
TRINCA
AGUA AGUA
VISTA FRONTAL VISTA FRONTAL
AB AA

@orlandogea

Figura 58 — Estrutura do corpo de prova no ensdims$tatico.
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Ensaio 1-Sensores VALLEN

s -100. -50 [ 50 100 150

Ensaio 1- Sensores PAC

Figura 59 — Coordenadas dos sensores consideraridoaana origem (0,0).

O corpo de prova foi submetido a uma carga por rdeiovariagcdo da pressao
interna conforme curva de carregamento (Figuraa6®) ponto equivalente a 90% do

limite de escoamento do material de acordo comceg@egao técnica operacional.

Ensaio 1 - Presso e ToFD.
—a
200~ P 2
=
E
& g
=
2
5
100~ P —o
oL | | I | | |
0 2000 2000 5000 5000 0000 72000
Tempo (5)

Figura 60 — Variagdo de Pressao e Profundidadeidealmedida pelo ToFD.
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Os sensores registraram parametros conforme illastppelos graficos nos
Apéndices A, B e C. Pelos quais, observa-se qua padto representa um sinal de

emissao acustica registrado:

a) Apéndice A: Graficos para comparacao dos parametosins em ambos
os equipamentos (VALLEN e PAC).

b) Apéndice B: Grafico dos parametros registrados petpipamento
VALLEN.

c) Apéndice C: Gréaficos dos parametros registradas gglipamento PAC.

Observa-se pelas figuras do Apéndice A que os memmmarametros registrados
(Amplitude, Tempo de Subida, Energia, Contagem eaagfo) por ambos os
equipamentos (VALLEN e PAC) apresentam distribuigigiintas, o que dificulta a

visualizacao de possiveis regides de propagacéda.

Os demais parametros calculados pelos equipamdatobém ndo permitem
também uma distincdo de possiveis regifes sem deusaitras técnicas de analises —

por exemplo, resultados apresentados nas figurapéodice C.

Durante um ciclo de pressurizacdo do ensaio foramgramados patamares de
pressdo, nos quais a pressao foi mantida congtantem tempo minimo de 10 minutos
e 0 ultimo com tempo minimo de duracdo de 60 msAg taxas medias incrementais
de pressdo durante o carregamento foram de 1M@badté o § patamar e de
2,5bar/min nas demais até atingir a pressao nonguoal a presséao referente a 90% do
limite de escoamento do material do duto previata p Gltimo patamar. A ruptura total
do duto ocorreu no final do Ultimo patamar dociclo de carregamento, ndo sendo

possivel a realizagéo de urhcclo de carregamento como planejado.

A Figura 67 apresenta a curva de presséo, a priatohel da trinca durante o ensaio

hidrostatico e os registros de sinais de emissastiaa registrados.

% Os parametros PAC s&o descritos na Tabela 1. Emossreferenciados no capitulo 2 s&o utilizados os
parametros PAC, pois o equipamento da VALLEN, apdsaegistrar parametros, possui como principal
produto os registros das formas de onda dos sleagsnissédo acustica.
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Os primeiros 124 sinais — EA(1) até EA(124) — ford@scartados na analise, pois
foram considerados sinais espurios devidos a égtajdio do corpo de prova no inicio
do ensaio hidrostatico. Observa-se que, duranen@d de ocorréncia destes sinais, a
trinca ndo sofre alteracdo de dimensbfes e 0s evestorrem com um intervalo

significativo antes dos demais registros.

O gréfico da Figura 61 ilustra a dindmica ocorrilaante o ensaio hidrostéatico
apresentando a evolugcéo da presséao e da profuedddadrinca (ToFD) comparados

com os momentos de registros de sinais EA pelgpamqmento VALLEN.
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Pressdo (bar)

Ensaio 1 - Press&o, ToFD e Registros EA

300 — — 14
* Pressdo 4
+  Sinais de Emissdo Acistica
ToFD {trinca)
ot
=
I
................... . 8
200 [— , I —{12
1
3 R o
} i ¢ \ EA(194) E
/ @
!" L=
( ¢ T! EA(ITS) EA(185) EA(189) =
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: [ (135) 2
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0 2000 4000 6000 3000 10000 12000
Tempo (s)
‘Geriandoges

Figura 61 — Distribuicdo dos sinais EA, da pressda dimensao da trinca durante o ensaio hidrostati
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Com o objetivo de comparar a taxa de crescimentotril@a e auxiliar a
identificacdo das fases dos estados (classes)sempaese por meio da Figura 62, a
variacdo dos pontos das medi¢cdes do ToFD pelagzariem pontos relativos dado pela

Equacao 48:

ToFD(t) (48)

Var_ToFD(t) = m -1,0

Nota-se entdo a variacdo da taxa de cresciment® entregistros das medi¢cdes do
ToFD e com isso uma possivel identificacdo dos nmbose de transicdo do

comportamento da trinca com a evolucao da pressao.

Portanto, a Figura 62 representa o grafico anteribigura 61 — identificando os
impulsos® (incrementos) ocorridos nas medicées da profudeidta trinca via ToFD.
Ou seja, 0s impulsos representam 0s momentos em ¢preca sofre 0 acréscimo de

comprimento (avanco da trinca).

3¢ 0 termo também conhecidomo fungdo delta de Dirac, uma distribuicdo ria real, a qual vale

infinito no ponto zero e é nula no restante da reta
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Presséo (bar)
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Figura 62 — Distribui¢cdo dos sinais EA, da pressédos impulsos ocorridos na medi¢éo da trinca dei@ensaio hidrostatico.
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As classes de propagacdo da descontinuidade forfmidds com base no
comportamento entre a variagdo da profundidaderideate a variacdo de pressao

interna:

i. Sem Propagacdo (SPA trinca sofre pequenas alteracdes na dimensé pa

grandes variacdes de pressacofnodacao metallurgiga

ii. Propagacédo Estavel (PE trinca sofre alteracdes na dimenséo para \@em¢

de pressaadeformacéo elastiga

iii. Propagacdo Instavel (PIA descontinuidade da trinca sofre significativas

alteracbes na dimensdo para pequenas ou nenhunagéwvarde pressao

(deformacdo plastiga

Admite-se a priori baseado nestas premissas que:

i.  No intervalo de 0 a 6.f0segundos a trinca apresenta crescimentos de 0% a

0,5% caracterizando a classem Propagacéao (SP)

i. No intervalo de 6.10a 12.16 segundos, apresentam-se crescimentos de 0% a

4,5% caracterizando a clas3®pagacao Estavel (PE)

ii.  No intervalo partir de 12.£&egundos, a trinca entra em colapso e o duto rompe

caracterizando a clasBeopagacao Instavel (Pl)

Conforme estudo da curva PoP [39] (Figura 11), inais EA(125) a EA(158)
indicados na Figura 62 seriam classificados nacede PE (Propagacédo Estavel), pois

estariam entre a faixa de transicao das curvas.

A Figura 63 ilustra a sequéncia de sinais EA regsts pelos canais (sensores)
durante o ensaio, onde a trinca se localiza na@enbs sensores estdo representados
conforme sua posicdo em relacdo a trinca (Figuda A9Figura 63(a) apresenta a
distribuicdo vetorial dos sinais de emissdo acastnde a direcdo do vetor indica o

canal (sensor) que registrou o sinal e o tamanheetty indica o tempo de registro. A
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Figura 63(b) apresenta a regido central da Fig@(@)6ampliada para visualizar o

ocorrido no inicio do ensaio.

Tempo Tempo

Canal 2 Canal 4

Canal 2 Canal 4

Canal 1 Canal'6

Canal 1 |_.._ _.] Canal 6

Canal 3

Canal 5

Canal 3
Canal 5

(@ (b)
Figura 63 — Distribuicdo dos sinais EA pelos cadaisnte o ensaio hidrostatico.

Em suma, assume-se que todos os registros de simagsnissao acustica foram
oriundos da trinca — origem da Figura 63(a) e 63(lpara o eixo radial representar o
tempo do ensaio e cada seta um sinal EA emitid® toieica. Percebe-se que o sensor
(canal) 3 estd com defeito por possuir uma distgémuque difere significativamente

dos demais sensores.

A analise destas fases ocorre com um numero resl@adegistros medidos pelo
ToFD. Observa-se que no intervalo [640 8.18s] ocorreram 2 (dois) patamares de
pressdo, porém apenas uma medicdo do ToFD no te€idd00 s e outra no instante
8.000 s.

No intervalo por seguinte da classe de Propagastiavél (PE), a pressado tende a
ser constante com as seguintes constatacées: erwait [8.18s , 10.16s] a taxa de
crescimentd se mantém constante e no intervalo [1%1012.16s] h4 uma alteracéo
na taxa’, mas em ambos 0s casos para uma variacdo pratitamela da pressdo

nestes dois intervalos (Figura 62).

37 A taxa de crescimento é a variacdo em pontosivesafreflete o coeficiente angular da reta no
intervalo e portando a derivada).

% A constatacéo da alteracdo da taxa de crescimenittervalo [10. 1% , 12. 168s] foi possivel por um
registro dentro do intervalo enquanto que no imtery8. 10s , 10. 16s] ndo houve medicéo (Figura 68).
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Portanto, estima-se a viabilidade de caracterizdg&duas sub-regides na classe PE
conforme apresentado pela Tabela 2:

= 12 sub-regigo: [6. 6, 8. 18s] na qual sob uma variacdo de presséo ha uma
resposta da trinca. Alta correlacdo entre os nikeisrescimentos (variacoes

das variaveis).

= 22 sub-regigo: [8. 6, 12. 16s] na qual sob um nivel de press&o tendendo a
ser constante ha uma resposta da trinca. Baixalag@io entre os niveis de

crescimentos (variacdes das variaveis).

Tabela 2 — Caracteristicas das sub-regides da ¢tasse

Intervalo Varia(;écN) de | Variacdo do Taxg de Sub-regido
Pressao ToFD Crescimento PE
[6.10°s ,8.10°] 14,89 % 0,69 % 0,69.70 12
[8.10°s ,10.10°5] 2,50 % 3,56 % 2,87.70 0a
[10.10°s ,12.10°S] 1,59 % 8,65 % 1,03.170

A Figura 64 apresenta graficamente o conteudo daelda2 para ilustrar o

comportamento da trinca na classe de PropagacaedE§PE).

s \far. Pressdo (%) ==—Var. TOFD (%) Taxa de Crescimento

16 r 0,035

14 - 14,89 L 0,03

0,0287
12 4
- 0,025

10 - 8,65
r 0,02

Taxa

- 0,015

0,0103 r 0,01

0,00694

i - 0,005
2 0,69

25

1,58

Intervalo 1 Intervalo 2 Intervale 3

Figura 64 — Representacgéo gréfica da Tabela 2.

108



A faixa critica ocorre na transicdo das classespagpagacdo estavel (PE) e
propagacao instavel (P1). Uma vez que esta tramsggdresenta o risco de uma decisédo
limite durante a operacdo do duto, pois abrange nagi@o de possivel iminéncia de

fratura.

Os sensores VALLEN distribuidos no corpo de proegistraram as formas de
ondas dos sinais de emisséo acustica durante m easdorme distribuicbes ilustradas
na Figura 65 e pela Tabela 3. A discrepancia dstreg na regido de classificacao de
SP (Sem Propagacédo) no canal (sensor) 6 € devisiaas espurios comentados

anteriormente.

Tabela 3 — Estatisticas nos intervalos de tempeldases de propagacao

Intervalo de Tempo (.£G)
[02;06] [06;12] [12;14]
Variagdo da trinca 0,34% 13,29% 35,40%
Variacao da presséo 59,87% 19,63% 0%
Quantidade de sinais (centro do duto) 7 65 40
Quantidades de sinais (extremidadgs) 3 40 22

Distribuicdo das ativacdes dos canais por regido
100
T T

nimero de ativagdes

.. — .. HE . |
PE
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Distribuicdo das ativactes nas regido por canal
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40 —

2074-D. -D. = ]
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1 2

canais

nimera de ativagdes

Figura 65 — Quantidades de sinais EA por canak{sgn
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A Figura 66 apresenta o comportamento do ensaimgi@tico em relacdo aos
registros de sinais de emissdo acustica pelos ageiptos (VALLEN e PAC). Cada
ponto identificado representa um sinal de emissést&a captado pelos equipamentos
e por consequéncias os parametros destes sinasak@itados conforme apresentado
nas Figuras nos Apéndices. No entanto, somenteipagento da VALLEN registrou

formas de ondas registradas no dominio do tempo.

A Figura 66 apresenta a distribuicdo de sinais mdss&io acustica por sensor
durante o ensaio. A Figura 66(a) representa osstregi de sinais captados pelo
equipamento da VALLEN, pela qual se observa o arestto exponencial em todos os
sensores. A Figura 66(b) apresenta os registrosindgs pelo equipamento da PAC,
neste ha a indicacdo de uma série de registrosadal @ ndo compativel com o
comportamento dos demais canais. Portanto, estedoréim utilizados na analise e

classificados como anomalia.

Desta forma, o sensor 4 do PAC estava préoximo asos€ do VALLEN (Figuras
58 e 59), no entanto apresentam comportamentdstdsstinclusive em comparacao
aos outros sensores PAC. Isso caracteriza uma éaalngante o ensaio e respectivos

dados descartados.

As Figuras 67, 68 e 69 apresentam a distribuicésirties em planos distintos da
Figura 66 e observa-se que a quantidades de samagdrados como EA em ambos os

equipamentos diferentes.

A Figura 67(a) ilustra a sequéncia de registrosidais durante o ensaio por canal
pelo equipamento da VALLEN enquanto a Figura 67(b3tra o mesmo para o
equipamento da PAC. Por ambas, os sinais clagkiicaomo anomalias (espurios)

ficam confirmados pelo comportamento distinto a&sais nos periodos de ocorréncia.

As Figuras 68(a) e 69(a) apresentam outros plaaasgsdalizacao das distribuicbes
de registros pelo equipamento da VALLEN, enquastd-iguras 68(b) e 69(b) para o
equipamento da PAC.
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Ensaio 1 - Registros PAC

Ensaio 1 - Registros VALLEN
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Figura 66 — Distribui¢éo dos sinais EA registradogempo por sensor.

111



Sensor

Sensor

55

35

25

Ensaio 1- Registros VALLEN
. .

e . . .. . - . - o e e .
e + . - I -+ + . o + » e . .
. + . + .+ . + + o+ + - . - . +
. . .o
- . - - . . e . . . - . ere  see e
| | J | I | |
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Tempo (s)
@
Ensaio 1- Registros PAC
. . . -
. + + -
. + . s me . B . . . . . . o -
+ .o + + T .o e "o
. +e e mms s+ s e - e s w e e . o -
+ e o+ + + o + -
ee— s tme wws e+ - = e e . sme m st ws reumtem
+ + + .o e + . o "o
. + . -
| | | d | | |
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Tempo (s)
Soriansoges

(b)

Figura 67 — Plano XY (Tempo versus Sensor) da Biger
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Ensaio 1 - Registros VALLEN

Ensaio 1 - Registros PAC
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5 RESULTADOS NUMERICOS

Os dados coletados durante os ensaios hidrost@iara analisados e as formas de
ondas dos sinais de emissédo acustica aplicadale aneeiral hibrida sem a identificacao

prévia de classificagdo em classes de propagacéo.

Uma vez que a classificacao referida € uma fung8akhssificadores néo lineares a
partir dos parametros disponibilizados pela rederalehibrida. A classificacdo
apresentada por estes foi confrontada com a rdalipelos técnicos da area para
avaliacdo do percentual de acertos da metodolégsa classificacdo dos técnicos foi

baseada nas figuras apresentadas no capitulocanteri

A Figura 70 apresenta um subconjunto de sinaisadae& de propagacéo PE. Os seis
sinais representados pelo conjunto de EA(129) dl&&(pertencem a uma regido de
classificag@o a priori (prévia) de Propagacdo E$tRE) conforme andlise da Figura
62.

o bt i

wl‘dfﬂ

i

9000

Sequencia EA - Y(t) Tempe amostrado (t) pr—

Figura 70 — Subconjunto de sinais EA contido nasdale propagacéo PE.

A Figura 71 apresenta um subconjunto de sinaislatse de Propagacéo Instavel

(PI) representados pelos sinais de EA(185) a EA(&88forme andlise da Figura 62.
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Amplitude Z[¥{i)]

9000

Sequencia EA - Y(t)

Tempo amostrado (t) ‘geransages

Figura 71 — Subconjunto de sinais EA contido nasdgale propagagéo PI.

Os sinais amostrados de emissdo acustica colethgtaste o0 ensaio hidrostatico
foram submetidos a analise estatistica, por exempldia — valor esperado — e
variancia, conforme apresentada pela Figura 72.
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Figura 72 — Média e Variancia dos sinais EA.
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Os sinais de emissao acustica foram analisadosmii da frequéncia em grupos
(elementos das classes PE e PIl) conforme os exentpdtrados nas Figuras 73 e 74
com o intuito de determinar o tamanho da janelaaftee no sinal de emissao acustica

original.

Um sinal de emissado acustica amostrado possui d®ds conforme apresentado

na Figura 56 e 0 mesmo possui as caracteristicasippresentadas pela Figura 7.

Desta forma, o janelamento do sinal amostrado des@macustica para a utilizacao

da rede neural hibrida foi necessario para naordest o treinamento da rede.

Sendo assim, o tamanho da janela de caite 2 x tempo de picd) foi realizado
para melhorar o resultado do treinamento da redeahhibrida, uma vez que mais de
50% do sinal poderia ser desconsiderado prevalecpraticamente o contorno do

espectro principal e assumindo como ruido a papgermida (Figuras 75 a 78).

Este critério foi estabelecido com a premissa damizar a distorcdo do espectro

original, dado que o sinal de emissao acusticaypoasacteristica de ruido.

Para fins de ilustracdo deste procedimento, ag&3gIlb e 76 apresentam sinais de
emissdo acustica — EA(135) e EA(137) — da regidoPdmppagacdo Estavel (PE)
respectivamente. Enquanto, as Figuras 77 e 78atasd procedimento para os sinais
EA(183) e EA(184) respectivamente da regido de&agao Instavel (PI).

Este procedimento estd baseado pelo fato de queestudos [6,7-11,39] os
principais componentes espectrais possuem altzérei@ da classificacdo de sinais de

emissao acustica.

% Em analogia a Figura 7
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A rede hibrida foi treinada (treinamento supervi§acom o0s sinais de emisséo
acustica para disponibilizar o conjunto de paraosetlas portadoras que compdem cada
sinal registrado, 0s quais apresentam a dinamisasithais nas regides de Propagacéao

Estavel (PE) e de Propagacao Instavel (PI).

A Figura 79 apresenta a evolucdo do erro mediordtiad durante o treinamento

da rede neural hibrida para um sinal de emisséasiieall

Erme Médio Quadeatico no Treinameanta

018 Y T r y .

=
=
=
=
L

Figura 79 — Curva de erro durante o treinamento.

Apdbs o treinamento as sinapses da rede neurataifoinecem os parametros das

portadoras — representados pelos dos elos de comgdes nas Equacdes 42 a 45.

A partir do conjunto de parametros de portadoram mada sinal de emisséo
acustica registrado durante o ensaio hidrostatioanf aplicadas técnicas de
aprendizagem nao supervisionada para concluir atiidacdo de padrbes entre as
classes de propagacgao da descontinuidade na taméarme ilustrado pela Figura 43.
Pois, esta estratégia consiste em deixar a progaia se auto-organizar em relagdo as
particularidades existentes entre os elementosoujurtto de entrada identificando

subconjuntos (clusters).
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As seguintes técnicas ndo supervisionadas fordinagkhs os sinais das classes PE
e Pl

a) Método K-means o algoritmo doK-meansé um método utilizado para

encontrar grupos e o0s centros de grupos a partimdeonjunto de dados
sem classificacdo prévia. Com o0 objetivo de pantiai um conjunto de
dados em grupos separados, onde a distancia Emcientre os vetores de
atributos e o0s representantes das classes é dailizamo medida de

dissimilaridade.

b) Mapa Auto-Organizavelmétodo particularmente util quando existe um

mapeamento nao linear inerente ao proprio probléteanite transformar
um padréo de entrada de dimensao arbitraria em apa miscreto de duas

dimensdes de forma topologicamente adaptativa.

A rede SOM foi projetada para trabalhar com vetomsnalizados, desta forma os
vetores das sinapses se encontram no interior deanesfera unitaria. 1Isso permite a
visualizacdo dos éangulos em coordenadas esférieméesd vetores como uma

caracterizacdo do mapa.

As simulacdes foram realizadas para uma grade gdadie neurdnios assumindo o
processo competitivo em funcdo do produto vetoal produto escalar para

determinacao do neurdnio vencedor.

O Processo Cooperativo é desenvolvido a partir @ funcdo de vizinhanca

gaussiana entre o neurbnio vencadeoutro da grade

_ _ G _
hji(n) = exp( 202(n)>'n 0,1,..N

Sendo a largura efetiva da vizinhanca topologickageor:
n (50)
o(n) = 0y.exp (— r_> n=01,..N

1
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Com constante de tempo proposta de:

N (51)
"= 208 (2)

A distancia entre os neurdnios € dada por:

dj; = [|rj = il (52)

O processo de Adaptativo € composto pela atuabizdgé sinapses:

Para um parametro de aprendizado:

n
n(n) = po.exp <— T—) n=01,..N (54)
2

A fase de ordenacédo (auto-organizacdo) é obtida paparametro aprendizado
inicial aleatério entre 0,05 e 0,20 escolhido m#aulacdo e uma constante de tempo do
aprendizado igual a:

N (55)
4

A Figura 80 ilustra um exemplo de resultado do na@# para os parametros da
rede neural hibrida. O percentual de ativacdescandi intensidade de uma classe

perante o grupo de dados.
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Figura 80 — Resultado do Mapa SOM.

A Figura 81 ilustra o processo de treinamento, pela a estabilizacdo indica que
ndo ha mudanca de identificacdo de classes peada red
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Figura 81 — Curva de Erro Médio Quadrado e Difesevietorial para uma simulagdo do SOM.
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A Figura 82 ilustra a dispersdo dos vetores povagi@o e rotacdo (sistema de

coordenada esférica) ap6s normalizagdo do procggseupervisionado para um grupo

de parametros das portadoras que ilustram a foondgéclasse e a identificacdo de

falsos positivos.

Elevagio

Disparsdo dos veloras sinaplicos em fungdo dos angulas am coordenadas esfénhcas
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Figura 82 — Dispersao final dos vetores com a agdio de classe.

B5.OMG

Observa-se que a maioria dos neurbnios cria umaoradentificada pelos seus

vetores sinapticos como padrdao do setor (classe) partir desta € apresentado

candidatos que tendem a caracterizar desvios dosr(nao classe).

O efeito das regides das classes de propagacdobértailustrado no mapa auto-

organizavel (SOM) — Figura 83. Pela qual, se aptasem exemplo do mapa auto-

organizavel com os parametros determinados pek lméatida como entrada para as

classes PE e Pl inicialmente estimadas e a cawaai@o do mapa identifica as referidas

regides.
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Figura 83 — Exemplo de mapa resultante dos paréséts sinais EA's

O percentual de erro pelo método Kleneansesta praticamente concentrado na
regido de transicdo entre as duas classes PE &1F% e 94,3% de acerto

respectivamente.

A regido de transicdo entre PE e Pl para este edmiddefinida a partir de
experiéncia de profissionais da area de instruméaatalesta forma quaisquer alteracdes
nesta fronteira implicam em novos resultados. Urea gue neste estudo, ocorreu

predominantemente em situacéo de pressao conédésta 10ks).

Para fins de inspe¢do metalurgica com a utilizalghmétodo de Emissdo Acustica,
o principal objetivo do uso da técnica com aplicagcdnjunta da rede neural é o
conhecimento da fase de transicdo entre as cld3&e® Pl a partir de novas
caracteristicas. Pois, reduz a probabilidade der@ucias de dano na integridade do

duto pressurizado durante a operacéo (classe PI).

Em estudos, os parametros relacionados a frequéfocem os mais relevantes em
andlises (Figuras 8 a 10) para a classificacdoctisses de propagacdo [39]. Os
referidos parametros, Freq-PP1, Freq-PP2, FreqHeg;PP4, C-Frq e P-Freq foram
disponibilizados pelo equipamento PAC (Tabela 1).

Diante disso, a Figura 84 apresenta a correlac@mminio da frequéncia dos sinais
durante o ensaio. Observam-se regides de agrupasngué evidenciam a relagdo da
variavel frequéncia no estudo das classes peléifidagdo de grupos (regides), tendo a
reta y = x representando a correlagcdo maxima (egé&e do sinal com o proprio). Para

fins de comparacéo a Figura 85 apresenta o a ag@i®ho dominio do tempo.
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Correlagdo Cruzada na Freguencia do Ensaio
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Figura 84 — Matriz da correlacdo na frequénciaatasinal
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Pela analise de ambas, verifica-se a existéncagdgamentos em torno dos sinais
EA(150), EA(200) e EA(300).A regido proxima do $if&A(200) representa pontos
relevantes (alta correlacdo) no momento em queopapgacdo da trinca se encontra
classe de propagacao Pl quando comparado com icogd Figura 60. O mesmo

pode-se afirmar do grupo proximo do sinal EA(15apa classe PE.

A correlagao foi calculada a partir da Equacao & s todos os sinais de emissao
acustica registrados.

?:1(951'-}’1')— 7il=1xiT'l ?=1Yi (56)

j( X% - (Z?=711xi)2>( noy2— (Z?=111Yi)2)

p:

A correlagcdo no dominio do tempo foi determinada @ vetor que representa o
sinal de emissdo acustica no tempo — por exemipistrado Figuras 70 e 71 — e a
correlacdo no dominio da frequéncia a correlacéeetlor que representa a Analise de

Fourier do sinal — por exemplo, ilustrado Figurds774.

Com o objetivo de avaliar a distribuicdo da enedgpa sinais de emissdo acustica
pela frequéncia, os graficos de correlacdo de en€Figuras 86 e 87) apresentam a
correlagéo do percentual de energia por frequérania toda a faixa de frequéncia com
a classificacdo do sinal quanto a classe de prgaaga

Em ambos gréficos, a correlacdo da fracdo de enermda frequéncia classificada
(clusterg para as classes PE e Pl é realizada a partirnaigic para cada sinal EA no
dominio da frequéncia de um vethr associado. Cada componente deste vetor foi
calculado conforme Equacéo 57:

a’(fi) (57)

E(fi) = ST a2 (F)

Sendo &) a amplitude do espectro de frequéncia para aémcafy e f; af, a faixa

total do espectro de frequéncia.
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Cada componente foi associado a um conjunto passiitacdo luster9 cujo

elemento € "+1" se 0 ponto estiq associado a unh sinalasse de propagacédo PE

(cluster+1) e "-1" se associado a um sinal na classe gmpegao Plduster-1).

O grafico da Figura 86 apresenta a distribuicdoateelacdo em frequéncia relativa
de dois grupos (PE e PI) e a Figura 87, o grafaordédias moveis (janela de 50 e 100

pontos) da curva da Figura 86.

Correlagdo da Energia por Frequencia: Cluster (+1): 125 a 151 e Cluster (-1): 217 a 248

06
04—
02r-
3 . ‘
&
e
[¥]
-04 - m
06+
08 I | | | | | | | | ]
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5 5
Frequencia f(Hz) x 10°
Figura 86 — Correlacédo da Energia Relativa.
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Figura 87 — Médias Mdveis para a distribuicdo adpufa 86.

Os elementos selecionados para compor 0s grupaspaliacao correspondem aos
sinais EA(125) a EA(151) para a classe de propagestavel (PE) e os sinais EA(217)
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a EA(248) para a classe de propagacéao instavel@Bijesponde a regides tipicas,’o 1
grupo ocorre com pressao em ritmo crescente e ouoapvariacdo da propagacao da
trinca enquanto 0°yrupo ocorre em pressdo constante com um picoedeimento da

trinca — ilustrado pela Figura 88.
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Figura 88 — Destaque dos grupos para analise dgiane

Com base na Figura 88, a Tabela 4 apresenta algairas de frequéncias com o0s

respectivos niveis de correlacéo.

Tabela 4 — Faixas de Frequéncias e Correlacdes.

Faixa (10Hz) | Correlacéo
0,4a0,6 + 0,3525
0,4a0,9 + 0,3484
0,8a0,9 + 0,3428
1,6a4,.2 -0,0879
20a24 -0,3914
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Os graficos das Figuras 89 a 93 representam asandiis faixas selecionadas
(Tabela 4), onde a variavel Z representa a enggiaiva e a variavel Y a classe

(clusten correspondente (PE ou PI).
As seguintes figuras sdo compostas pelos segujraésos:

a) Grafico superior a esquerda: apresenta cada para fara ilustrar a dispersao

dos pontos por cluster.
b) Gréfico superior a direita: apresenta as correkgaefaixa de frequéncia.

c) Grafico inferior: grafico superior a esquerda (@mco eixo horizontal em

logaritmo e o raio proporcional a grandeza do efemeo grupo Z.

Na Figura 89 apresenta que para a faixa de frequéed,4.18Hz a 0,9.18Hz que
a classe de propagacao estavel (PE) possui maiac&a entre seus elementos quando
comparada a classe de propagacéao instavel (Ptda gue esta classe esta concentrada
no inicio da faixa. O mesmo comportamento foi weado na faixa de 0,4.18z a
0,6.10Hz e na faixa 0,8.P8iz a 0,9.18Hz como apresentado pela Figura 96 e 97

respectivamente.

No entanto, nas faixas de frequéncias de 1°BA@ 4,2.18Hz e de 2,0.1MHz a
2,4.10Hz como ilustrado pelas Figuras 92 e 93 respectvéeno comportamento em
dois aspectos: ndo ha variacao significativa exsrgrandezas dos elementos nas classes
de propagacao e a classe de propagacao instaygdq$dui maior presenca na faixa

quando comparada com as faixas iniciais apresesitada

Desta forma, observa-se nas duas Ultimas faixas oémrem mudancas
significativas, no entanto para as trés primeieasat a classe PE possui um aumento

relativo significativo da energia pela frequénakativa.
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Dugiribenc o da Eneigia por Componante de Frageencia: Clustes (#1) 135 2 158 o Clustes (1) 217 2 250
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Chitnkesc B da Ensegla por Components de Frequencin: Cluster («1) 125 o 158 @ Cluster (-1} 217 2 250
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Drstritungio da Ensrma por Companints de Fraquenciac Cluster (+1) 125 a 158 & Chester (1) 217 2 250
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Coamelag o da Energia por Frequencia
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A analise supracitada relativa a "Energia Relati@a-requéncia” (Equacao 57) foi
reavaliada para o aspecto da "Energia AbsolutarequEncia”, ou seja, por meio da

Equacao 58:

E(fi) = a*(fi) (58)

sendo &) a amplitude do espectro de frequéncia para admxaf, em toda a faixa do

espectro de frequéncia.

A Tabela 5 apresenta o percentual de acertos quatidg@ado as energias para

classificagao pok-means

Apos a determinacdo dd hivel de separacdo paka2 (PE e Pl), foi aplicadé-
meanspara 0s novos grupos de acordo com o resultadd miwel disponibilizando 02
nivel de classificacdo (PE 1.1 e PE 1.2 para o;FHER2.1 e PE 2.2 parao PE 2 e PI1.1
e Pl 1.2 parao Pl 1).

Tabela 5 — Percentual de acertos pela classifigagélo means

PE Pl
PE 1 PE 2 PI1 PI 2
Clusters PE1.1| PE1.2| PE2.1| PE2.2| PI1.1| PI12 | PI2
Energia Relativa| 10/13 5/6 10/11 1/4 9/13 17/18  2/3
Energia Absoluta 2/3 23/2% 5/6 2/3 28/29  1)2

O gréafico da Figura 94 apresenta a distribuicderdagia total (absoluta) dos sinais
dos sinais de emissdo acustica nas classes degpgéjpa Pela qual se observa que as

variacbes ocorrem durante as primeiras classesogagacao.

Uma vez que elas apresentariam as descontinuidgdesse tornam ativas
acusticamente pelo incremento da pressdo internapdeacdo do duto o que nao

ocorreu com relevancia durante a classe PI.
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusoes

Em uma rede neural com uma arquitetura especificatepresentacdo do
conhecimento do meio ambiente é definida pelosrealassumidos pelos parametros

livres da rede neural (pesos sinapticos e bias).

A metodologia do presente trabalho € dividida emasdyartes: uma rede
supervisionada para extracdo de caracteristicasiae rede ndo supervisionada para
classificacdo. Os resultados foram satisfatorictugive tanto para o teste controlado
do modelo (com sinais deterministicos aplicadosde) quanto para os sinais de

emissao acustica (sinais estocasticos) apreseraagds neural hibrida.

A rede neural hibrida representou um circuito Hewstruturado em blocos
funcionais (redes neurais) com influéncia diretmdireta entre os mesmos devido a
segregacao de atividades por bloco neural. A rpdesantou resultados para os sinais
de contexto, tanto pela analise de transicdo (ctag@ga com o sinal anterior) quanto
pela analise com base num sinal deterministico geoagdo com um sinal
determinado). Ou seja, em ambos 0s casos a reda héurida fornece os parametros

das portadoras via sinapses (elos de comunicacao).

A decomposi¢cao do sinal em outras trés formas de#aommodeladas pelas
portadoras das modulacdes analdgicas permite alizidgdo de caracteristicas do
fendbmeno pela transicdo entre os elementos de njunto de sinais. Neste caso, pela

mudanca dos padrbes entre os parametros das mekikagaldgicas.

Em suma, qualquer modelo pode ser representadanpeirede neural hibrida (rede
neural especializada) para simular partes atraeésedes neurais menores. Se uma
caracteristica é importante entdo a representagdmabma sera realizada por um

numero maior de neurdnios envolvidos na rede neural

A modulacdo e a demodulacdo sdo normalmente rdatizpor meio de técnicas
complexas de circuitos eletrbnicos, entretanto de neeural hibrida apresentou uma

solucao prética e eficiente para a aplicacado déstaca utilizada em telecomunicagdes
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e em processamento de sinais. A modulacdo AM apeesa caracterizacdo da
amplitude do fendmeno numa nova forma de onda. &rtqugue 0 mesmo principio é
identificado pelas modulacbes PM e FM quanto aapiisdos fase e frequéncia

respectivamente.

Através da incorporacao do tempo na operacao deemeaneural que esta se torna
capacitada a perceber as variacdes estatisticaprepessos ndo estacionarios. A
representacdo implicita do tempo permite uma reslgrah estaticaperceptronde
multiplas camadas) propriedades dindmicas — posseindria de curto prazo. Sendo
assim, uma abordagem para um sistema dinamicoimear,| na qual a rede estética é

responséavel pela néo linearidade e a memoria peipd.

A metodologia pode ser aplicada em qualquer farddizérie de sinais amostrados
para dois tipos de andlise: a utilizacdo de sic@isecutivos para avaliacdo da transi¢ao
entre os sinais por meio das portadoras analdgicastodo utilizado neste estudo — ou
a utilizacdo de um sinal de referéncia e avaliag@sinais em relacdo a este por meio

das modula¢gdes — método realizado em sinais detistinos, por exemplo.

6.2 Trabalhos Futuros

A analise dos sinais captados em dutos longos r@ig8) — que fazem parte do
projeto — captados com 0s equipamentos comergiaisoajunto por sensores na forma
de streaming(Figura 96). Desta forma, as ondas dos sinaigndss@o acustica foram
registradas na forma mais realista — com o menorentl de interferéncias durante os

registros pelos equipamentos (VALLEN e PAC).

Nesta fase de registros estréeaming do sinal, € necessaria a avaliacao de filtros
para diminuir o aspecto ruidoso do sinal e da "orélhanela antes de utilizar a
metodologia para avaliar o desempenho da rede \gsijpmada por meio da
classificag@o posterior por métodos ndo supenésios.

Recomenda-se a andlise dos sinais com a premissauwlziio da parcela de ruido e

a verificacdo conjunta por outras técnicas a deosigo dos sinais para comparacao
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durante a classificacdo n&do supervisada — primogyate na transicao entre as classes de
propagacédo estavel e propagacao instavel.

Por ultimo, avaliar a atenuacdo das ondas entsertsores para avaliar distancias de

confiabilidade de medi¢des durante os ensaios $titioos.

¥

Figura 95 — Ensaios hidrostatico experimental patas longos
(coluna esquerda: visédo do corpo de provas de d@snecoluna direita: trinca, trinca e ToFD e trinca apasiptura
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APENDICE C — GRAFICOS DOS PARAMETROS PAC
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Analysis of the Waveform of the Acoustic Emission Signal
via Analogue M odulations with Neural Networks

O Gea, L P Caloba, R R Silva, S D Soares

The acoustic emission (AE) technique is a non-destre testing technique applied to
pressurized rigid pipelines in order to identifytaiirgical discontinuities. This study
analyses the dynamic behaviour of the propagatiafisgontinuities in cracks via AE,
in the following propagation classes: no propage{P), stable propagation (SP), and
unstable propagation (UP). The methodology inwhapplying the concept of
modulation of analogue signals, which are wused ignas transmission in
telecommunications, for the development of a neneivork in order to determine new
parameters for the AE waveform. The classificattdnAE signals into propagation
classes occurs, therefore, through the extractionformation related to the dynamics
of AE signals, by means of the parameters of tre@ogie carriers of the modulations
(in amplitude and in angle) that make up the AEaligThis set of parameters enables
an efficient classification (average of 90%) thrbube identification of patterns from
the AE signals in the classes for monitoring theesbf the discontinuity, through the
use of computational intelligence techniques (aréf neural networks and non-linear
classification).

Key words: non-destructive testing, acoustic eroissianalogue modulation, neural
network.

1. Introduction

Detection of the propagation of metallurgical défaa pressurized pipelines by means
of the non-destructive acoustic emission (AE) tegtiechnique is important in
preventive inspection. However, the operationdidalifty is in the classification of the
AE signals into the different states of the crapkopagation classes). The study of
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artificial neural networks is done in order to irope identification of the behaviour of
crack discontinuity in terms of its influence ore timtegrity of the structure subjected to
the internal pressure [1-5].

The discontinuity, when subjected to a load, magobee a defect-carrying area,
and thus an area of stress concentration which, tduetimulation, leads to a
redistribution of localized stresses, with the guielease of mechanical stress waves,
which are located internally in the material in them of transient mechanical waves.

Thus, the biggest contribution of the techniqudhis analysis of the dynamic
behaviour of the discontinuities, which enables ittgpection of in-service equipment
in order to evaluate the presence of discontimuitibat could compromise the
equipment's integrity.

Neural networks can be applied to systems modediimdypattern recognition, due
to the process of learning by parallel and disteduprocessing. Thus, the learning of
complex input-output mappings is made possible, tduthe ability to learn from data
with or without a teacher (supervised and unsupediitraining). Knowledge is
acquired from its environment via the learning s and it is stored in the neural
connections (synapses or synaptic weights).

The main motivation of this work is the modellingtbe AE phenomenon as a
response of a dynamic system consisting of modiilsignals (analogue modulations)
determined by a neural network to provide, as altethe classification into one of the
three possible propagation classes for the craak: propagation (NP), stable
propagation (SP), and unstable propagation (UP).

In telecommunications, the modulation is used frmmmunication systems by
carriers to shift the frequency spectrum of a digbecause modulation consists of the
process by which certain characteristics of theieaare modified by a waveform,
known as a modulatom(t). In the case of the carrier being sinusoidaB{)cosfu(t)]

— the modulation is the continuous wave (CW) typesee Figure 1.

mit) St}
"D N
Madulating Modulated
Signal Signal
Plrcosfuli]
Carrier
Signal

Figure 97. Modulation process.

Analogue modulation can be classified by amplit(idesar), if the parameter in
question is the amplitude of the sign&(); or by angle (non-linear), if the parameters
in question are the frequency (FM) and/or the pl{ed4) of the signala(t). Thus, the
modulations cause the linear variation of the sympdrameters (amplitude, frequency,
and phase), in accordance with the modulating kigma in turn as per the modulation
type (Figure 2).
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Figure 98. (a) linear modulation (AM) and (b) namelar modulation (PM and FM) for the sigma(t) = coq2nt)

Visualization of the AE signal as the envelope ofc@mposite signal —
superposition of modulated signals by carriershef dnalogue modulation processes of
a given modulating signal — introduces a set of rfeatures for analysis of the
parameters which constitute the carriers and thdutating signal. These parameters
represent the transition between the AE signalsaduhe hydrostatic testing and used
as inputs for neural networks, with the objectiieidentifying patterns among the
propagation classes of discontinuities (NP, SP, &R). The provision of the
information regarding the propagation classes besoan important aid in the non-
destructive mechanical tests for the inspectiongd pipes via AE.

2. Modelling

Modulation changes the format of a signal, basedaonather, by the variation of
defining characteristics. In an amplitude modulat{&M), the signal to be transmitted
(modulating),m(t), influences the amplitude of a frequency @arri,n, SO that the
carrier's amplitude varies directly proportionalthe amplitude of the signal. In phase
modulation (PM) or frequency modulation (FM), theriation of the phase or frequency
of the frequency carriers —nf and fn, respectively — is directly proportional to the
amplitude of the modulating signal.

The following equations illustrate the concept floe modulations, in which,§),
Kam Kpm, and Ky represent the modulated signal and the modulat@mrstants for
AM, PM, and FM, respectively [6,7].

=  Amplitude Modulation (AM)

S (@® = (Kgm +m(®)). cos 2. fym-t) (1)

» Phase Modulation (PM)

Sm(t) = A,,m.cos(Zn. fom-t + K,,m.m(t)) (2)

» Frequency Modulation (FM)

Sm(@®) = Appmeos 2n(frm-t + Kem f_twm(a)da] (3)
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Given the above information, Figure 3 illustrates principle of the model.

AM Carrier Signal
AM Modulated
Signal
x

PM Carrier Signal EE py

FM Carier Signal L[

Madulating
Signal O

PM Medulated
Signal Wave

Superposition

FM Modulated
Signal

Figure 99. Principal of the model.

Thus, the resulting signal, F(t), can be defined @@mposition 0By (t), with
&, &, &, and g constant, andydbeing the representation of the average of theakigs
can be seen in Equation 4:

F(t) =a+ a1 Sm(am) ®+ aZSm(pm) ®) ++ a3Sm(fm) ®) (4)

Due to the AE signal being a physical signal (chagmal), it only occurs for t
> 0 (u(t) is a step function), as can be seen in Equé&tion

EA(t) = F(t).u(t) =
= ag + a1 [Kgm + m(t)] cos2rfomt) + azApm cos[27rf,,mt + K,,mm(t)] +

+ azAgy, cos [27‘[ (ffmt + Kpm fot m(a)da)] (5)

Therefore, the function representing the AE sigmlllbe a parametric function,
as shown in Equation 6:

EA(t) = ag + a1 F[Kam) fam m(t)] + +a2F[Kpmvfpm:m(t)] + a3F[Kfm:ffm:m(t)] (6)

The neural network was developed with the objeativestimating the constants
of the parametric function (constarsandf of Equation 6), since the independent
variable is time (t). This estimate of the neuratwork results in the identification of
the signal's behaviour in relation to its dynamitspugh the amplitude, through the
frequency, and through the phase in the transitetween the AE signals recorded.
This presents a new visual perspective of the penon.

Figure 4 presents the functional description ofdélements which constitute the
signal flow graph model of Equation 5 — the bagsitetinal structure of the neural
network developed. Figure 5 presents, based omlsigwv (Figure 4), the structure of
the modulations in functional blocks in the hybmiglral network.
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The term aof the equations (4, 5, and 6) is disregardedhénstructuring of the
neural network, because in the studies of the fgads captured, the average (expected
value) approaches zero.

() K fm o
mit) O

cosf.) Ap fm a3
(2n) fp fm
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mit}
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Figure 100. Graph of signal flow.
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Figure 101. Structure of the hybrid neural netwoith the pathways of the modulations for F(t).

[SM]

In the neural network, multiple neurons are intarected to form a distributed
network. The configuration of these interconneciamthe hybrid neural network was
structured based on the graph and directed towheddefinition of the topology. In the
hybrid neural network, each neural block becomespamrsible for a load of the
processing (internal parts of the hybrid netwonkigure). This allows the output of
each block to exhibit the function that the funtibblock represents. This strategy is
based on the fact that a neural network does ragssarily achieve data symmetry, and
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the topological specification aspect of the nekwvbas, as a basis, the universal
approximation theorem (Kolmogorov theorem), whicbvides the necessary premise
for defining the structural settings of the neuslicks as “functional” in the hybrid
network (approximation of analytical functions).

The hybrid neural network can be considered to fmualayered network with
characteristics of a network with time-delayed itspd he algorithm was structured in
accordance with the functioning principle of thee&®rward Neural Networks
(Multilayer Perceptron Networks), in which each reuis composed of two parts:
activation potential function and activation fumcti The activation potential function
determines how the inputs of the network are cosbinithin the neuron in accordance
with the synaptic weights, while the activation dtion provides the output of the
neuron [8-11].

The implementation of the backpropagation trainmigorithm (descending
gradient) is done across the hybrid network byats that represent each modulation
(Figure 5). After the training, the synapses @f tlybrid network supply the parameters
of the carriers that make up the signal, by mednkeoconnection mesh (synapses). It
can be seen that the hybrid neural network is astmencompared to the typical
structures of neural networks; therefore, the ingins done internally in each neural
network that constitutes a functional block (ashi@ whole hybrid network) through the
local gradient function applied to each internadl @xternal layer of the neural block
and the hybrid network, respectively.

The characterization of the carriers by the nenedvork highlights behaviours
that can help to understand the phenomena, beeaasgsis by means of these carriers
distributes information on aspects relevant tortteaglulations, in accordance with their
relevance. In this type of neural network, the @ekinformation is not in the output of
the network, but in its structure in the form ofnaptic weights that represent the
parameters of the carriers. The hybrid neural ndtvadfers the best combination of
AM, PM, and FM in the learning, through the redactiof the mean squared error
(supervised training).

3. Experimental Test

The hydrostatic tests were performed on API-XL @@c#ication steel specimens
(pipeline segments) with seams, a nominal diam&ft&0 inches (50.8 cm), length of
2.0 m, and 14.5 mm thick walls. Their ends were hiveed to enable the assembly of
two flanges for containment of the pressurizatiordf(sealing with rubber o-rings). An
external crack was machined at the centre of tpe,and fatigue was subsequently
introduced, via load cycles, in order to causesmi<lliptical defect 160 mm long, 7.33
mm deep (ratio of around 20:1), and 1.1 mm wide.

The specimen was considered to be a thin-wallestves, because the ratio
between the thickness of the wall and the radiushefpipe was less than 0.1. The
specimen was submitted to a load by means of vamiaif the internal pressure, in
accordance with the loading curve, up to the pemivalent to 90% of the yield
strength of the material.

The behaviour of the crack was accompanied throtlghh AE systems
(VALLEN *° and PACY), the ultrasound was accompanied via time of fligjffraction

40 http://www.vallen.de/
4 http://www.physicalacoustics.com/
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(ToFD), while the extensometry was monitored viectical resistance for recordings
of the dimensions of the discontinuity in the crattking the hydrostatic testing. The
AE system consisted of VALLEN and PAC sensors jpms#d as shown in Figure 6. A
detection threshold of 45dB was fixed in the PA@hwesonant sensors at 150 kHz. For
the VALLEN, a detection threshold of 65dB was fixd the resonant sensors at 150
kHz, with a sampling rate of 1 MHz and 200 predeg samples. The ultrasound via
ToFD was done with wedges of 10 MHz, transduce®®fand an acquisition rate of
1Hz.

The VALLEN sensors distributed in the specimen rded the AE signal
waveforms during the test in accordance with theetdistribution by sensor (Figure 6).
The test behaviour (testing time, internal pressWk& signals recorded by the
VALLEN equipment, and the depth of the crack) isndestrated by the graphs in
Figures 7 and 8.
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Figure 102. Structure of the specimen

Figure 7 shows the pressure curve, the depth ofrdoek during the hydrostatic
testing, and the recordings of AE signals captuRréssure levels were programmed
during the pressurization cycle in the test. Atsthdevels, the pressure was kept
constant for a minimum of 10 min; however, the l&stel was maintained for a
minimum of 60 min. The average incremental pressates during loading were 10.0
bar/min until the first level, and 2.5 bar/min &etother levels until reaching the
nominal pressure equal to 90% of the yield stremngttne pipe material planned for the
last level.

The total rupture of the pipe occurred at the ehdhe last level of the first
loading cycle, so it was not possible to perfore skcond loading cycle.
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Figure 104. AE recordings by sensor during the bytitic testing with the VALLEN and PAC equipment.

The high number of signals (spurious signals) medrat the beginning of the
test (up until 2.19s) — 25% coming from sensors near the crack aftl ffém sensors
at the extremities of the specimen — was due toatljastment of the sealing system
and the entry of the water at the beginning ofptessurization.

The propagation classes of the discontinuity wedfendd based on the behaviour in
the variation of the crack in accordance with titernal pressure variation (Table 1):
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= No propagation (NP): The discontinuity of the cracidergoes minor changes

in size for large pressure variations (metallurigegcjustment).

= Stable propagation (SP): The discontinuity of th@ck undergoes changes in
size for pressure variations (elastic effect).

= Unstable propagation (UP): The discontinuity of tiheck undergoes significant
changes in size for little or no pressure variatioplastic or plastic effect).

Table 1 shows the quantitative distribution of thepagation classes for the
discontinuity of the crack in the hydrostatic test.

Table 6. Statistics for the NP, SP, and UP classes.

Time interval (.10s

%

[02,06] | [06,12] |[12,14]
Variation of the crack 0.34%| 13.299%q 35.40
Pressure variation 59.87% 19.63% 0%
Number of signals (centre of the pipe 7 65 40
Number of signals (extremities) 3 40 22

The need to study the EA phenomenon via new pasamdiased on the
waveform is important because of the difficulty emctered in identifying patterns,
even using the same recorded parameters (amplitude, time, energy, and
count/duration) for equipment from different maraitaers (VALLEN and CAP), as
illustrated in Figures 9 and 10. Currently, thegoaeters of this equipment are used in
the analysis of AE signals in the search for craakd/or faults in the integrity of rigid
pipelines; however, without the characterizationhaf propagation classes.
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Figure 106. PAC parameters.

Works using these parameters have been done usunglmetworks for the
identification of the propagation classes [2—4].

The difference between the distributions for themesgarameters, measured by
different equipment, results in inaccurate conduaosi regarding the possible
propagation regions of the discontinuity. Thus,lgsia of the carrier parameters that
make up the AE signal is important for the catexgiron of the states of the
discontinuity in the crack, because they illustridie transition phenomenon in the AE
signals.

4. Application of the Methodology in the Testing

Usage based on the signal decomposition technigus #or the identification of
different classes in accordance with the behavioluthe crack’s propagation: no
propagation (NP), stable propagation (SP), andabtespropagation (UP).

The AE signals from the testing consist of a satlifervations{Z[Y;],i € N}, in
which the signal is a set £Y(t),t € T} — andT = {t:t; < t < t,}, as can be seen in
Figures 11 and 12. The objective becomes, theretoreinderstand the differences
between the signals, and this enables the classketheair elements to be presented.
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Figure 107. Examples of AE signals in the SP class.
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Figure 108. Example of the AE signals in the URgla

The AE signals were analysed in the frequency donmaigroups (elements of
the SP and UP classes), as per Figures 13 andithda wiew to determining the size of
the cut-off window in the original AE signal. Thateoff was done in order to improve
the result of the hybrid neural network trainingchuse more than 50% of the signal
could be disregarded, with the boundary of the ns@ectrum predominating and the
suppressed part assumed to be noise (Figure 15).

166



HI

z

2000

1800

1600

1400

1200

1000

800

600

400

200

135

800

700

600

500

400

300

200

100

189

Frequency Spectrurn: EA(125) to EA(135)

45
.
. 35
3
e 25
ot 2
15 5
*x10°
" f(Hz) @ortandiogea
Figure 109. Frequency spectrum of the AE groupHn(Hgure 11)
Frequency Spectrum: EA(185) to EA(189)
WWMW
188 e 5
" ol 45
P 4
b A 35
sl 3
= 25
2
15
1 x10’

1(Hz)

Figure 110. Frequency spectrum of the AE group(Bigure 12)

167



EA[nT] Window: 1 3 798 [nT] Window: 798 a 4096 [nT]

Amplitude EA[nT]
Amplitude EA[nT]
Amplitude EA[nT]

2 E |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 0 100 200 300 400 &0 600 700 o0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 400D 4500
Time (16406 5 [T]) Time (1606 5 [T]) Time s [T}

Frequency Spectrum Frequency Spectrum Frequency Spectrum

Amplitude [H{!
Amplitude [H{!

bl

2 3 4 5 0 1 2 3 1 5 i 1 2 3 4 5
Frequency f(Hz) o Frequency f(Hz) o Frequency f(Hz) o

Figure 111. Example of AE signal, cut-off windowtb& AE signal, and suppressed part (noise), dsas¢heir
respective frequency spectra.

The hybrid network was trained (supervised traihingth the AE signals in
order to provide the set of carrier parameters itite up each recorded signal. These
parameters consisted of a new data set, which miesb¢he dynamics of the signals in
the SP and UP regions.

From the set of carrier parameters for each AEasigacorded during the
hydrostatic testing, unsupervised learning techesqwere applied to complete the
identification of patterns among the propagatia@sses for the crack discontinuity:

» K-means method: the K-means algorithm is one metisad to find groups and
the centres of these groups, based on a data thehavprior classification. The
idea is to partition a data set into separate ggoup which the Euclidean
distance between the attributes vector and theeseptatives of the classes is
used as a dissimilarity measure (Table 2).

» Self-organizing map: method that is particularlgfus when there is non-linear
mapping inherent in the problem itself. Enables thensformation of an
arbitrarily-sized input standard into a two-dimemsl discrete map, in a
topologically adaptive manner (Figure 16).

Table 7. Average percentage of hits with k-meamrsciassification of the AE signals based on theiea
parameters.

SP UP
91.2%] 94.3%
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The non-supervised techniques were used basedgatameter set established
by the hybrid neural network during the superviathing, for the signals of both the
SP and UP classes (Table 1). The error percenfagber K-means method is basically
concentrated in the transition region between fhesd UP classes (Table 1 and Figure
7). This transition region is also illustrated hetself-organizing map — see Figure 16.
The transition region (Table 1) for this study vadegined on the basis of the experience
of experts in the area of instrumentation. Thuy, @ranges in this area will bring new
results, and, therefore, part of the studies ire®lthe best definition of the transition
range [1-4].

For the purposes of metallurgical inspection udging AE method, the main
objective of using the technique with the neuratwoek is the knowledge of the
transition phase between the SP and UP classe=j basnew characteristics, because
this reduces the likelihood of damage to the integf the pressurized pipe occurring
during operation (UP class).

5. Conclusions

The results were satisfactory, including for bdik tontrolled test of the model (with
deterministic signals applied to the network) amdthe AE signals (stochastic signals)
presented to the hybrid network.

The hybrid network represented a neural circuiicstired in functional blocks
(neural networks), with direct and indirect infleen between them due to the
segregation of activities by neural block. The retvexhibited results for the context
signals, both by the transition analysis (compavet the previous signal) and by the
analysis based on a deterministic signal (compartda given signal).

The decomposition of the signal into three othewef@rms, modelled by the
carriers of analogue modulations, enables the cteistics of the phenomenon to be
visualized.

Modulation and demodulation are usually done vimgiex circuit techniques;
however, the hybrid neural network presented atigadcand efficient solution for the
application of this technique utilized in telecommuations and signal processing. The
AM modulation exhibits the characteristics of theepomenon’s amplitude in a new
waveform, while the same principle is identified the PM and FM modulations in
relation to the phase and frequency requiremeeaspectively.
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Through the incorporation of time into the opematiaf a neural network, the
network becomes capable of perceiving the statist@riations in non-stationary
processes.

The implicit representation of time enables a statural network (multilayer
perceptron) with dynamic properties (with shortstenemory). Thus, it is an approach
for a nonlinear dynamic system, in which the stat@twork is responsible for the
nonlinearity and the memory is responsible fortiime.
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