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A técnica TOFD vem sendo cada vez mais utilizada na inspe¢dao automatica de
solda. Apesar de atingir grandes velocidades de inspecdo, alta confiabilidade no
dimensionamento e baixa taxa de falsas indicagoes, a classificagdo de defeitos obtidos
pela mesma ainda ¢ freqiientemente questionada, pois depende principalmente do
conhecimento e experiéncia do operador.

No presente trabalho, sinais A-scan foram capturados durante a inspe¢do pela
técnica TOFD em juntas soldadas contendo diferentes tipos de defeitos inseridos
durante o processo de soldagem. Uma outra classe de sinais foi obtida em regides sem
defeitos. Classificadores lineares e nao-lineares, nao-hierdrquicos e hierarquicos,
implementados através de uma rede neural, foram utilizados na classificacao destes
sinais A-scan. Avaliou-se o desempenho alcancado pelos classificadores apos diferentes
pré-processamentos (Célculo da Envoltoria do Sinal Retificado, Transformada de
Fourier e Transformada Wavelet) terem sido aplicados aos sinais.

Os classificadores de padrdes alcangaram bons resultados no reconhecimento de
defeitos de soldagem em sinais de TOFD, principalmente para o calculo da envoltéria
do sinal retificado, assim como para os sinais pré-processados pela Transformada
Wavelet. Para estes dois tipos de pré-processamento, os resultados alcancados pelos
classificadores lineares e ndo-lineares foram superiores a 90% tanto para dados de

treinamento como de teste.
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TOFD technique has been widely used for automatic weld inspection. Although
it reaches high speeds in the inspection, high sizing reliability and low rate of incorrect
results, the classification of defects through ultrasound signals generated by this
technique is still frequently questioned, because it depends mainly on the knowledge
and experience of the operator.

In the present work, three kinds of defects: lack of fusion, lack of penetration
and porosity, were inserted into the testing pieces during the welding process,
generating patterns of defects. Another class of signal was also acquired from the region
with no defect. Linear and non-linear, non-hierarchical and hierarchical classifiers,
implemented by an artificial neural network, were used in the classification of these
signals. The performance of classifiers was evaluated after different types of
preprocessing (Full Wave Rectified Calculation, Fourier and Wavelet Transforms).

The classifiers reached good results in the welding defects pattern recognition of
TOFD signals, mainly with full wave rectified and signals preprocessed by Wavelet
Transform. In case of wavelet coefficients, the rate of success reached by linear
classifiers were 99% and 93% for training and test data, respectively, reaching 99% and
96% for training and test data, respectively, by use of non-linear classifiers. In the best
case, the full wave rectified of A-scans, the rate of success reached 99% for training
data and 96% for test data, using linear classifier, and 100% and 98% for training and

test respectively with non-linear classifiers.
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1. — Introducao

Os ensaios ndo-destrutivos (ENDs) vém sendo empregados para avaliar a qualidade de
produtos, visando a garantia da operacao segura de estruturas metalicas e equipamentos.
Os ENDs tém por finalidade detectar, localizar, dimensionar e eventualmente classificar
descontinuidades em materiais. Existem varios tipos de ENDs (liquidos penetrantes,
particulas magnéticas, radiografia, ultra-som, correntes parasitas, etc.) e cada um possui
vantagens e desvantagens, dependendo do material inspecionado, tipo de
descontinuidade, meio em que se encontra o material, etc. Portanto, a escolha do
método mais adequado depende da aplicagdo desejada. Hoje, com a concorréncia cada
vez mais acirrada entre as industrias, sua utilizacdo tem aumentado consideravelmente,
haja vista o grande numero de trabalhos desenvolvidos em centros de pesquisa e

universidades, nesta area.

A radiografia tem sido amplamente utilizada na detec¢do e dimensionamento de
descontinuidades em juntas soldadas de materiais metalicos. Entretanto, esta técnica
dimensiona apenas o comprimento das descontinuidades, o que ¢ insuficiente para a
aplicacdo de uma analise de significancia de defeito. Além da necessidade de revelagdo
do filme radiografico, que demanda tempo no informe dos resultados, os raios-X sdo
radiacdo ionizante, o que representa perigo para o operador. Ao contrario do ensaio
radiografico, o ensaio ultra-sonico ndo requer planos especiais de seguranca ou
quaisquer acessoOrios para sua aplicagdo e consegue o dimensionamento completo das
descontinuidades. Por estes motivos, tem-se tentado cada vez mais substituir aquela

técnica pelo ultra-som.

Uma grande melhoria no ensaio de ultra-som foi obtido com o desenvolvimento da
técnica ultra-sonica de tempo de percurso da onda difratada [1] (TOFD, do inglés Time
of Flight Difraction) que esta superando as dificuldades encontradas na detec¢do e
dimensionamento de defeitos perpendiculares a superficie da pega, fazendo incidir, no
interior do material, um feixe de ultra-som inclinado em relagdo a superficie de inspecao

[2, 3]. Até entdo, a detec¢do e dimensionamento de descontinuidades feitas por técnicas



ultra-sonicas utilizavam somente a amplitude do eco obtido e a relacionava diretamente

com a dimensao da descontinuidade.

A técnica TOFD nio ¢ baseada na amplitude dos ecos, mas utiliza o tempo de percurso
da onda difratada na ponta de uma descontinuidade para determinacdo de sua
profundidade. O principio da técnica foi demonstrado por Silk [1, 2, 4] durante a década
de 70. A técnica utiliza dois transdutores, um como transmissor ¢ outro como um
receptor para cobrir o volume de material a ser inspecionado. O primeiro eco a alcangar
o receptor corresponde a onda lateral. Se ndo ha descontinuidades o segundo sinal sera o
eco de fundo. A importancia desses dois sinais ¢ que eles podem ser utilizados como
referéncia para medir o tempo das outras ondas [5]. Qualquer sinal gerado pelas
descontinuidades estara posicionado entre a onda superficial e o eco de fundo [5]. O
modo A-scan ¢ a forma mais tipica de sinal ultra-sdnico, e consiste do proprio sinal,
amplitude versus tempo, que ¢ apresentado na tela do equipamento de ultra-som [6]. A
aquisicdo de varios sinais A-scan gravados ao longo do corddo de solda permite a
formagdo de uma imagem D-scan, onde as amplitudes positivas e negativas sdo

convertidas numa escala de tons de cinza.

Apesar de representar um consideravel desenvolvimento, porque permite um registro
grafico da inspe¢ao do corddo de solda, e das vantagens do ultra-som sobre o ensaio
radiografico, a técnica TOFD ndo fornece informagdes precisas sobre a classe de
defeitos [7]. A classificagdo de defeitos baseada nos seus sinais ultra-sonicos ainda ¢
freqlientemente questionada por ser muito subjetiva, uma vez que a analise ¢ a
identificacdo dos tipos de defeitos dependem exclusivamente da experiéncia e

conhecimento do operador [8].

O progresso das técnicas computacionais, principalmente o desenvolvimento das redes
neurais, tem dado um grande impulso nas pesquisas de desenvolvimento de sistemas
automaticos de inspegdo e classificagdo de padroes de defeitos [9, 10, 11]. As redes
neurais consistem de algoritmos que aprendem a modelar algumas fungdes do cérebro
tais como reconhecimento de padrdes, criagdo de associagdes, processamento de sinais €

aprendizado com experiéncia ou treinamento. Embora sejam muito menos complexas



que o cérebro humano, as redes neurais tém a capacidade de processar grandes
quantidades de dados em curto espaco de tempo que normalmente sé poderiam ser
analisadas por um especialista. O treinamento ou aprendizado da rede a partir de
exemplos, tal qual o cérebro humano, ¢ uma de suas mais importantes caracteristicas

[12, 13].

No presente trabalho, trés tipos de defeitos: falta de fusdo (FF), falta de penetracao (FP)
e porosidade (PO) foram inseridas nos corpos de prova durante o processo de soldagem,
gerando padrdes de defeitos, em chapas de ago. A posicdo, tipo e dimensdo de cada

defeito inserido sao conhecidos por técnicas ultra-sonica convencional e radiografica.

Sinais ultra-sonicos foram adquiridos durante a inspe¢do do corddo de solda dos corpos
de prova utilizando-se a técnica TOFD. Definiu-se também uma classe de sinais de
regioes sem defeitos (SD), para avaliar a capacidade destes classificadores em

identificar sinais de regides com defeitos ou regides que nao apresentam defeitos.

Diferentes tipos de pré-processamentos como a Transformada de Fourier, Transformada
Wavelet e o Célculo da Envoltoria do sinal retificado, foram aplicadas aos sinais A-scan
originais a serem posteriormente utilizados na alimentacao dos classificadores lineares e

nao-linares, ndo-hierarquicos e hierarquicos.

Este trabalho apresenta uma maneira de implementar tais classificadores através de uma
rede neural, e avalia seus desempenhos no reconhecimento de padrdes dos sinais A-scan
de diferentes classes em fun¢do dos diferentes tipos de pré-processamentos aplicados

aos sinais dos principais defeitos selecionados.



2. — Revisdo Bibliografica

2.1. — Introducao

Este capitulo tem o objetivo de fazer uma revisdo dos principios fisicos e tedricos das
técnicas utilizadas no trabalho, fornecendo informacdes basicas necessarias ao seu
entendimento. Apds a revisdo destes principios fisicos e tedricos, serdo apresentados
resultados obtidos através de uma pesquisa bibliografica em artigos referentes a cada

técnica.

Nao ¢ objetivo deste trabalho desenvolver uma nova metodologia de ensaio
ndo-destrutivos ou processamento de sinais, tampouco criar um novo algoritmo de
treinamento para redes neurais. O objetivo ¢ utilizar estas técnicas existentes, reunidas,
como uma ferramenta para o reconhecimento de padrdoes aplicados em END.
Conseqiientemente, de forma nenhuma se pretende cobrir toda a teoria da técnica
TOFD, das Redes Neurais Artificiais e do Processamento de Sinais. At¢é mesmo porque
seria impossivel fazé-lo em poucas paginas, além de fugir do principal objetivo do
trabalho. Para isto, o leitor podera consultar livros, normas e artigos existentes na
literatura e citados nas referéncias. Na secdo 2.2 serdo revisados os principios da
Técnica Ultra-Sonica TOFD. Na secdo 2.3, serdo apresentados os diferentes tipos de
pré-processamentos utilizados no sinais A-scan (Transformada de Fourier,
Transformada Wavelet e Filtro Savitzky-Golay). Na secdo 2.4, serdo apresentados as

Redes Neurais.

2.2. — Principio da Técnica TOFD

Num sinal ultra-sénico, dois parametros podem ser utilizados no dimensionamento de
descontinuidades: a amplitude do eco e/ou a sua posicao (tempo). As técnicas baseadas
na amplitude do sinal pressupdem que a altura do eco possa ser correlacionada com o
tamanho da descontinuidade através do uso de curvas do tipo DGS, ou com a adogdo de

técnica de queda da amplitude do sinal (“dB drop™) [2]. A amplitude dos ecos, porém,



sofre influéncia de fatores que podem fornecer uma avaliacdo incorreta da dimensdo da
descontinuidade, tais como: rugosidade da superficie, orientagdo do defeito e sua

transparéncia [ 14].

Durante a década de 70 foram propostas vdrias técnicas baseadas no tempo-de-percurso
e suas variantes. A técnica do tempo-de-percurso da onda superficial [15], a técnica da
conversao de modo da onda de Rayleigh em onda cisalhante utilizando um tunico
transdutor [16] e o tempo de percurso da onda difratada na ponta da trinca (“7Time of

Flight Difraction” - TOFD) [17] s@o algumas destas técnicas.

Entre as técnicas de tempo-de-percurso, a que teve o maior avango no sentido de se
obter aplicacdo na pratica e normas de utilizacdo foi a técnica TOFD. Esta técnica ¢
relativamente recente e foi primeiramente descrita por Maurice G. Silk em 1975 [1].
Baseada no dimensionamento da altura do defeito a partir do intervalo de tempo entre a
difragdo da onda em suas extremidades, esta técnica adequa-se ao processo de
automagdo da inspe¢do, aliando rapidez [18,19,20] e confiabilidade no

dimensionamento.

As técnicas baseadas no tempo-de-percurso da onda utilizam a posicdo dos sinais
correspondentes as extremidades do defeito, ou do atraso ocorrido no sinal devido a sua
existéncia, para dimensiond-lo. Por utilizarem o tempo-de-percurso como unico
parametro de dimensionamento, estas técnicas sdo pouco sensiveis as variagcdes da

amplitude do sinal [21].

2.2.1. — Interacao da Onda com uma Descontinuidade

Um modelo para exemplificar a incidéncia de uma onda sobre uma trinca ¢ apresentado
na figura 2.1, onde quatro tipos de ondas decorrentes desta interagdao - Reflexao
especular da onda; espalhamento da onda incidente devido a rugosidade da superficie da
trinca; a difracdo da onda nas regides proximas as pontas de trinca; a conversdo de

modo ocorrida em parte da onda difratada - podem ser observadas [2, 22].



Da interacdo das ondas ultra-sonicas com as extremidades das descontinuidades resulta
a emissdao de ondas esféricas difratadas. A detec¢ao destas ondas difratadas torna
possivel estabelecer a presenga de descontinuidades. A diferenga no tempo de percurso
dos sinais registrados ¢ relacionado a altura da descontinuidade, ou seja, a dimensao na
direcdo da espessura, e consequentemente, permite o seu dimensionamento. A

amplitude do sinal ndo ¢ utilizada para estimar a dimensao.

O fendémeno da conversdo de modo ¢ um fator complicador porque gera uma variedade
de ecos que dificultam a distingdo dos ecos difratados pelas pontas da trincas. Para
evitar este tipo de problema, normalmente utilizam-se transdutores de ondas
longitudinais incidentes, que por possuirem maior velocidade de propagagdao que as
ondas transversais, chegam ao transdutor receptor bem antes dos sinais modo
convertidos, ndo sofrendo sobreposi¢des de outros tipos de onda e proporcionam uma

identificagdo mais fécil dos defeitos [22]. No caso do ago, V, =1,83.V,, onde V; e V; sdo

respectivamente as velocidades longitudinal e transversal da onda [23].

Onda modo
convertida

Onda reflatida

Dnda difratada

Onda transmitida

Figura 2.1 - Interagdo da onda com uma descontinuidade [2, 22].

A configuracdo convencional para a técnica TOFD utiliza dois transdutores, um emissor
e um receptor, alinhados um de cada lado do cordado de solda, de tal modo que a regiao

de interesse esteja totalmente dentro da area sonificada pelo emissor (Figura 2.2) [6].



O modo A-scan ¢ a forma mais comum de apresentacdo do sinal ultra-sonico, e consiste
do proprio sinal, amplitude versus tempo, que ¢ apresentado na tela do equipamento de

ultra-som. Um sinal (A-scan) tipico de TOFD ¢ apresentado na figura 2.3 [6].

Figura 2.2 - Arranjo tipico para técnica TOFD: (1) Emissor, (2) Receptor, (a) Onda lateral, (b)
Onda difratada pela ponta superior do defeito, (c) Onda difratada pela ponta inferior do defeito
e (d) Eco de fundo.

Ondas Difratadas

@) f\ i
e

Onda 3upetficial  Eco de Fundo

Figura 2.3 - Modelo tipico de sinal obtido (A-scan) pela técnica TOFD numa regido contendo
uma descontinuidade. (a) Onda lateral, (b) Onda difratada pela ponta superior do defeito, (c)
Onda difratada pela ponta inferior do defeito e (d) Eco de fundo.

Quatro sinais serdo detectados pelo receptor. O primeiro sinal a chegar ao receptor
depois da emissdo do impulso acustico ¢, normalmente, a onda lateral que se propaga
abaixo da superficie superior da peca em ensaio. Esta onda ndo ¢ verdadeiramente do
tipo superficial j& que a sua amplitude ndo decai exponencialmente com a distancia
entre transdutores [4]. Na auséncia de descontinuidades o segundo sinal a aparecer sera
o eco de fundo (“backwall echo’). Estes dois sinais sdo, normalmente, utilizados como

referéncia para medir o tempo das outras ondas [5]. Se ndo se considerar conversdo de



modo (onda transversal, que por ser mais lenta que a longitudinal chega apds o eco de
fundo), quaisquer sinais gerados pelas descontinuidades chegarao entre a onda lateral e
o eco de fundo, uma vez que estas duas correspondem, respectivamente, aos percursos
mais curto e mais longo entre o emissor e o receptor. Por razdes idénticas, o sinal
difratado na extremidade superior de uma descontinuidade chegard antes do sinal
gerado na extremidade inferior. A dimensao da descontinuidade na dire¢ao da espessura

pode ser calculada a partir da diferenga do tempo de percurso dos dois sinais difratados.

2.2.2. — Dimensionamento de Trincas pela Técnica TOFD

A figura 2.4 mostra a geometria do percurso percorrido pela onda ultra-sonica ao
encontrar uma descontinuidade em um tipico arranjo utilizado para inspecao, onde dois

transdutores angulares sdo utilizados no modo transmissdo-recepgao [6, 14].

25

&
¥

Figura 2.4 - Geometria do ensaio no modo transmissdo-recep¢do [6,14].

L'=d*+(S+X)° (2.1)
M?=d* +(S-X)* (2.2)

Como os percursos (L e M) sdo obliquos, a relagdo entre o atraso da onda difratada e a
profundidade da ponta da trinca ou a espessura da peca ndo ¢ linear, mas sdo bem
definidas, desse modo ndo hé dificuldades para se calcular a sua altura e profundidade
[14]. Movimentando o par de transdutores lateralmente, sem alterar a distancia 25 entre

eles, o tempo total de atraso da onda nas pontas mudard, de acordo com a relagao:



CT =\d*> +(S+X)? +/d* +(S— X’ (2.3)

onde C ¢ a velocidade longitudinal da onda, 7 ¢ o tempo de percurso da onda no
material e S corresponde a metade da distancia entre transdutores. Diferenciando a
expressao com relagdao ao deslocamento lateral X, observa-se que o menor atraso ocorre
quando a ponta da trinca esta exatamente no ponto central entre os transdutores. A

equagao 2.3 fica resumida entao:

CT =2./(d*+S?%) (2.4)

A expressdo para a profundidade “d” da ponta da trinca ¢ dada por:

d= (Q) -S? (2.5)

Neste caso ¢ considerado apenas o tempo de percurso da onda no material e a distancia
entre os pontos de saida do feixe nos transdutores. Desconsidera-se o tempo de percurso

da onda dentro dos transdutores.

Na pratica, o dimensionamento dos defeitos ¢ feito utilizando-se curvas de calibragao,
levantadas a partir de blocos padrdes de defeitos, mas com os mesmos parametros do

ensaio, tais como distancia (2S) entre os transdutores, freqii€ncia, etc. [21, 24]
2.2.3. — Precisao e Resolucao

Antes de mais nada, distinga-se precisdo de resolu¢do. Precisdo ¢ a exatiddo com que a
posicdo de um refletor ou difrator pode ser determinada, enquanto resolugdo ¢ uma

medida do grau de distingdo entre dois difratores préximos.

E importante ter presente que a eficicia global da técnica é funcio de um grande

numero de fatores e que o erro global ndo serd inferior ao somatoério da combinagao de



erros discutidos neste topico. A precisdao do dimensionamento pela técnica TOFD ¢
influenciada por erros na posicdo lateral da descontinuidade (item 2.2.3.1), no tempo

(item 2.2.3.2), velocidade (item 2.2.3.3), e na distancia entre transdutores (item 2.2.3.4).

2.2.3.1. — Erros na Posicdo Lateral

Tal como referido na equagdo 2.4, assume-se que a posicdo lateral de uma
descontinuidade esté eqiiidistante dos dois transdutores. Na realidade a descontinuidade
estard localizada numa elipse (equacdo 2.3). O erro na profundidade (Ad) devido ao erro

na posicao lateral (AX) pode ser calculado a partir de [5,6]:

VC?T? —45°. Afzz
Ad = AXC; r (2.6)
o

0,25

2.2.3.2. — Erros na Determinagdo de Tempos

O limite de precisdo na profundidade de uma descontinuidade, devido a imprecisdo na

determinagao do tempo (A7), pode ser estimado a partir de [5,6]:

_ CAt~Nd? + S?

2d

Ad 2.7)

onde: Ad ¢ o desvio (erro) de d [5,6].

O erro na determinagdo do tempo pode ser reduzido recorrendo a um pulso mais curto

e/ou uma maior freqiiéncia.
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2.2.3.3. — Erros na Velocidade do Som no Material

O limite de precisao no calculo da profundidade da descontinuidade, devido a erros na

velocidade do som no material (AC), ¢ determinado a partir de [5,6]:

(2.8)

2 2

Ad = AC|d?

Este erro diminui com a distancia entre os transdutores. A calibra¢ao independente da
velocidade por medida do atraso do eco de fundo, numa espessura conhecida, reduz

drasticamente este erro [5,6].
2.2.3.4. — Erros na Distancia Entre Transdutores

Erros na distancia entre os transdutores (AS) resultardo em erros no calculo da

profundidade. O erro em profundidade (Ad) pode ser calculado a partir de [5,6]:

_AS[Nd?+S* - 5]
d

Ad (2.9)

Sob condigdes normais, os erros na distancia entre os transdutores ¢ a que tem maior
influéncia na precisdo global. Na difracdo, a eficiéncia maxima ocorre quando o angulo
¢ de 120°. Os transdutores devem ser montadas de tal forma que os eixos (imaginarios)
dos feixes, se interceptem aquele angulo na profundidade a qual as profundidades sdo

esperadas [5].
2.2.3.5. — Resolugao Espacial

A defini¢do mais simples para o termo resolucdo (R) ¢ a distdncia minima entre dois

objetos que um sensor pode registrar distintamente. No caso, 0s sensores sao 0s
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transdutores ultra-sonicos. A resolugdo espacial (R) pode ser definida em fun¢do da

profundidade e ¢ calculada por [5,6]:

C*(T,+T)°
R:J%—d (2.10)

onde: 7, ¢ a largura do pulso acustico; e,

T, ¢ o tempo de percurso a profundidade d.

A resolu¢do melhora com o aumento da profundidade e pode ser melhorada diminuindo

a distancia entre os transdutores ou diminuindo a largura do pulso [5,6].

Temple [25] supOs que a trinca a ser inspecionada fosse perpendicular a superficie de
inspecdo e situada exatamente a meia distancia dos dois transdutores (como mostrado na

figura 2.5).

Transmissor Receptor

( )

Figura 2.5 - Posicdo da trinca em relagdo a superficie e simétrica aos transdutores.

Assim, a velocidade longitudinal da onda, os percursos sdnicos € os tempos de percurso

das ondas difratadas pelas pontas superior e inferior seguem as relagdes:

T

P =C @.11)
T

p=C (2.12)
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onde: C; ¢ a velocidade longitudinal da onda, p; e p; sdo os percursos sonicos € T e T;
sao os tempos de percurso das ondas difratadas pelas pontas superior e inferior,

respectivamente. Desta forma, a posicdo das pontas superior (ds) e inferior (d;) do

defeito é:
C.T
d =L - 6 (2.13)
" cos@ 2.cos@
d, =" = Curll (2.14)
cos@ 2.cos@
Considerando d; - d; a altura da trinca temos
C (T -T.
ds—d,:—’(s ) (2.15)
2.cosf

Assim, Temple [25] determinou que a resolu¢do da técnica na dire¢ao da espessura, ou
seja, a menor distancia entre dois difratores proximos ou o menor tamanho de trinca que
pode ser medido, ¢ fun¢ao do angulo O entre o feixe incidente e a normal a superficie, e
que a resolucdo ¢ limitada pela “resolucdo temporal” (Ts - T;) do sistema (equacao
2.16). Esta “resolugcdo temporal” pode ser entendida como o menor intervalo de tempo

que se pode medir no equipamento, e esta associada ao comprimento do pulso.

_ CAT

Ad =
2.cos0

(2.16)

Isto significa que além de contribuir para melhorar a precisao no dimensionamento, pela
diminui¢do do erro na determinacdo do tempo, sistemas com pulsos estreitos e
transdutores de alta freqliéncia terdo maior resolucdo. Um valor aceitavel para a

resolugdo temporal (A7) € 50 ns. Tem-se entdo:

C,.50.107

2.17
2.cos0 ( )

Resolucao =
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Para uma velocidade da onda longitudinal no ago de 5,9 mm/us.

015

Resolugdo = 4d =
cos®

mm (2.18)

A figura 2.6 apresenta um grafico gerado pela equagao 2.18 que mostra a resolucao da
técnica TOFD. Pode-se observar que angulos de incidéncia baixos permitem
dimensionar trincas menores. A equacdo 2.18 fornece apenas valores teoricos para a
resolugdo da técnica. Entretanto, determinou-se experimentalmente que transdutores de

60° sdo os que apresentam o melhor desempenho [21, 26].

Resolugéo para TOFD

Resolugdo [mm]
= =2 =9 i s
= o [ma] —_ ra E=N [ny} [mn] ]
T T T T T T T T

=)
[
T

[ma}

Angulo
Figura 2.6 - Resolugdo para TOFD [25].

2.2.4. — Visualizacao das Imagens

A principal vantagem da técnica TOFD ¢ a possibilidade de se fazer uma varredura
automatica no corpo de prova. O posicionamento automatico do transdutor aliado a
digitalizag¢@o do sinal permite a aplicagdo de varias técnicas de reconstrucdo de imagens
aplicada aos ENDs. Quando uma técnica ultra-sonica ¢ utilizada para detectar um
defeito, a informacao € convencionalmente coletada ¢ mostrada de diferentes modos: A,

B, C ou D-scan, onde cada um fornece informagdes diferentes, os quais serdo
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detalhados a seguir e permitem o dimensionamento dos defeitos detectados. E possivel,
ainda, obter uma imagem tridimensional da regido inspecionada a partir da imagem

C-scan.

O modo A-scan (ja apresentado anteriormente na figura 2.3) ¢ a forma mais comum de
apresentagdo do sinal ultra-sénico. E o proprio sinal que aparece na tela do aparelho de
ultra-som. Numa varredura, um sinal A-scan ¢ adquirido em cada posi¢ao, e a partir do
processamento conjunto de todos estes sinais € que se obtém as imagens: B-scan,
C-scan e D-scan. O modo D-scan, mostra uma secdo longitudinal da regido
inspecionada, produzida pelo registro sucessivo de diversos A-scans obtidos durante o
movimento perpendicular dos transdutores em relacdo ao feixe ultra-sonico, ou seja,

longitudinal ao cordao de solda (Figura 2.7).

1
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Figura 2.7 - Inspegdo ndo paralela, com a direcdo de deslocamento tipica (a esquerda) e o

D-scan correspondente a direita. (1) Linha de referéncia, (2) Direc¢do do deslocamento dos

transdutores (diregdo xx), (3) Emissor, (4) Receptor, (5) Tempo de percurso (na direc¢do da

espessura), (6) Onda lateral, (7) Extremidade superior da descontinuidade, (8) Extremidade
inferior da descontinuidade, (9) Reflexdo de fundo. [5,6]

A figura 2.8 ¢ um exemplo de imagem D-scan de uma junta soldada inspecionada por
TOFD. Nela pode-se visualizar varios defeitos, juntamente com a imagem A-scan

correspondente a posi¢cao da imagem D-scan selecionada pela linha horizontal.
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Figura 2.8 - Imagem ultra-sonica D-scan obtida por TOFD, e o A-scan correspondente a
posicdo selecionada pela linha horizontal presente na imagem D-scan.

Na imagem D-scan, tem-se a conversdo dos valores das amplitudes dos sinais A-scan
em uma escala de cores ou de tons de cinza. Se, numa escala, as cores mais claras
representam amplitudes menores, € as mais escuras, amplitudes maiores, diz-se que esta
¢ uma escala positiva. Quando o inverso ocorre, tons mais claros sdo atribuidos a
amplitudes maiores e tons mais escuros a amplitudes menores, diz-se que a escala ¢
negativa. A adogdo de uma escala de cores coerente ¢ importante porque facilita o
trabalho de interpretacdo dos dados e abre caminho para técnicas de processamento de
imagens. Em uma escala de tons de cinza, normalmente atribui-se valor igual a zero
para a cor preta, e 255 para a cor branca. Os tons de cinza variam proporcionalmente

entre estes valores.
A figura 2.9 apresenta uma imagem radiografica e uma imagem ultra-sdnica D-scan

obtidas a partir de uma mesma regido inspecionada. Pode-se observar um mesmo

defeito, do tipo falta de penetragao, presente nas duas imagens.
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Figura 2.9 - Comparagdo entre as imagens obtidas durante inspegdo radiogrdfica e pela
técnica TOFD realizadas em uma mesma regido.

2.2.5. — Exemplos de A-Scan Tipicos

As figuras 2.10 a 2.18 apresentam exemplos de defeitos padrdes presentes em juntas
soldadas com suas respectivas imagens A e D-scan [6]. Sdo as caracteristicas proprias

de cada tipo de defeito contidas nos sinais, que permitem sua classificagao.

127 A-scan  —— +

Amplitude

128 TIme (US) —= -

Figura 2.10 - Imagens A-scan e D-scan tipicas de uma trinca distante da superficie [6].
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Na se¢io MATERIAIS E METODOS serdo apresentados exemplos reais de sinais
A-scan capturados nos corpos de prova inspecionados e utilizados como dados de

entrada dos classificadores de padrao estudados.

2.2.6. — Limitac¢des da Tecnica e Consideragdes Finais

Embora a técnica TOFD consiga reproduzir corretamente perfis de defeitos localizados
distantes da superficie de inspecdo [21, 24], ¢ incapaz de reproduzi-los quando
localizados proximos a superficie de inspecdo. Outras desvantagens estdo na detec¢do
de mordeduras localizadas na superficie de inspecdo, e nas limitagdes em distinguir
porosidades isoladas de ruidos emanados de heterogeneidades naturais do meio, mesmo
com a utilizagdo da média de sinais no mesmo ponto, que ¢ eficiente na deteccao de

porosidades agrupadas [24].

BROWNE [27] argumenta que nenhuma das limitagdes da técnica TOFD deve ser
considerada muito grave, e que a maioria pode ser resolvida ou compensada, além de
ser uma técnica mais rapida e mais precisa que qualquer método substituto disponivel.
BROWNE [27] chega a afirmar que a técnica TOFD ¢é mais segura e mais sensivel que
qualquer forma de radiografia. Outros trabalhos também afirmam que esta técnica pode,

em alguns casos, substituir a radiografia convencional [3, 28, 29, 30, 31].

HECHT [32] considera que, em virtude das limitagdes da técnica de TOFD, ndo ¢
recomendado descartar nenhum método em favor do uso do TOFD, porém, o TOFD
pode ser uma grande contribui¢do a outros métodos de teste. HECHT [32] vé ainda a
possibilidade de melhorar os resultados obtidos com TOFD por meio de processamento,
como por exemplo com a utilizagdo da Técnica de Focalizagdo do Feixe Ultra-Sonico

por Abertura Sintética (“Synthetic Aperture Focusing Technique” - SAFT).
Alguns trabalhos [33, 34] comparam os resultados de inspecdo ndo-destrutiva por

diferentes técnicas, como por exemplo o teste ultra-sonico e radiografico (figura 2.19).

ERHARD e EWERT [33] citam que outros métodos, como a propria radiografia, devem
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ser utilizados para complementar a inspe¢do por TOFD, principalmente para a inspe¢ao

da regido de campo préximo onde a TOFD ¢ menos eficiente.

7 TOFD
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Figura 2.19 - Probabilidade de detec¢do pelas técnicas de END [33].

A sua utilizacdo, contudo, depende da determina¢do dos fatores envolvidos na inspecao,
tais como: tamanho, forma e posicao do defeito; angulo e freqiiéncia dos transdutores;
espessura do material e parametros de varredura [5,6,21]. A probabilidade de se detectar
um defeito, depende do seu tipo e da técnica nao-destrutiva utilizada. Para cada tipo de
defeito e técnica, o limite de detec¢do ¢ baseado na interagdo do defeito com o método
aplicado [33]. Os parametros dos transdutores, tais como: angulo, freqiiéncia, dimensao
e distancia entre eles, devem ser escolhidos de acordo com as caracteristicas do material

a ser inspecionado (espessura, coeficiente de atenuagao, etc.) [5, 6, 21, 23, 24].

KOMURA et al [35] obteviveram imagens B-scan de TOFD utilizando transdutores de
Phased Array. Ele obteve bons resultados e apresenta como vantagens em utilizar
transdutores de Phased Arrey a maior velocidade de inspecdo em comparagdo com
método ultra-sonico convencional, em fun¢do de apresentar uma imagem B-scan em
tempo real sem necessidade de varredura mecanica, alem da possibilidade de focalizar

regides de interesse.

A imagem B-scan, mostra uma se¢ao transversal da regido inspecionada, produzida pelo

registro sucessivo de diversos A-scans obtidos durante o deslocamento paralelo dos
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transdutores em relagdo ao feixe ultra-sdnico, ou seja, transversal ao corddo de solda

(Figura 2.20).
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Figura 2.20 - Inspeg¢do paralela, com a direc¢do de deslocamento tipica (a esquerda) e o
B-scan correspondente a direita. (1) Linha de referéncia, (2) Direc¢do do deslocamento dos
Transdutores (diregdo yy), (3) Emissor, (4) Receptor, (5) Tempo de percurso (na direc¢do da
espessura), (6) Onda lateral, (7) Extremidade superior da descontinuidade, (8) Extremidade

inferior da descontinuidade, (9) Reflexdo de fundo [5,6].
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2.3. — Pré-Processamento de Sinais

Nesta secdo, serdo apresentados os diferentes tipos de pré-processamentos
(Transformada de Fourier, Transformada Wavelet e Filtro Savitzky-Golay) aplicados
aos sinais A-scan capturados durante a inspecdo por TOFD nos doze corpos de prova
(descritos no item 3 - MATERIAIS), e posteriormente utilizados como dados de entrada
dos discriminadores lineares e nao-lineares, implementados por redes neurais artificiais,
que funcionardo como classificadores de padrdes (ver item 2.4 - REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS). Estes pré-processamentos foram também aplicados com o proposito de
avaliar o desempenho dos classificadores quando comparados com a classificagdo de

sinais A-scan originais, sem pré-processamento.

2.3.1. — Analise de Fourier

Existe uma grande quantidade de ferramentas disponiveis para processamento de sinais.
Talvez a mais conhecida destas seja a Anéalise de Fourier, que consiste em decompor um
sinal em suas componentes senoidais de diferentes freqiiéncias (Figura 2.21). Um outro
modo de pensar na Analise de Fourier ¢ como uma técnica matematica para transformar

a visdo do sinal no dominio do temporal em uma no dominio da freqiiéncia [36,37].
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Figura 2.21 - Transformada de Fourier.

Matematicamente, o processo de Andlise de Fourier ¢ representado pela transformada

de Fourier: F(w)= J. f(®)edt, que é o somatério no intervalo * o do sinal £{2)

—oo

multiplicado por uma exponencial complexa. (relembrando que uma exponencial

complexa pode ser decomposta em componentes senoidais reais e imaginarios).
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O resultado da transformada sdo os coeficientes de Fourier F(w) que, quando
multiplicado pela senoide de freqii€éncia apropriada m, gera os componentes senoidais

do sinal original. O processo esta representado graficamente na figura 2.22.

Trahsfonmacia

_-...

Fouriar

Figura 2.22 - Componentes senoidais gerados pela decomposi¢do da Transf. de Fourier [37].

Para muitos sinais, a Andlise de Fourier ¢ extremamente 1til porque o conteuido em
freqiiéncia do sinal ¢ de grande importancia. Entretanto, a Andlise de Fourier tem uma
séria desvantagem. Quando transformada para o dominio da freqiiéncia, a informacgao
do tempo ¢ perdida. Pela analise da transformada de Fourier de um sinal, ¢ impossivel

dizer quando um evento particular aconteceu.

Se um sinal ndo varia muito no tempo - isto ¢, se € o que se chama de um sinal
estacionario - esta desvantagem nao ¢ muito importante. Porém, a maioria dos sinais
contém numerosas caracteristicas transitorias ou ndo-estaciondrias. Estas caracteristicas
sd0 muitas vezes a parte mais importantes do sinal, e a analise de Fourier ndo ¢ capaz de
detecta-las. Num esfor¢o de corrigir esta deficiéncia, Dennis Gabor et al [37] adaptou a
transformada de Fourier para analisar somente uma pequena se¢ao do sinal no tempo -
uma técnica chamada janelar o sinal (Figura 2.23). A adaptacdo de Gabor, chamada
Short-Time Fourier Transform (STFT), mapea um sinal numa fun¢do bidimensional de

tempo e freqiiéncia.
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Figura 2.23 - Transformada Curta de Fourier [37].
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A STFT representa um tipo de relagdo entre uma visdo baseada no tempo e freqiiéncia
do sinal. Fornece algumas informacgdes sobre quando e quais freqii€ncias ocorrem em
um evento do sinal. Entretanto, esta informacao s6 pode obtida com precisdo limitada,

dependendo também do tamanho da janela.

Enquanto a relacao da SFTF entre informagao de tempo e freqiiéncia pode ser util, a
desvantagem ¢ que uma vez escolhido um tamanho para a janela de tempo, esta ¢ a
mesma para todas as freqliéncias. Em muitos sinais ¢ necessario variar o tamanho da

janela para determinar mais precisamente tanto tempo quanto freqiiéncia.
2.3.2. — Analise Wavelet

A Transformada Wavelet foi desenvolvida especialmente para superar estas deficiéncias
[37]. E uma técnica onde o tamanho da regido processada ¢ varidvel, e que permite a
utilizacdo de longos intervalos de tempo onde se quer informagdes sobre baixa

freqiiéncia e curtos intervalos onde se quer informagdes das altas freqiiéncias [37, 38].

Uma Wavelet ¢ uma onda de duracgao limitada que tem valor médio de amplitude igual a
zero. Comparando uma onda senoidal, que ¢ a base da Analise de Fourier, ¢ uma
Wavelet (Figura 2.24a e 2.24b), pode-se ver intuitivamente, que sinais com forma
variavel podem ser melhor relacionados a uma wavelet irregular do que com uma

senoide suave.

(a) (b)
Figura 2.24 - Onda senoidal e uma Fung¢do Wavelet Daubechies 10 (db10) [37].

De modo similar a Transformada de Fourier, que consiste na decomposi¢ao de um sinal

em funcdes senos de vdrias freqiiéncias, a Transformada Wavelet ¢ a decomposi¢ao de
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um sinal em versdes de diferentes tamanhos (diferentes escalas) e posi¢des da funcao

Wavelet original (ou onda mde).

A Transformada Wavelet Continua (CWT) ¢ definida como o somatoério das
multiplicagdes do sinal, f{f), por versdes redimensionadas e deslocadas da fung¢do base

wavelet ¥ em todo o tempo do sinal:
C(escala,posi¢do) = J. f ()Y (escala,posicado,t)dt (2.20)

O resultado da CWT ¢ uma enorme quantidade de Coeficientes Wavelet C, que sao
fungdes da escala e da posigdo. Multiplicando cada coeficiente pela wavelet deslocada e

redimensionada apropriada, geram-se os constituintes wavelet do sinal original [37].

Transformada
— __,\'\._i i

‘\/\ﬂ,__+

Figura 2.25 - Componentes gerados pela decomposi¢do da Transformada Wavelet

Wavalat

%

Uma forma pratica para se obter a Transformada Wavelet Continua € a seguinte.

1 — Uma sec¢do no inicio do sinal original ¢ comparada com a func¢ao wavelet escolhida.
2 — Calcula-se um namero, C, que representa a correlagdo entre a wavelet e esta se¢ao
do sinal (Figura 2.26). Coeficientes mais altos significam maior semelhanga. Os

resultados dependerdo da forma da funcdo base wavelet escolhida.

Signal

Wavelet

C=0.0102

Figura 2.26 - Medida de correlagdo, C, entre a wavelet e parte do sinal [37].
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3 - A wavelet ¢ deslocada para a direita e as etapas 1 e 2 sdo repetidas até percorrer todo

Signal
Wavelet

Figura 2.27 - Deslocamento e medida de correlacdo entre a wavelet e parte do sinal [37].

o sinal (Figura 2.27).

4 - A escala da wavelet ¢ alterada e as etapas 1, 2 e 3 repetidas (Figura 2.28).

Signal
Wavelet
C=0.2247

Figura 2.28 - Medida de correlagdo, C, entre a wavelet redimensionada e parte do sinal [37].

5 - As etapas de 1 a 4 sdo repetidas para todas as escalas escolhidas.

Escalas mais altas correspondem a uma wavelet de maior duragdo no tempo, assim, uma
grande por¢ao do sinal ¢ analisada. Isto permite observar as baixas freqiiéncias e desta
forma as mudancas lentas e aspectos grosseiros sdo medidos pelos coeficientes
Wavelets. De modo similar, para as baixas escalas sao utilizadas ondas de curta duracao,

0 que permite observar detalhes e mudangas abruptas, isto €, observar altas freqiiéncias.

,—\/Lfk/\M[\ Sinal ,\/\/\/\N\{\
-J*— Wavelet ——\/\j\f‘—

Baixa Escala Alta Escala

Figura 2.29 - Correspondéncia entre as escalas e freqiiéncia [37].
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(Baixa escala a = Wavelet de curta duragao = mudancas rapidas = Alta freqiiéncia )

(Alta escala a = Wavelet de longa duracdo = mudancas lentas = Baixa freqiiéncia m)

Deve-se chamar atengdo para o fato de que a analise wavelet ndo produz uma diagrama
tempo-freqiiéncia. Em lugar da freqiiéncia, o resultado da CWT ¢ dado em escala.
Pode-se, porém, relacionar a escala a uma pseudo-freqiiéncia através da equacao 2.21

[37, 39].

F = (2.21)

onde: F, ¢ a pseudo-freqiiéncia relacionada a escala a ;
F. ¢ a freqiiéncia central da wavelet ;
A ¢ a taxa de amostragem;

a € a escala.

Os coeficientes produzidos em diferentes escalas em diferentes secdes do sinal
constituem o resultado da correlagdo entre o sinal original e a wavelet. Da teoria de
processamento de sinais, ¢ sabido que o filtro receptor ideal para detectar sinais imersos
em ruido branco ¢ o filtro de resposta impulsiva que tem a mesma forma do sinal
associado a ele, ou seja, casado [40, 41]. Assim, intuitivamente, poderia se imaginar
que quanto maior a semelhanga entre o sinal e a fun¢do wavelet escolhida, maior a
magnitude do coeficiente. Estes coeficientes sdo apresentados em um grafico no qual o
eixo-X representa a posi¢do ao longo do sinal (tempo), o eixo-Y representa a escala, € a
cor em cada ponto representa a magnitude do coeficiente Wavelet C (Figura 2.30a).

Uma representacio tridimensional da figura 2.30a E apresentada na figura 2.30b.
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Figura 2.30a - Coeficientes Wavelet gerados pela correlagdo entre um sinal A-scan
(FF25 9P04.dat) e a fun¢do wavelet gaussiana complexa de quarta ordem “cgaud”.
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Figura 2.30b - Coeficientes Wavelet gerados pela correlagdo entre um sinal A-scan

(FF25_9P04.dat) e a funcdo wavelet gaussiana complexa de quarta ordem “cgaud’.
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A Transformada Wavelet tem sido muito utilizada em ensaios nao-destrutivos como
uma ferramenta para a eliminacdo de ruido [42, 43, 44, 45], na caracterizagdo de
materiais [46], e na estimativa de espaco entre espalhadores a partir de ecos

ultra-sonicos [47].

Ecos ultra-sonicos de o6rgaos, tais como o figado, apresentam uma pseudo-periodicidade
devido aos espalhadores presentes do tecido. O espaco entre tais espalhadores tem sido
proposto como uma assinatura para caracterizar tecidos. Apesar do interesse em estimar
a distribuicdo dos espacos entre os espalhadores, os métodos presentes podem estimar
somente o valor médio dos espacgos dos espalhadores no tecido. TANG [47] procurando
estimar a localizacdo e o espagamento entre cada um dos espalhadores individuais e
obter a distribui¢do dos espagos entre os espalhadores presentes em tecidos do figado,
propds a utilizacdo de uma técnica baseada na decomposi¢do wavelet para detectar da
pseudo-periodicidade em sinais ultra-sonicos de pulso-eco. Porém, em seu trabalho

[47], todos os resultados foram obtidos através de simulagdes em computadores.

Em materiais compositos, a interpretagao de sinais e a detec¢d@o de um possivel defeito ¢
dificultada pelo alto nivel de ruido presente no sinal, gerado devido a sua natureza
nao-homogénea. LEGENDRE [48] propds um processo de selecdo de coeficientes
wavelet utilizados na constru¢cdo de imagens C-scan a partir da transformada wavelet de

sinais A-scan obtidos durante a inspecao nestes materiais.

A microscopia ultra-sonica de varredura tem se mostrado uma ferramenta nao-destrutiva
capaz de detectar e localizar defeitos em muitos tipos de componentes. A fim de superar
as dificuldades causadas pelas multiplas reflexdes e espalhamento do feixe ultra-sonico
em componentes de multiplas camadas, o que torna as imagens ultra-sdnicas confusas
de serem interpretadas e dificulta a determinacdo da natureza dos defeitos,
ANGRISANI et al [49] também propos o uso da transformada wavelet continua como
método de processamento dos sinais utilizados na constru¢do de imagens de
microscopia ultra-sonica de varredura em componentes eletronicos de multiplas
camadas. ANGRISANI [49] conseguiu assim medir com maior precisdo o tempo entre

dois ecos ultra-sdnicos sucessivos e avaliar a profundidade de defeitos.
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A decomposicdo tempo-freqiiéncia também foi utilizada por BETTAYEB [43] e
WANG [44] para eliminar ruido e melhorar a detec¢ao de falhas em materiais com alto
coeficiente de espalhamento. Os resultados de WANG [44] mostraram que € possivel
detectar sinais ultra-sonicos com ruido inserido, onde o ruido presente apresentava uma

relacdo sinal/ruido de —18dB, sem perda da precisao da medida do tempo.

Defeitos do tipo weak bonding ocorrem em juntas soldadas por fric¢ao. Estes defeitos
nao sdo detectados com eficiéncia pelos métodos ultra-sonicos tradicionais utilizados na
industria. O sinal gerado por tais defeitos ¢ tdo fraco a ponto de ser mascarado pelo
ruido de espalhadores. SHI [45] desenvolveu um algoritmo para eliminar o ruido e
melhorar a deteccdo de defeitos, baseado na transformada wavelet. Os resultados de

seus experimentos mostraram que o algoritmo ¢ eficiente para aplicacdes praticas.

Em seu trabalho, ANGRISANI [50] associou o inicio e o final de ecos a saida de um
filtro baseado na transformada wavelet. Assim, pela medida do intervalo de tempo entre
os impulsos correspondentes ao inicio de dois ecos, foi possivel medir espessuras finas
em estruturas de multiplas camadas. ANGRISANI [50] mostrou também que a
transformada wavelet ¢ uma poderosa ferramenta para a detec¢do de ecos parcialmente

sobrepostos em meio ruidoso.

A escolha da fungao base (wavelet) adequada ¢ importante para a qualidade do resultado
do processamento [40, 51]. No processamento de sinais ultra-sonicos banda larga, a
familia de fungdes wavelet gaussiana com freqiiéncia central igual a freqiiéncia central

do sinal recebido ¢ a de melhor desempenho [40,52].

* Nos padrdes internacionais de classificagdo de defeitos de soldagem, ndo existe um defeito classificado
como weak bonding. Provavelmente, o autor [45] se refere a um defeito do tipo falta de fusdo, que causa
uma regido da solda fracamente unida.
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2.3.3. — Filtro Savitzky-Golay

O Filtro Savitzky-Golay (também chamado filtro de suavizacao polinomial ou filtro de
suavizacao por minimo quadrado) € tipicamente utilizados para suavizar um sinal banda

larga com ruido [53, 54].

O Filtro de Alisamento Savitzky-Golay ¢ superior 8 média movel padrao, no sentido que
0 novo ponto, isto €, o ponto ja suavizado ¢ obtido através de uma regressao polinomial
local que minimiza o erro quadratico dos dados ruidosos do intervalo, e ndo pela
simples média dos pontos adjacentes como ocorre com o Filtro de Média Movel padrao,
que tende a eliminar uma por¢ao importante do conteido de alta freqiiéncia do sinal
junto com o ruido. Este método preserva certas caracteristicas dos dados, tais como
picos e largura do intervalo. Entretanto, ainda se observa distor¢ao do sinal a medida

que o numero de pontos utilizado no intervalo aumenta [53, 54].

Em conseqiiéncia da eficiéncia em preservar as componentes de alta freqiiéncia de um

sinal, eles sdo menos bem sucedidos que filtros de média padrao na rejeicao do ruido.

A idéia basica do método de Savitzky-Golay € a seguinte:

1 — Define-se a origem do sinal

2 — Define-se a largura do intervalo

3 — Define-se o ponto central do intervalo

4 — Remove-se o ponto central do conjunto de pontos do intervalo

5 — Ajusta-se através do método de minimos quadrados, um polindmio de grau variavel
aos pontos restantes.

6 — Utiliza-se o polindmio para estimar o valor do ponto removido.

7 — Desloca-se o intervalo para o ponto seguinte do sinal original e repete-se o processo

anterior.
Na pratica, o calculo da envoltoria dos sinais, resultado do processo de retificagdo e

aplicacdo do filtro Savitzky-Golay funciona de modo semelhante ao processo de

demodulagao obtido por um sistema composto por um diodo € um capacitor.
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Conforme foi descrito, os filtros de suavizacdo de ruido instrumental atuam diretamente
sobre o sinal (no dominio do tempo) e ndo sobre as freqiiéncias que compdem tal sinal.
Esta caracteristica torna os filtros de suavizagdo pouco seletivos, isto €, incapazes de
diferenciar o que ¢ sinal do que ¢ ruido e, portanto, no processo de suavizacdo de ruido
uma parte da informacdo util contida no sinal ¢ simultaneamente removida. Dos filtros
que atuam diretamente sobre as freqiiéncias que compdem o sinal, possibilitando a
remocgao seletiva de ruido, os mais populares sao os filtros baseados na Transformada de

Fourier, apresentada anteriormente.
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2.4. — Redes Neurais Artificiais

Esta secdo se propde a descrever os principais topicos referentes as Redes Neurais
Artificiais, desde seu surgimento e propostas iniciais das Redes Neurais, até algoritmos

de treinamento, aplicagdes e progressos nesta area.

2.4.1. — Introducao

O progresso das técnicas computacionais, principalmente o desenvolvimento das Redes
Neurais Artificiais, tem dado um grande impulso as pesquisas de desenvolvimento de

sistemas automaticos de inspec¢ao e classificacdo de padrdes de defeitos [9,10,11].

As Redes Neurais Artificiais possuem certas caracteristicas exclusivas de sistemas
biologicos e sdo implementadas através de algoritmos que tentam modelar algumas
funcdes do cérebro. Atributos tais como, aprender através de exemplos, generalizagdes
redundantes, reconhecimento de padrdes, criagdo de associagdes, aprendizado com
experiéncia ou treinamento [12,13] e tolerancia a falhas (robustez), fazem das redes

neurais artificiais uma escolha apropriada para a modelagem de sistemas nao-lineares.
Embora ndo possam ser comparadas ao cérebro humano em complexidade, as redes

neurais artificiais t€ém a capacidade de processar grandes quantidades de dados em curto

espacgo de tempo que normalmente sé poderiam ser analisadas por um especialista.

2.4.2. — O Neur6nio Biologico

O cérebro humano ¢ formado por um conjunto extremamente complexo de neurdnios,
com aproximadamente 10 bilhdes destes. Todas as fungdes e movimentos do organismo

estdo relacionados ao funcionamento destas células.

Os principais componentes dos neurdnios sao (Figura 2.31): os dentritos, que tem por

funcao, receber os estimulos transmitidos pelos outros neurdnios; o corpo de neuronio,
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também chamado de soma, responsavel por coletar e combinar informagdes vindas de
outros neuronios; ¢ finalmente o axonio, que ¢ constituido de uma fibra tubular que
pode alcangar até alguns metros, e ¢ responsavel por transmitir os estimulos para outras

células.

O axo6nio ou fibra nervosa de um neurénio ¢ um tubo filamentar delimitado pela
membrana celular. Em repouso, o interior da membrana estd a um potencial elétrico
negativo de algumas dezenas de milivolts em relagdo ao exterior, sendo este designado
como potencial de repouso. Esta diferenca de potencial ¢ sustentada por um processo de
difusdo assimétrico de ions de sodio e potassio através da membrana, processo este
conhecido como bomba de sddio e potassio. Quando o potencial da membrana fica
despolarizada (menos eletronegativo) o suficiente para cruzar o limiar de disparo, ocorre
a formac¢do de um potencial de a¢do e entdo rapidamente o neurdnio emite um pulso que
¢ transmitido ao longo da fibra nervosa. Ocorrido o potencial de agdo, o neurénio

retorna ao potencial de repouso bem mais lentamente [55].

Os neurdnios estdo conectados e transmitem estimulos uns aos outros através de
sinapses. As sinapses sdo unidades estruturais e funcionais elementares compreendida
entre duas membranas celulares: a membrana pré-sindptica (presente no axonio), por
onde chega um estimulo proveniente de uma outra célula, e a membrana pos-sinaptica,
que ¢ a do dendrito. Nesta regido intersindptica, o estimulo nervoso que chega a sinapse
libera substancias chamadas neurotransmissores que se difundem através da jungdo
sindptica entre neurénios € agem sobre um processo pds-sinaptico, transferindo o
estimulo a membrana dendrital. Assim, uma sinapse converte um sinal elétrico

pré-sinaptico em um sinal quimico e entdo de volta em um sinal elétrico pds-sinaptico.

O resultado dessa transferéncia ¢ uma alteracdo no potencial elétrico da membrana
pos-sinaptica. Dependendo do tipo de neurotransmissor, a conexdo sinaptica sera
excitatoria ou inibitoria. Uma conexdo excitatoria provoca uma alteracdo no potencial
da membrana que contribui para a forma¢ao de um impulso nervoso no axonio de saida

enquanto que uma conexao inibitdria age no sentido oposto.
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Juntos, os neurénios formam uma grande rede chamada Rede Neural, que se estende por
todo o corpo humano. Esta grande rede proporciona uma fabulosa capacidade de

processamento ¢ armazenamento de informagao.
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Figura 2.31 - Esquema dos constituintes da célula neural

2.4.3. — O Neuronio de Mcculloch-Pitts

As primeiras informagdes mencionadas sobre a neurocomputacdo datam de 1943,
quando McCulloch e Pitts [56], baseados ou inspirados no cérebro humano
desenvolveram um modelo que propde elementos computacionais, abstraidos das
propriedades fisiologicas dos neurdnios biologicos e de suas conexdes, introduzindo
assim a referéncia numero um, para a teoria de Redes Neurais Artificiais (doravante

chamadas simplesmente de Redes Neurais).

Este modelo ¢ bem simples quando comparado com o neurénio biolégico [57, 58, 59]
que possui uma imensa estrutura complexa e um grande numero de detalhes, porém, o
modelo integrador no neurdénio de McCulloch-Pitts, ¢ uma boa aproximac¢ao que satisfaz

alguns dos modelos encontrados na neurofisiologia [58, 60].
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Assim como no Neuronio Bioldgico, no modelo de McCulloch-Pitts tem-se varios

estimulos x = [xl,xz,---,xn] que chegam ao neurdnio (Figura 2.32). Cada estimulo ¢é
multiplicado pelo seu respectivo peso sinaptico pré-definido, podendo inibi-lo (w < 0)
ou excita-lo (w>0), onde w= [wl,w2,~--wn]. Para determinar a saida do neurdnio

faz-se a integracdo sinaptica, ou seja, calcula-se a soma ponderada dos estimulos com
seus respectivos ganhos sindpticos que produzem um nivel de atividade u. Se este nivel
de atividade atingir ou exceder um certo limiar (threshold) inicialmente fixado, a
unidade torna-se ativa e produz uma determinada resposta de saida, caso contrario

permanece inativo.

O neurénio de McCulloch-Pitts pode ser representado graficamente da seguinte

maneira;

W, T f{a)

Xp Wp ) /

Figura 2.32 - Diagrama esquematico do neuronio artificial projetado por McCulloch-Pitts.

Matematicamente, pode-se descrever o comportamento do neurénio de

McCulloch-Pitts, por meio das seguintes equagoes:

u=) w.x, =w.Jx;e, (2.22)

v=f(u)=1,se u=0
y=f(u)=0, se u<0
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onde: u ¢ o nivel de atividade interna produzida pelos estimulos;
f(u) ¢ uma funcao de transferéncia degrau;
0 ¢ o limiar (threshold);

o indice sobrescrito ¢ indica a matriz transposta do vetor w.

A maneira mais comumente adotada pelos livros para descrever o neurénio de
McCulloch-Pitts, ¢ apresentada pelo modelo neural da figura 2.33, onde um bias
representado por by , € aplicado externamente. O bias by tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da fungdo de ativagdo, dependendo se ele € positivo ou

negativo, respectivamente. O bias equivale ao limiar do modelo anterior.

Bias

Fungdo de
ativacio

Sinais de
entrada

L i
¢(.) - Saida
Yk

Jungdo
aditiva

Pesos
stnapticos

Figura 2.33 - Modelo de neurénio artificial [12].

Considerando a existéncia do bias, pode-se descrever um neurénio k escrevendo o

seguinte par de equacdes:

u, = ZW,V. X, (2.23)
=
Ve =@(u, +b,) (2.24)

onde x,,x,,---,x, sdo0 os sinais de entrada; w,,,w,,, -, W,

2" m

sd0 0s pesos sinapticos do

m

neurdnio k; u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; b € o bias; @
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¢ a funcdo de ativagdo; e yx € o sinal de saida do neurdnio. O uso do bias by tem o efeito
de aplicar uma transformac¢do afim a saida u; do combinador linear no modelo da figura

2.33, como mostrado pela equacao seguinte:

v, =u, +b, (2.25)

O bias by € um parametro externo do neurdnio artificial k. Pode-se considerar seu efeito

de duas maneiras: (1) adicionando-se uma nova entrada fixa x,=+1 e (2)
adicionando-se um novo peso sindptico igual ao bias, w,,=b,. Pode-se, portanto,

reformular a combinagdo das equagdes 2.23 até 2.25 para obter a equagdo 2.26.

v, = Zwkj X; (2.26)
Jj=0
Vi =0(v,) (2.27)

Um novo modelo do neuronio da figura 2.33 pode ser representado pela figura 2.34.
Embora os modelos das figuras 2.32, 2.33 e 2.34 sejam diferentes na aparéncia, eles sao

matematicamente equivalentes.

W, =b, (bias)

entrada fixa X,=1

funcéo de
ativacéo

saida

h(v) frmmergpp v,

entradas ‘

somatério

sinapses
(incluindo bias)

Figura 2.34 - Um outro modelo de neuronio artificial [12].
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2.4.4. — O Discriminador Linear

Em vista do comportamento descrito pela equagdo (2.26), o neurénio de McCulloch
pode ser utilizado como um caso particular de discriminador linear e funcionar como

classificador de padrdes ou separador de pontos.

Considere duas cole¢des de dados 4= [61,62,63,~--,6S] de s vetores n-dimensionais e

B= lll,lz,%,m,lmj de m vetores n-dimensionais. Para se implementar um

discriminador linear que separe estas duas colecdes de vetores procede-se da seguinte

forma:

f(u)=1 , se xe 4

(2.28)
f(u)=0ou -1 ,sexeB
Sendo assim, o discriminador linear separa o espago em duas regides. A figura abaixo

. o~ q- 2  ~
ilustra a separacdo linear do espago R” em duas regides.

y Swa +b >0
i=1

Zn:wz.xJ +b=0

=1

X

n
———— > wx +b<0
i=l

12 ondew,, =-1 e b=+1
/ 4 1.1

W, =+l

Figura 2.35 - Discriminador linear separando o espaco em duas regioes em R’ [61].

Contudo, a separa¢do de duas cole¢des de dados sé € possivel se os conjuntos de pontos
A e B no espago R" sejam tais que seja possivel passar um plano ou um hiperplano que

separe estes conjuntos de pontos. Caso seja possivel eles sdo ditos linearmente
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separaveis (Figura 2.36a), caso contrario, ndo haverd nenhum discriminador linear

capaz de executar esta funcdo (Figura 2.36b) [55, 60].

Xl Xl
Figura 2.36 — Conj. de pontos a) linearmente separaveis, e b) ndo-linearmente separdveis [55].

Uma vantagem da aplicacdo do bias ¢ que um mesmo discriminador (definido pelo
vetor w) pode ser transladado da origem pela sua utilizacdo. A auséncia do bias obriga

o discriminador a passar pela origem, e limita bastante sua agao.

Embora o neurénio de McCulloch-Pitts tenha sido fundamental para a pesquisa ¢ o
desenvolvimento das redes artificiais atuais, ndo possui grande aplicagdo, mostrando
que um neurénio sozinho ndo ¢ capaz de realizar tarefas complexas (Figura 2.36b).
Entretanto, a utilizacdo de arquiteturas de rede com véarios neurdnios em paralelo e, por
vezes, varias camadas destes, pode vir a constituir uma ferramenta poderosa [55].
Através de uma rede formada por simples neurdnios de McCulloch-Pitts, ¢ possivel
modelar algumas fung¢des ou fendmenos que podem ser representados por fungdes

logicas [58, 60].

2.4.5. — Fung¢des de Ativagao

As fungdes de ativacdo tém por objetivo limitar a amplitude das saidas dos neuronios,
tipicamente entre [0,1] ou [-1,1], dependendo do caso, considerando-se caracteristicas

como monoticidade dentro de uma faixa, conhecida como faixa dinamica, e saturacao
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fora desta. Estas fungdes possuem papel extremamente importante quando do

tratamento de funcdes nao-lineares.

As fungdes de ativacdo se dividem basicamente em trés tipos:

Funcio degrau (“threshold”)

) 1 ,se v=>0 (2.29)

V)= :

¢ 0 ou -1 ,se v<O

Neste caso, somente a saturacdo ¢ considerada (Figura 2.37a).

Funcio linear por partes
1 ,se vV,

o) =1v ,se h>v>-Y (2.30)
0ou -1 ,se v<—Y

Ao contrario da fun¢do degrau, a fun¢do semi-linear ¢ monotonica dentro de uma faixa,

ocorrendo saturacao fora desta (Figura 2.37b).

Fungdo sigmoide, sendo, as mais utilizadas (Figura 2.37¢ e Figura 2.37d):
Funcao logistica: ¢(v) = _ (2.31)
1+ exp(—av)

1—e?P

Fungio tangente hiperbdlica: tanh(fv) = o F
+e

(2.32)

Estas funcdes, além de apresentarem monotonicidade sobre uma faixa e saturacdo fora
desta, sdo simétricas e possuem derivadas continuas, aspecto importante em redes

neurais, sobretudo em redes multicamadas.
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(©) (d)

Figura 2.37 - Fungoes de ativacdo mais comumente utilizadas. a) Fun¢ao degrau “threshold”’;
b) fungdo linear por partes, c) fungdo logistica e d) fungdo tangente hiperbolica [12,55].

2.4.6. — Arquiteturas de Redes e Algoritmos de Treinamento

O primeiro neurocomputador a obter sucesso (Mark I Perceptron) surgiu no final da
década de 50, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros [62]. Seu
interesse inicial para a criagdo do Perceptron era o reconhecimento de padrdes. O

Perceptron ¢ uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores lineares.

O problema que Rosenblatt propos resolver foi o seguinte: para casos simples como a
implementa¢do das fungdes booleanas “E” e “OU” de duas variaveis ¢ relativamente
trivial escolher os ganhos sinapticos e o valor do limiar, conforme ja foi mostrado na
figura 2.35 da se¢do 2.4.4. Porém, a implementacdo de uma funcdo discriminatdria

arbitraria, sem a existéncia de algum método, beira o impossivel.
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Assim, por exemplo, se a fun¢do do Perceptron fosse reconhecer o simbolo “A”, a sua

resposta deveria ser y =1 sempre que alguma variante deste fosse apresentado na sua
entrada ¢ y=0 em caso contrario. Supondo que efetivamente estas duas classes de

padrdes {A} e {ndo A} fossem linearmente separaveis, resta a questdo de como
escolher os ganhos de ponderacdo das entradas w; e o bias, pardmetros que definem

unicamente um discriminador linear conforme estabelecido pela expressao (equagdo

2.26).

Sistemas nervosos biologicos possuem capacidade de aprender uma funcdo. Poder-se-ia
portanto imaginar uma maneira de ensinar a rede artificial até que esta aprendesse a
funcdo desejada. O método de treinamento mais intuitivo possivel ¢ o treinamento

supervisionado, ou seja, através de exemplos.

Hebb [63] foi o primeiro a propor uma lei de aprendizado especifico para as sinapses

dos neurdnios. Hebb propos que exemplos fossem apresentados a rede, isto ¢, para um
estimulo x; a saida deve ser y/, onde o indice d refere-se a desejado. Os exemplos, ou
pares de treinamento, sao repassados até que a rede aprenda o comportamento correto, €
implemente corretamente a fungdo y! = f(x;') para todos os /=1,2,---,L exemplos

[55], ou seja, selecione adequadamente os valores de sinapses e bias através de

algoritmos que minimizem os erros (diferenca entre a saida obtida e a desejada).

Considere um conjunto de exemplos de treinamentos ¥ definido como

w= {0 (2.33)

Os exemplos devem entdo ser aplicados as entradas da rede, que ajustara seus ganhos
através de um algoritmo que faca com que as saidas especificadas coincidam ou se

assemelhem com os exemplos de treinamento.
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Segundo o principio de Hebb, os pardmetros w; devem ser atualizados segundo a regra:

W;wvu — Wivelho +AWI (234)
com
Aw, :a-(yld _yz)-xfz (2.35)

onde o parametro o ¢ definido como taxa de aprendizado, com as sinapses sendo
alteradas em fun¢ao dos erros. O limiar costuma estar incorporado a soma ponderada

através do bias.

Sendo assim, a rede neural ¢ capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais,
diferindo da computagdo programada, onde € necessario um conjunto de regras rigidas

pré-fixadas e algoritmos.

Todo o conhecimento de uma rede neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos
pesos atribuidos as conexdes entre os neurdnios. Uma grande parte dos dados deve ser
separado para o treinamento da rede neural, dados estes escolhidos aleatoriamente, a fim

de que a rede “aprenda” as regras e ndo “decore” exemplos.

ApoOs Rosenblatt, Bernard Widrow [64] desenvolveu um novo tipo de elemento de
processamento de redes neurais chamado de ADALINE (4Daptive LINear Element) e
mais tarde, sua generalizacdo multicamadas chamado de MADALINE (multipla
ADALINE). A principal contribuicdo deste modelo foi um principio de treinamento
extremamente eficaz para as redes de ADALINES, que ficou conhecido com método

gradiente ou Regra Delta [55].

A saida do ADALINE ¢ um elemento y, que ¢ uma combinagdo linear dos componentes

do vetor de entrada x = [x1 3 Xy, X, ]

y =i ¥ (2.36)
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Supondo uma fungdo escolhida arbitrariamente y = f(x,,x,,--,x,)= f(¥) com
f(0)=0, L exemplos desta fun¢ao sao apresentados ao ADALINE. Estes pares de
entrada e saida da fungdo constituem o conjunto de treinamento ¥ ja definido pela
equacdo 3.32. Procura-se entdo determinar a melhor aproximagao linear possivel. Isto &,
encontrar um w tal que o erro quadratico sobre todo o conjunto de observagdes ¥ seja

minimizado. A fungdo erro quadratico para um discriminador arbitrario pode ser dada

pela equagdo 2.37:

E(w)= i(i wl.xl.‘,’ - y,d ) (2.37)

Desta forma, este dispositivo pode ser considerado um aproximador linear de fungdes
[55]. Evidentemente, se os pontos do conjunto de treinamento estiverem relacionados
linearmente, isto ¢, se a funcdo f(X) que se pretende aproximar ¢ linear, entdo o
minimo erro quadratico sera nulo. Nos demais casos, serd algum valor positivo. A

condi¢do de que w seja um ponto de minimo ¢ discutida por Hertz [65].

A seguir, a figura 2.38 ilustra exemplos de superficie do erro quadratico em fungdo dos
pesos sinapticos, onde w € R% A situagdo da figura 2.38a ¢ a ideal, pois a funcio
caminha rapidamente sem grande oscilagdo para o ponto de minimo sem a possibilidade
de estacionar em um minimo local (figura 2.38b) ou infinitos pontos de minimo (regido
de calha) (figura 2.38c) ou em regides ou direcdes de gradiente muito pequeno (figura

2.38d), o que elevaria consideravelmente o tempo de treinamento.

Uma solugdo global pode ser obtida notando-se que a funcdo E(w) € convexa e possui

um minimo interno. A condi¢do necessaria para que w seja um ponto de minimo

interno ¢ de que ali o gradiente da funcdo E(w) seja nulo, conforme ilustrado para o
caso de w bidimensional na figura 2.38(a). Muitas vezes, a superficie E(w) ¢ referida

como panorama da fungao de erro.
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minimo local
‘\ minimo global
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Figura 2.38 - Representagdo do erro quadratico médio em fun¢do das sinapses w € R.
a)situagdo ideal com apenas um ponto de minimo e convergéncia rapida, b) presenca de
minimos locais aléem do minimo global; c) infinitos pontos de minimo e d) regioes de gradientes
muito pequenos (dire¢cdo w*-w") [55].

A proposta de Widrow foi de obter o ponto de minimo da func¢do erro E(w) através de
um processo de interagdo local (a Regra Delta), utilizando um exemplo do conjunto de
treinamento por vez. Esse método também ¢ conhecido como método do gradiente

descendente, pois partindo-se de um ponto arbitrario w(0), pode-se percorrer a
superficie E(w) em direcdo a um ponto de minimo, bastando para isto evoluir no

sentido oposto ao gradiente naquele ponto.

Isto pode ser traduzido no seguinte algoritmo interativo para o calculo de valores w(k)
sucessivamente mais proéximos do ponto de minimo: dado w(k), obtém-se w(k +1)

por:

w(k +1) = w(k) — oV (E(w(k))) , ou (2.38)
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wk+1)=wk)—o a E(w(k)) (2.39)
dw

onde o ¢ o fator de aprendizagem, que esta relacionado com a velocidade de

convergéncia do processo.

Substituindo a expressao de E(w), equagao 2.37, na expressdo anterior, obtem-se:

wk+1)=w(k)+ Oci (x")(6,)) (2.40)

I=1
onde: =20 ¢ 8, =(y —y)

Na expressdo (2.40) observa-se que € possivel atualizar os pesos sindpticos (w), apos a
apresentacdo de todo o conjunto de treinamento ¥ (uma “época”), porém, pode-se
atualizar o os pesos (w) a cada exemplo / [55]. Uma observagdo pertinente neste caso €
quanto ao critério de parada da iteragdo, visto que o numero de iteracdes pode tender ao
infinito. Um valor de erro pré-definido, ou um niimero maximo de iteragdes, Amax,

podem ser utilizados como critérios de parada.

O Perceptron foi concebido para resolver problemas mais complexos, os quais nao
poderiam ser resolvidos pelo modelo de neurdnio basico. Um tnico perceptron, ou uma
combinac¢do das saidas de alguns perceptrons, poderia realizar uma operagdo “XOR” (o
“ou” exclusivo). Minsky e Papert [66] analisaram matematicamente o Perceptron e
demostraram que redes de uma camada ndo sdao capazes de solucionar problemas que
ndo sejam linearmente separaveis. Para isto sdo necessarias mais conexdes, as quais sO
existem em uma rede de perceptrons dispostos em camadas. Como nao acreditavam na
possibilidade de se construir um método de treinamento para redes com mais de uma
camada, eles concluiram que as redes neurais seriam sempre suscetiveis a essa

limitagao.
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Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de treinamento de retropropagacdo do erro
(backpropagation), por Rummerlhart, Hinton e Williams em 1986, [12,13,55,64,65,67]
mostrou que ¢ possivel treinar eficientemente redes com camadas intermedidrias,
resultando no modelo de redes neurais artificiais mais utilizado atualmente, as redes
Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron - MLP) (Figura 2.39) treinadas com o

algoritmo backpropagation.

1=0 I 1 =2 I=

Vo1 =%} Vi1 Vai }3;‘}?
AN AV AN j .

Figura 2.39 - Rede multicamada. Camada de entrada | =0, duas camadas ocultas

(I=1e l=2) euma camada de saida (I =3) [55].

O Multilayer Perceptron ¢ uma rede de multiplas camadas de multiplos neurdnios, do
tipo discriminadores lineares, ou seja, além das camadas de entrada e saida, estas
contém camadas internas ou intermedidrias que sdo geralmente referidas como camadas
ocultas. A figura 2.39 apresenta uma rede multicamada. As saidas da camada /=0 se
conectam as entradas da camada / =1 e assim sucessivamente, até se formar o vetor de
saida (resposta da rede) da ultima camada. Um vetor u;; refere-se a saida do i-€simo

neuronio da /-ésima camada.

Nessas redes, cada camada tem uma funcdo especifica. A camada de saida recebe os
estimulos da camada intermediaria e constréi o padrdo que sera a resposta. As camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdao uma
codificagdo de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a

rede crie sua propria representacio, mais rica € complexa, do problema [12].

49



O algoritmo de backpropagation, também conhecido como a Regra Delta Generalizada
[12, 13, 55, 64, 65, 67], ¢ uma modificacio do ADALINE de Widrow-Hoffe em que se
considera uma func¢do de ativacdo ndo-linear [12, 60] e as respostas assumem valores

continuos.

A regra delta padrao essencialmente implementa um gradiente descendente no quadrado
da soma do erro para funcdes de ativacao lineares. Redes sem camadas intermediarias,
podem resolver problemas onde a superficie de erro tem a forma de um paraboloide
com apenas um minimo (figura 2.38a). Entretanto, a superficie do erro pode ndo ser tdo
simples, como a ilustrada na figura 2.40. Nestes casos devem ser utilizadas redes com
camadas intermediarias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos problemas de minimos

locais (figura 2.38b).

Figura 2.40 - Exemplo de Superficie de Erro.

Como provou Cybenko [68], a partir de extensdes do Teorema de Kolmogoroff, sdo
necessarias no maximo duas camadas intermediarias, com um numero suficiente de
neurdnios por camada, para se produzir quaisquer mapeamentos. Também foi provado
que apenas uma camada intermedidria ¢ suficiente para aproximar qualquer fung¢do

continua [68, 69, 70, 71, 72].
A regra delta generalizada funciona quando na rede sdo utilizados neurénios com uma

funcdo de ativagdo semi-linear, que ¢ uma funcdo diferencidvel e ndo decrescente. Note

que a funcdo threshold (figura 2.37a) nao se enquadra nesse requisito. Uma funcdo de
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ativacdo amplamente utilizada, nestes casos, ¢ a fun¢do logistica (figura 2.37¢) ou

tangente hiperbolica (figura 2.37d).

De uma forma similar ao algoritmo LMS (minimo quadrado médio), o algoritmo de
retropropagacdo aplica uma correcdo Awji(n) ao peso sindptico wj(n), que ¢€

| 0E(n)

proporcional a derivada parcia ow (1)’ onde E(n) ¢ a energia total do erro,
Ji

obtido somando-se o erro de todos os neuronios da camada de saida, os unicos
neurdnios “visiveis” para os quais os sinais de erro podem ser calculados diretamente.
Pode-se demonstrar que a corre¢do Awji(n) aplicada a wj(n) € definida pela regra delta

[12,13, 55, 65, 67]:

Aw,(n) =-1 M (2.41)

awji ()

onde m ¢ o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retropropagagdo. O uso
do sinal negativo na equagao (2.41) indica a descida do gradiente no espaco de pesos
(isto €, busca uma diregdo para a mudanga de peso que reduza o valor de E(n)).

Utilizando a regra da cadeia do célculo, obtém-se [12]
Aw, () =18, (n).y, (n) (242)
onde o gradiente local §j(n) ¢ definido por [12]

_0E(n) _ 9E(n) 9e;(n) dy;(n) _
v;(n) - aej(n)'ayj(n)'avj(n) -

8,(n) = e, ()9 (v, (m) (2.43)

O gradiente local aponta para as modificagdes necessarias nos pesos sindpticos. De
acordo com a equagdo (2.43), o gradiente local §j(n) para o neurdnio de saida j ¢ igual
ao produto do sinal de erro ej(n) correspondente para aquele neurdnio pela derivada

go;. (v;(n)) da fungdo de ativagdo associada.
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Além do treinamento supervisionado, onde a prépria rede modifica suas conexdes
(sinapses) entre os elementos (neurdnios) durante a fase de aprendizado, de modo que se
cric uma relagdo entre entradas e saidas [12,73], existe também o treinamento

nao-supervisionado, onde a rede modifica e/ou cria padrdes a partir das entradas.

2.4.77. — Aplicagdes de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sdo utilizadas nas mais diversas areas, como simuladores, controle de
processos, filtros contra ruidos eletronicos, robotica, avaliagdo de crédito, andlise e
processamento de sinais, voz e imagens, € em inimeras outras areas. O reconhecimento
otico de caracteres (OCR) realizado por um scaner ¢ um exemplo tipico de aplicagao
das redes neurais. Grandes grupos de investimento utilizam redes neurais para analisar o
mercado financeiro em suas selegoes [74,75,76,77]. Na area de reconhecimento de
padrdes, as redes neurais vem sendo utilizadas no processamento e classificagdo dos
mais variados tipos de sinais [78, 79, 80]. Os tipos mais utilizados sdo as redes

“backpropagation”.

A extragdo das caracteristicas do sinal representa uma etapa importante na sua
classificagdo utilizando aproximadores de reconhecimento de padrao [78, 81]. Varias

caracteristicas tem sido propostas.

HAZARIKA [82] trabalhou com redes neurais artificiais para a classificacdo de
eletroencefalogramas. As redes neurais foram utilizadas juntamente com a
Transformada Wavelet Discreta, aplicada para a determinagdo de coeficientes wavelet, e
utilizados para a extragdo das caracteristicas dos eletroencefalogramas. Em seu estudo,
HAZARIKA selecionou trés diferentes tipos de eletroencefalograma, cada um obtido
em pacientes diagnosticados como normais, com esquizofrenia e com desordem
compulsiva obsessiva. A arquitetura da rede utilizada por HAZARIKA foi uma rede de
multipla camada alimentada adiante (feedforward) e treinada com algoritmo
retro-propagac¢ao de erro (backpropagation). HAZARIKA reporta que obteve um indice
de 66% e 71% de eletroencefalogramas corretamente classificados para as classes

normal e com esquizofrenia, respectivamente.
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A extracdo de parametros ¢ mais comumente utilizada em outro tipo de sinal biomédico
temporal, o eletrocardiograma (ECG). Inumeros pardmetros sdo propostos para a
caracterizacdo de eletrocardiogramas, por exemplo, as ondas P, Q, R, S, etc. Esta
medida reduz drasticamente a dimensdo do conjunto de entrada a ser processado pela
rede. STERNICKEL [83] trabalhou com redes neurais artificiais para o reconhecimento
automatico da onda P e do complexo QRS (essenciais para a deteccdo de anomalias
cardiacas) em eletrocardiograma. Novamente, no trabalho de STERNICKEL, as
caracteristicas dos sinais foram extraidas pela aplicacdo da Transformada Wavelet
Discreta. Assim, por meio do uso conjunto da Transformada Wavelet Discreta e de uma
rede neural de multipla camada treinada com algoritmo retro-propagagado de erro, 99,9%
e 92,0% das ondas P foram corretamente classificadas, quando pré-processadas pelas
fungdes bases (wavelet) do tipo Coiflet 6 e Daubechies 12, respectivamente. O resultado
encontrado por STERNICKEL demostra também que os mesmos dependem da escolha
correta da fungdao base (wavelef) utilizada. STERNICKEL afirma que o melhor
desempenho da funcao Coiflet 6 deve-se ao fato sua estrutura adapta-se melhor ao
padrdo da onda P. Em particular, sua pesquisa contribui para resolver problemas da

deteccao automatica da onda P em eletrocardiogramas.

Deve-se chamar a atencao para o fato de que em sinais de ECG, cada uma destas ondas
(P, Q, R, S) ocorrem em tempos distintos e tem duracdo bem diferentes e definidas.
Consequentemente, cada uma delas possui componentes em freqiiéncia diferentes. Isto

as torna mais faceis de separa-las no diagrama tempo-freqiiéncia.

O reconhecimento e a classificagdo de padrdes a partir de parametros extraidos de
sinais, utilizando redes neurais, tem sido aplicados na caracterizagdo de transdutores
ultra-sonicos e também em sinais obtidos durante inspegdes ndo-destrutivas realizadas
por diferentes métodos (correntes parasitas [84], emissdo actstica [85], ultra-som
pulso-eco [9, 86]). Uma vez extraidas as caracteristicas, um namero reduzido de

parametros contera informacgdes para a classifica¢dao do defeito.

SONG e SHIN [84] utilizaram redes neurais na caracterizacdo ¢ classificacdo de

defeitos a partir de parametros extraidos de sinais de corrente parasitas simulados. Em
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testes iniciais com dados simulados, o sistema apresentou uma precisdo de 91% na

determinagdo do tipo de defeito.

PHILIPPIDIS [85] utilizou redes neurais para a caracterizagdo de danos presentes na
interface matriz/matriz ou fibra/matriz (resultantes do processo térmico de fabricacio)
de compositos carbono/carbono, a partir de parametros extraidos de sinais capturados

durante inspecao de emissao acustica em compositos carbono/carbono.

MASNATA e SUNSERI [9] utilizaram uma rede neural artificial multicamada treinada
com algoritmo backpropagation, para o reconhecimento de padrdo em parametros
extraidos de defeitos distribuidos em trés classes (trinca, inclusdo de escoria e
porosidade). Foi alcangado um percentual médio de 99,7% de acerto. MASNATA e
SUNSERI afirmam que a interagdo entre a onda sdnica e o meio de propagacdo
(contornos de grao e heterogeneidades do material) produz variagao aleatéria da onda
ultra-sonica, ¢ ndo sdo parametros significantes na classificacdo de defeito, mas

reportam que o percentual de acerto caiu para 99,3% no caso de ruido presente.

O bom desempenho apresentado nos exemplos acima pelas redes neurais, demostra o

alto potencial para sua aplicagdo em sistemas automaticos de caracterizacao de defeitos.

Apesar de haver diversas aplicagdes de redes neurais no reconhecimento de padrdes e
classificagdo de sinais obtidos por diversas técnicas ndo-destrutivas na literatura técnica,
como ja apresentado acima, nao chegou ao conhecimento do autor a existéncia de
quaisquer trabalhos relacionados a utilizagdo de redes neurais artificiais no
reconhecimento de padrdes e classificacdo de defeitos em sinais ultra-sonicos obtidos

especificamente pela técnica TOFD.
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2.5. — Consideragdes Finais

Foram apresentados na revisao tedrica e bibliografica os principios fisicos necessarios
ao entendimento de cada uma das técnicas utilizadas neste trabalho, bem como os
resultados de trabalhos encontrados na literatura, onde cada uma das técnicas tem sido
ou foram aplicadas. Pode-se entdo apresentar os materiais, equipamentos ¢ metodologia

utilizada neste trabalho.

O trabalho encontra justificativa na necessidade de automatizar todas as etapas da
inspecao ultra-sonica por TOFD, e de maximizar o indice de acerto na identificacdo de
defeitos através da utilizagdo de ferramentas computacionais para pré-processamento de
sinais e reconhecimento de padrdes, tal como as redes neurais artificiais, que melhoram

a confiabilidade da classificacdo de defeitos detectados por esta técnica.
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3. — Materiais € Métodos

3.1. — Materiais

Inspe¢des com a técnica TOFD foram realizadas em doze corpos de prova,
confeccionados em chapas de ago AISI 1020 com 20mm de espessura, 300mm de
comprimento, chanfro em V com 50° de inclinagdo, distancia de aproximadamente
2mm na raiz e soldados por processo eletrodo revestido (Figura 3.1). Diferentes tipos de
defeitos, como falta de fusdo (FF), falta de penetracdo (FP) e porosidades (PO) foram
inseridos nos corpos de prova durante o processo de soldagem, gerando padrdes de
defeitos. A posicdo, o tipo ¢ a dimensao de cada um dos defeitos inseridos sao

conhecidos através de ensaio ultra-sdnico convencional e radiografico.

Um sistema de inspecdo composto por um veiculo (Robd), responséavel por transportar
os transdutores ultra-sonicos e garantir o melhor contato possivel entre os transdutores e
a regido a ser inspecionada, foi projetado munido de rodas magnéticas que lhe permite
inspecionar dutos, chapas e estruturas ferromagnéticas em geral, em todas as posigoes,

inclusive sobre-cabeca [87, 88].

Os transdutores sdo do tipo normal de onda longitudinal, marca KRAUTKRAMER,
0,25 pol/6 mm de diametro, modelo MSW/QC/PC, com freqiiéncia central de 5 MHz.
Para a obten¢@o de ondas longitudinais nos angulos desejados foram utilizados um par

de sapatas para ondas longitudinais com angulo de incidéncia de 60° no ago.

O aparelho de ultra-som convencional de fabricacgdo KARL DEUTSCH, modelo
ECHOGRAPH 1080 conectado a uma placa conversora A/D Gagescope CS - Lite,
fabricada pela Gage Applied - Sciences.

O rob6 e o aparelho de ultra-som estdo conectados a um microcomputador controlado

por um programa desenvolvido pelo Laboratério de Ensaios nado-Destrutivos -

LABOEND, de nome comercial US-TOFD, que ¢ responsavel pelo controle da posi¢ao
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do transdutores e armazenagem dos sinais A-scan, cada um contendo 512 pontos,

capturados pelo aparelho de ultra-som, a uma taxa de amostragem de 100MHz, durante

o deslocamento lateral do par de transdutores (a cada 1 mm) ao longo da solda, e que

serdo posteriormente utilizados na constru¢do das imagens ultra-sonicas (D-scan).

Caracteristicas das 12 juntas soldadas inspecionadas:

Processo de soldagem:

Juntas de topo em placas de ago
Metal de base: ago AISI 1020
Espessura: 20 mm.
Comprimento: 300 mm.

Passe de raiz: Eletrodo Revestido

Enchimento: Eletrodo Revestido

Figura 3.1 - Desenho esquemdtico da junta soldada (cotas em mm).

~8,

-—

A figura 3.2 reune, para efeito de comparagdo, imagens obtidas durante inspecdes

radiografica e ultra-sonica por TOFD em uma mesma regido de solda em ago. A

imagem radiografica digitalizada ndo sofreu qualquer processamento de imagem.

Pode-se visualizar que os mesmos defeitos estdo presentes em ambas as imagens.
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Figure 3.2 - Radiografia e D-scan obtido por TOFD de uma mesma regido da solda.

3.2. — Sele¢ao de Sinais

Através das imagens D-scan obtidas apos a inspec¢do ultra-sdnica por TOFD dos doze
corpos de prova, e utilizando o resultado das radiografias como gabarito, um total de
240 sinais (A-scan), igualmente divididos entre cada uma das quatro classes - falta de
fusdo (FF), falta de penetragcdo (FP), porosidade (PO) e uma classe de sinal que nao
apresenta defeitos (SD) - foram selecionados para os diferentes métodos de
pré-processamento e classificagdo por redes neurais. Dos 60 sinais selecionados para
cada classe, 40 foram utilizados durante a etapa de treinamento da rede e 20 sinais
foram reservados para testar a capacidade do classificador em identificar sinais nao

apresentados durante o processo de treinamento.

Com o proposito de avaliar o desempenho dos classificadores, as entradas apresentadas

a rede neural foram pré-processadas por diferentes métodos (Transformada de Fourier,
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Transformada Wavelet e Filtro Savitzky-Golay). Neste trabalho, o Filtro Savitzky-Golay

foi utilizado para obter a Envoltoria dos Sinais ultra-sonicos retificados.

Em conseqiiéncia do numero de pontos dos A-scans (512 pontos) e das caracteristicas
de cada pré-processamento, o espectro de freqiiéncia proveniente da Transformada de
Fourier, e que sera utilizado como a entrada da rede neural, ¢ representada por um vetor
x de dimensdo 256 (um sinal com 256 pontos), ou geometricamente, por um ponto no
espago de dimensao 256, chamado espago de entrada. No caso da Transformada
Wavelet e do calculo da envoltoria do sinal retificado, resultado da aplicagao do Filtro

Savitzky-Golay, o vetor x tem dimensdo 512.

A escolha de uma funcdo wavelet adequada ¢ importante para a qualidade dos
resultados do processamento [40, 51]. A fim de escolher qual fungdo wavelet seria
utilizada durante o pré-processamento, testes iniciais foram realizados com diversas
destas funcdes. A fungdo wavelet que apresentou os melhores resultados foi a gaussiana
complexa de quarta ordem “cgau4”. Este resultado estd coerente com os encontrados
por ABBATE ¢ ZHANG [40,52]. Eles reportam que, no processamento de sinais
ultra-sonicos banda larga, a familia de fungdes wavelet gaussiana ¢ a de melhor

desempenho [40,52].

As figuras 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6 sdo exemplos tipicos de sinais A-scan capturados nos
corpos de prova inspecionados neste trabalho e utilizados como dados de entrada dos
classificadores de padrao estudados. Além dos sinais A-scan originais (canto superior
esquerdo), as figuras apresentam o resultado dos diferentes pré-processamentos
aplicados: espectro de freqiiéncia (canto inferior esquerdo), coeficientes wavelet na
escala de maior energia (canto inferior direito) da Transformada Wavelet Continua

(canto superior direito) e Calculo da Envoltéria do sinal Retificado (centro esquerdo).

Pode-se perceber na figura 3.3 (um sinal A-scan tipico de uma falta de fusao) a presenca
das ondas difratadas pelas pontas superior e inferior do defeito entre a onda lateral e o
eco de fundo. No caso da falta de penetracdo, figura 3.4, percebe-se o surgimento do

eco refletido pela ponta da falta de penetragdo e a queda de amplitude do eco de fundo
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resultado da perda de energia sonica causada pela difracdo na ponta da falta de
penetracao. Na figura 3.5 vé-se o surgimento do eco difratado por uma porosidade. O
sinal obtido em regides da solda sem defeito, figura 3.6, ¢ o mais simples entre as
classes, contendo apenas os sinais de referéncia (onda lateral ou superficial e eco de
fundo). E a partir destas caracteristicas que os classificadores podem fazer o

reconhecimento de padrao de cada classe.

Sinal Original Transformada Wavelet Continua
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Figura 3.3 - Sinal ultra-séonico A-scan original (canto superior esquerdo) capturado em uma
regido da solda contendo um defeito do tipo falta de fusdao, mostrando o surgimento das ondas
difratadas nas pontas superior e inferior do defeito entre a onda lateral e o eco de fundo; e os

diferentes tipos de pré-processamento. Espectro de Fregiiéncia do sinal original (canto inferior
esquerdo), Transformada Wavelet Continua (canto superior direito), Coeficientes Wavelet na
escala de maior energia (canto inferior direito), Envoltoria do Sinal Retificado (centro
esquerdo).
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Figura 3.4 - Sinal ultra-sénico A-scan original (canto superior esquerdo) capturado em uma

regido da solda contendo um defeito do tipo falta de penetragdo, e os diferentes
pré-processamentos aplicados: Espectro de Fregiiéncia do sinal original (canto inferior

esquerdo), Transformada Wavelet Continua (canto superior direito), Coeficientes Wavelet na

escala de maior energia (canto inferior direito), Envoltoria do Sinal Retificado (centro

esquerdo).
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Figura 3.5 - Sinal ultra-sénico A-scan original (canto superior esquerdo) capturado em uma
regido da solda contendo um defeito do tipo porosidade e os diferentes pré-processamentos
aplicados: Espectro de Freqiiéncia do sinal original (canto inferior esquerdo), Transformada
Wavelet Continua (canto superior direito), Coeficientes Wavelet na escala de maior energia
(canto inferior direito), Envoltoria do Sinal Retificado (centro esquerdo).
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Figura 3.6 - Sinal ultra-sénico A-scan original (canto superior esquerdo) capturado em uma

regido da solda sem defeito, e os diferentes pré-processamentos aplicados: Espectro de

Freqgiiéncia do sinal original (canto inferior esquerdo), Transformada Wavelet Continua (canto

superior direito), Coeficientes Wavelet na escala de maior energia (canto inferior direito),

Envoltoria do Sinal Retificado (centro esquerdo).
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3.3. — Discriminadores Lineares Nao-Hierarquicos € Hierarquicos

Os discriminadores lineares, apresentados na revisao bibliografica sobre redes neurais
(item 2.4), foram utilizados na constru¢do dos separadores das quatro classes de sinais
A-scan obtidos pela técnica TOFD. Cada classe Cj tem seu proprio discriminador,

definido por w; e b;, € que separa a entrada desta classe das demais, através de uma

inequacao de primeira ordem, apresentada pelas seguintes equacgdes:

xeC,ou,>0 (3.1
onde

512
u, =) w,x, +b, =w.x+b, (3.2)

Il
—_

No dominio da entrada o separador da classe Cj, isto €, o lugar geométrico dos pontos

que satisfazem »; = 0, € um plano perpendicular ao vetor w; e distante da origem 4

b

|Wj
distdncia tomada no sentido de w;. Usualmente normaliza-se |vT/j| =1, ajustando-se o

valor de b; de modo a ndo alterar a inequacdo (3.1). Neste caso, u; mede a distancia da
entrada x ao separador, e normalmente ¢ uma medida da probabilidade de acerto da
classifica¢do para aquela entrada especifica [12, 81]. Os discriminadores lineares 6timos

sdo aqueles que maximizam a probabilidade de acerto da classificagdo.

A visualizacdo geométrica dos separadores em nosso caso € impossivel devido a
dimensdo do espaco de entrada (512), mas em um espago de dimensdo 2, pode ser
facilmente realizada. Considere a figura 3.7, onde o sombreado mostra o dominio das
entradas de classes hipotéticas C; e seus respectivos planos separadores S; (que neste
caso sdo representados por retas). Cada separador S; divide o espaco de entrada em dois
semi-espacos (neste caso dois semiplanos), um onde u; > 0 e outro onde u; < 0. Entradas

que pertencem a classe Cj e que sdo corretamente classificadas sdo representadas por
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pontos no semiplano onde u; ¢ positivo. Note que existem regides que se situam no
semi-espaco positivo de dois ou mais separadores: uma entrada nesta regido serd
alocada em duas ou mais classes. Por outro lado, podem existir regides que situam-se no
semi-espaco negativo de todos os separadores: uma entrada nesta regido ndo sera
alocada em nenhuma classe. Nesta situagdo, pode-se usar o fato de que u; ¢ a medida da
probabilidade de uma entrada pertencer a classe Cj e “desempatar” o resultado, tomando

a classe com o maior u;, a mais provavel de conter a entrada, como sendo a resposta.

+ 1
______________ I — — — — — -
SND 7 ’
; I
LF ! PO
f I
__________ d_ - ________~
B [ +SLP
! I
! 1
, LP ,
I} ]
] 1
] I
1 I
+.I— _"+
St S0

Figura 3.7 - As quatro classes Cj, j = LP, ND, PO e LF e seus respectivos separadores
ndo-hierdarquicos Sj com as polaridades indicadas. As classes mais externas LP e ND sdo quase
perfeitamente separadas e as mais internas PO e LF, imperfeitamente separadas.

Note-se também claramente que as classes mais “externas” sdo separdveis mais
facilmente, enquanto que as “internas” sao dificilmente separaveis (Figura 3.7). Mas, se
estas classes “externas” forem removidas, outras classes anteriormente “internas”
tornam-se “externas”, e podem agora ser facilmente separaveis (Figura 3.8). Isto conduz
ao conceito de classificagdo hierarquica, onde inicialmente sdo classificadas as classes

“externas”, ou seja, aquelas com alto grau de acerto, € somente apds as “internas” [89].
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Figura 3.8 - (a) e (b): Apos a exclusdo das entradas classificadas como LP e ND, os demais

discriminadores podem assumir posi¢oes muito mais eficazes na separagdo das classes
restantes, principalmente Spo, (c), € 0 mesmo ocorre apos a exclusdo das entradas classificadas

como LF (d).

Como pode ser notado através da figura 3.8b, existe uma pequena regido da classe ND
que ndo ¢ corretamente discriminada pelo separador Syp, situando-se no semi-espago
negativo. Neste caso, este conjunto de sinais referentes a classe ND que ndo ¢ retirado

do sistema, e o discriminador da classe PO ¢ encontrado ndo somente para separar PO

de LF, como também deste conjunto de sinais pertencentes a classe ND (Figura 3.8c).

E importante ressaltar que estas figuras sdo ilustragdes simplificadas do método de

obten¢do dos discriminadores nao-hierarquicos e hierarquicos, servindo apenas para

mostrar o principio de funcionamento destes discriminadores, ndo representando
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fielmente a condi¢do encontrada para os sinais utilizados neste trabalho. Para mostrar,
ao menos parcialmente, a condicdo real para os sinais utilizados, seria necessario
abordar os conceitos de Componentes Principais de Discriminagdo (CPD) [12], e se
fugiria ao objetivo proposto: avaliar os indices de acerto e erro destes tipos de

discriminadores/classificadores para as classes estudadas.

3.4. — Classificadores Lineares Nao-Hierarquicos e Hierarquicos

Neste trabalho, um discriminador deve ser determinado para classificar cada uma das
classes. Isso ¢ obtido através de uma rede neural com um neurdnio de saida para cada
classe, ou seja, foi utilizado neste trabalho um total de quatro neurénios na camada de
saida, independente da presenga ou ndo de camada oculta. Esses discriminadores 6timos
sdo determinados pelo ajuste dos pesos sinapticos durante o treinamento, baseado num
padrdo de saida, por um algoritmo de treinamento backpropagation. Um exemplo de
padrao de saida utilizado durante o treinamento da rede supervisionada ¢ apresentado na

figura 3.9 mostrando o primeiro neurdénio como vencedor.

entradas

Fad&o para primeiro
neurdnio vencendor

Funcéo de ativacéo
tangente hiperbdlica
limita saida entre [-1.1]

saidas T

S ¥ !
7 - -1
s g

Figura 3.9 - Rede neural utilizada como classificador linear, mostrando padrdo de saida para o
primeiro neurénio vencedor. A rede como classificador pode ser adaptada tanto para o
processo ndo-hierdrquico como ao hierdrquico.
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Os algoritmos dos classificadores sdo construidos apds a obten¢do dos discriminadores
de cada classe. O fluxograma do classificador ndo-hierarquico ¢ mostrado na figura

3.10. Os vetores entrada sdo multiplicados pelos vetores w, de cada classe e somado ao

bias b; correspondente, gerando u;. O resultado desta opera¢do que for maior que zero
corresponde a classe selecionada. Nesta situacdo, tem-se a possibilidade de nenhuma
classe ser indicada (quando todas as saidas forem negativas), ou ocorrer mais de uma
indicacdo (mais de uma saida ser maior que zero). Neste caso, pode-se usar um critério
de reclassifica¢do ou “desempate”, no qual o maior valor de u; indica a classe. Para
ambos os casos (sem reclassificagdo e com reclassificacdo), construiram-se as tabelas de

confusdo de defeito, acertos e erros com base nos resultados obtidos.

U->0 Falfa de Penetfragdo
U0 Sern Defett
Se somente uma saida for erm Lelelio
maior que zero
U0 Porosidade
U>0 Falta de Fusdo
Reclassificacdo
=Up <
Falta de Penetfracdo
=Us Semn Defeifo
maior (U] =Uno Porosidade
Vencedor
=U <
Faifa de Fusdo

Figura 3.10 - Algoritmo do Classificador Linear ndo-Hierarquico.

Ao contrario do classificador ndo-hierarquico, o classificador hierarquico funciona
classificando primeiro as classes mais facilmente separdveis. O algoritmo deste
classificador ¢ mostrado na figura 3.11 [89]. Verificou-se o desempenho de forma

similar ao ndo-hierarquico. Os algoritmos do classificador ndo-hierarquico e hierarquico
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sdo comparados na se¢dio 4 — APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS, em termos de percentual de acerto.

Falfa de Penefragcdo |

Sem Defeffo |

Porosidade |

Falfa de FusGo |

Reclassificagao |
U I Falta de Penefracdo |
\ = | SembDefeifo |
maior (U] —Uro I Porosidade |
Vencedor iy
— I Falta de Fuséo |

Figura 3.11 - Algoritmo do Classificador Linear Hierarquico.
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3.5. — Classificadores Nao-Lineares

Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, a rede torna-se capaz de aprender tarefas
complexas e de extrair estatisticas de ordem elevada [12]. Os classificadores obtidos a
partir de uma rede neural de multiplas camadas, podem separar padrdes ndo-linearmente
separaveis. Varios trabalhos [68, 69, 70, 71, 72] demonstram que uma rede neural de
multiplas camadas alimentada adiante (Feed Forward), com uma unica camada de
neurdnios ocultos, utilizando fungdes de ativagao do tipo sigmoide, ¢ suficiente e capaz

de aproximar qualquer fun¢do nao-linear continua.

Para este tipo de classificadores (ndo-lineares), a arquitetura da rede neural artificial
utilizada foi do tipo multipla camada, com uma unica camada oculta, totalmente
conectada, com alimenta¢do adiante (Feed-Forward) treinada com algoritmo de

retro-propagacao de erro (backpropagation) (Figura 3.12).

entradas
Camada
Padr&o para primeiro

f : saidas neurdnio vencedor
" V¥ 1
H [V “t
¥ -1
f — ¥a -1

» . Funcéo de ativagéo

tangente hiperbolica
limita saida entre [-1.1]

Figura 3.12 - Rede neural utilizada como classificador ndo-linear, mostrando padrdo de saida
também para o primeiro neurénio vencedor.
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4. — Apresentacdo e Discussdo dos Resultados

4.1. — Introducao

Os resultados deste trabalho estdo separados quanto: a aplicagdo ou nao de
pré-processamento nos sinais A-scan (Sinal Original sem pré-processamento,
Amplitudes do Espectro de Freqiiéncia, Coeficientes Wavelet, Envoltéria do Sinal
Retificado); a finalidade dos sinais (Dados de Treinamento ou Teste); a presenca ou nao
de critério de desempate (Sem ou Com Reclassificacao); presenga ou nao de hierarquia
na separacdo das classes (Sem ou Com Hierarquia); ¢ quanto a linearidade do

discriminador (Linear ou ndo-linear).

Os primeiros resultados apresentados sao os obtidos pelos classificadores lineares
utilizando tanto algoritmos de separagdo nao-hierarquica quanto hierdrquica, no
reconhecimento de padrao em dados de treinamento e teste, sem e com reclassificacao
nos sinais originais. Em seguida, utilizando este mesmo padrdo de apresentacdo dos
resultados alcangados a partir dos sinais originais, sdo apresentados os resultados
obtidos com sinais originais pré-processados de modo a possibilitar uma avaliagdo do
desempenho dos classificadores na separagdo de classes, em funcdo dos diferentes

métodos de pré-processamento e das diferentes caracteristicas dos classificadores.

Ressalta-se que os dados de teste servem para avaliar o desempenho do classificador
para dados que ndo foram utilizados durante o treinamento, garantindo a generalizagao.
A ordem de separagdo das classes (hierarquia) foi escolhida baseada no resultado do
treinamento do processo ndo-hierarquico. A primeira classe ¢ a que apresenta a melhor

taxa de acerto na identificagdo e a ultima classe € a que apresenta a pior taxa.
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4.2. — Classificadores Lineares

4.2.1. — Sinais Originais (Nenhum Pré-Processamento)

Inicialmente, serao apresentados os resultados obtidos com os dados de treinamento e
de teste pelo classificador linear nao-hierarquico. Neste tipo de classificador, cada
classe deve ser discriminada de todas as demais, independentemente de ser ou nao
linearmente separavel. As tabelas 1 e 2 sdo resultados obtidos com os dados de

treinamento, enquanto as tabelas 3 e 4 sdo resultados obtidos com os dados de teste.

A primeira coluna de todas as tabelas de “confusdo, acertos e erros”, traz os sinais
A-scan divididos nas classes a que pertencem. Como se tem um neuronio por classe, as
quatro colunas seguintes indicam a porcentagem dos sinais de cada classe que foi
classificada por cada um dos neuronios. Assim, na intercessao entre a linha de uma dada
classe com a coluna de um neurdnio da mesma classe (células hachuradas), tem-se o
percentual de sinais pertencentes a uma classe que foi corretamente classificada pelo
neurdnio responsavel por separar aquela classe. O percentual de sinais nao classificados
por nenhum dos neurdnios € apresentado na coluna “nenhuma”. Um mesmo sinal, que
tenha sido classificado por mais de um neurdnio, aparece na coluna denominada “mais
de uma”. Nas tabelas de confusdo, acertos e erros que apresentam resultados com
reclassificagdo, estas duas tltimas colunas (Nenhuma e Mais de uma) ndo existem, pois
o sinal ¢ obrigado a pertencer a uma classe. As colunas seguintes (“Acerto”, “Erros” e
“Sem Classificagdo”) resumem os resultados apresentados nas primeiras colunas. Assim
como as colunas “Nenhuma” e “Mais de Uma”, durante a reclassificacdo, os sinais
“Sem Classificacao” sao obrigados a pertencer a alguma classe, e por isso ndo aparecem

nas tabelas de resultado com reclassificacgao.

Pode ser observado pelas tabelas 2 e 4, que o resultado geral para os dados de
treinamento (85%) € superior ao resultado geral para os dados de teste (71,25%). Isso ¢
justificado porque ¢ mais facil classificar um sinal que foi fornecido a rede durante o
processo de treinamento. A tabela 1 mostra os resultados encontrados para o

classificador linear ndo-hierarquico sem critério de desempate na saida. A tabela 1
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também apresenta os valores percentuais para quando nenhuma classe foi identificada
ou houve mais de uma classe ativada. Pela tabela 1, observa-se que o defeito falta de
penetracdo (FP) ¢ o de melhor desempenho (95%), indicando ser esta classe mais
facilmente separavel das demais. Este resultado deve-se ao fato de que a posi¢ao do
pico de fundo ¢ sensivelmente modificada por este tipo de defeito. O resultado
encontrado para a classe sem defeito foi o segundo melhor (87,5%), seguido do defeito
porosidade (82,5%). O pior desempenho obtido foi para a classe falta de fusdo (75%).
Esta constatagdo condiz com o fato de que a classe FF ¢ caracterizada por dois picos,
que podem ndo estar muito evidentes no sinal, sendo portanto de classificacdo mais
dificil. Poderia-se supor que a classe de sinais sem defeitos fosse a mais facilmente
separavel, uma vez que ¢ o mais simples dos sinais, no entanto, pdde-se verificar que
isso ndo ocorreu. O que pode ter sido uma conseqiiéncia do ruido presente nos sinais,

que provavelmente tenha sido confundido com defeito.

Na tabela 2, sdo mostrados os percentuais de desempenho do classificador com o
critério de desempate baseado no maior valor de saida dos sinais ndo classificados ou
classificados mais de uma vez. Embora fosse esperado um melhor desempenho para
esse processo, essa melhoria ndo foi comprovada para os sinais de treinamento, e estes
foram reclassificados erroneamente, obtendo-se na tabela 2 os mesmos resultados
obtidos na tabela 1. No entanto, mais adiante, serd interessante observar que a melhoria

¢ obtida para os dados de teste (tabelas 3 e 4).

A partir da tabela 1, também pode-se observar que durante o processo mais conservador
(sem critério de desempate na saida) nao houve confusao entre classes, ou seja, nenhum
dos neurdnios confundiu sinais de uma classe com a sua. No entanto, durante a
reclassificagdo (tabela 2) o sinal ¢ for¢cado a pertencer a uma classe. Uma hipdtese para

tentar explicar a confusdo entre classes durante a reclassificacao ¢ apresentada a seguir.
A figura 4.1 é um bom exemplo de sinal A-scan capturado e apresentado a rede como

de uma regido da solda dita sem defeito. Entretanto, a seta sobre a figura esta indicando

a presenca do que pode ser um defeito ou uma regido do sinal com alto nivel de ruido.
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Figura 4.1 - Sinal ultra-sonico A-scan original bastante ruidoso (canto superior esquerdo)
capturado em uma regido da solda dita sem defeito; e os diferentes tipos de pré-processamento:
Espectro de Freqiiéncia do sinal original (canto inferior esquerdo), Transformada Wavelet
Continua (canto superior direito), Coeficientes Wavelet na escala de maior energia (canto
inferior direito), Envoltoria do Sinal Retificado (centro esquerdo).

E possivel que estes sinais realmente pertencam as classes reclassificadas pela rede, e o
erro tenha ocorrido durante a classificagdo realizada pelo operador. Além desta
hipotese, este erro também pode estd relacionado a baixa relagdo sinal/ruido, picos
caracteristicos da classe pouco destacados, ou mesmo a posi¢do relativa entre as
diferentes classes, etc. Esse questionamento motiva ainda mais a realizagdo deste
trabalho, mostrando que isso pode ocorrer no processo convencional de inspecdo,

devido a dificuldade de classificacao de defeitos obtidos pela técnica TOFD.

A tabela 1 também resume o desempenho destes classificadores em termos de
percentual global de observagdes corretamente classificadas, erros e saidas sem
classificacdo (todas as saidas de rede negativas ou mais de uma positiva). Primeiro para
0 caso sem critério de desempate na saida e posteriormente com classificacdo pelo

maior valor (tabela 2). Desta forma foi possivel chegar ao desempenho geral deste tipo
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de algoritmo de classificagdo. O percentual encontrado foi de 85% de acerto, um

resultado razodvel considerando que foi utilizado um classificador linear.

As tabelas 3 e 4 apresentam os resultados para os dados de teste, mostrando, como
mencionado anteriormente, que o desempenho deste (71,25%) ¢ inferior aos resultados
de treinamento (85%). No entanto, pode-se perceber uma coeréncia com os resultados
de treinamento, sendo a classe FP mais facilmente separavel (90%) e a classe FF mais

dificilmente separavel (55%).

Pode-se também notar pelas tabelas 3 e 4 que ocorreu uma melhoria com a
reclassificacdo para os dados de teste (total de acerto de 63,75% sem reclassificacdo
contra 71,25% com reclassificagdo), embora o processo de reclassificacdo ndo tenha

melhorado o desempenho dos classificadores para os sinais de treinamento.
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Tabela 1 - Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Nao-Hierarquico

Sinais Originais — Dados de Treinamento — Sem reclassificacao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
do Sinal| FF FP | PO | SD Nenhuma de Uma Acertos |Erros classif.
FF 75 0 0 0 25 0 75 0 25
FP 0 95 0 0 5 0 95 0 5
PO 0 0 82,5 0 17,5 0 82,5 0 17,5
SD 0 0 0 87,5 12,5 0 87,5 0 12,5
Total 85 0 15
Tabela 2 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Nao-Hierarquico
Sinais Originais — Dados de Treinamento — Com reclassificacao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 75 10 2,5 12,5 75 25
FP 0 95 2,5 2,5 95 5
PO 2,5 5 82,5 10 82,5 17,5
SD 0 5 7,5 87,5 87,5 12,5
Total 85 15
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Tabela 3 - Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Nao-Hierarquico

Sinais Originais — Dados de Teste — Sem reclassificacdo

Classe Neurénio Vencedor Nenhuma Mais Acertos [Erros Sem
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma classif.
FF 55 0 0 0 35 10 55 10 35
FP 0 80 0 0 10 10 80 10 10
PO 5 0 65 5 25 0 65 10 25
SD 0 0 5 55 30 10 55 15 30
Total 63,75 11,25 25
Tabela 4 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Nao-Hierarquico
Sinais Originais — Dados de Teste — Com reclassificacdo
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 55 15 25 5 55 45
FP 5 90 0 5 90 10
PO 10 0 70 20 70 30
SD 0 10 20 70 70 30
Total 71,25 28,75
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Apos a separagdao ndo-hierarquica, uma ordem de separagdo das classes (hierarquia de
separacao) foi escolhida com base nos resultados do treinamento do processo
nao-hierarquico (tabela 1 e 2). Iniciando-se com a classe que apresentou melhor indice

de acerto até a classe que apresentou o pior indice.

A tabela 5 apresenta os primeiros resultados encontrados para o classificador
hierarquico. O desempenho deste classificador mostrou-se melhor que a do classificador
ndo-hierdrquico (tabela 1), mesmo no critério mais exigente (classificacdo apenas
quando somente uma saida for maior do que zero, ou seja, sem reclassificacdo). Os
indices de 100% de acerto para FF e PO comprovam serem as duas classes linearmente
discriminaveis das demais. Outra observag¢ao importante em relagdo ao indice de 100%
de acerto para as classes FF e PO ¢ que estas superaram até mesmo as classes SD e FP,
mais facilmente separaveis no processo nao-hierarquico. Isso pode ser explicado em
teoria pelo fato de que com a retirada das classes mais externas, a classificacdo das
classes mais internas torna-se mais facil (figura 3.8). Durante a etapa de reclassificacao,
os sinais de treinamento foram erroneamente reclassificados e os resultados conseguidos
com critério de desempate na saida da rede, mostrados na tabela 6, sdo os mesmos que
no caso anterior, tabela 5, ndo havendo aumento do percentual de acerto, mas,
novamente, houve uma pequena melhoria no indice global de acerto no processo de
reclassificagdo dos sinais de teste. Isso pode ser observado quando se compara as

tabelas 7 € 8.

Comparando o classificador nao-hierarquico (tabelas 1 a 4) com o hierarquico (tabelas 5
a 8), fica evidente que os resultados deste ultimo sdo melhores, principalmente em
relacdo as classes FF e PO. As tabelas 5 e 6 representam os resultados gerais deste tipo
de classificador para os dados de treinamento. O indice de 96,25% de acerto da tabela 6
¢ consideravelmente maior do que os 85% da tabela 2, aumentando também dos 71,25%
da tabela 4 para 78,75% da tabela 8 para os dados de teste. Este resultado pode ser
considerado bastante bom considerando que foi utilizado um critério de discriminagdo

linear para classifica¢do dos defeitos.
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Tabela 5 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Hierarquico

Sinais Originais — Dados de Treinamento — Sem reclassificacao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 95 0 0 5 0 95 0 5
PO 0 0 100 0 0 0 100 0 0
SD 0 0 0 90 10 0 90 0 10
Total 96,25 0 3,75
Tabela 6 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Hierarquico
Sinais Originais — Dados de Treinamento — Com reclassificacao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 95 2,5 2,5 95 5
PO 0 0 100 0 100 0
SD 5 2,5 2,5 90 90 10
Total 96,25 3,75
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Tabela 7 - Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Sinais Originais — Dados de Teste — Sem reclassificacdo

Classe Neurénio Vencedor Nenhuma Mais Acertos [Erros Sem
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma classif.
FF 75 0 20 5 0 0 75 25 0
FP 10 90 0 0 0 0 90 10 0
PO 5 5 80 5 5 0 80 15 5
SD 0 5 20 65 10 0 65 25 10
Total 77,5 18,75 3,75
Tabela 8 - Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Hierarquico
Sinais Originais — Dados de Teste — Com reclassificacdo
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 75 0 20 5 75 25
FP 10 90 0 0 90 10
PO 5 5 85 5 85 15
SD 0 5 30 65 65 35
Total 78,75 21,25
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Analisando os erros ocorridos durante a reclassificagdo mostrados nas tabelas 2, 4, 6 ¢
8, pode-se verificar que nenhuma das classes estudadas foi sistematicamente confundida

com outra classe.

Tabela 9 - Resumo dos resultados obtidos por Classificador Linear no reconhecimento

de padrao em Sinais Originais.

Nao-Hierarquico Hierarquico
Treinamento Teste Treinamento Teste
N° de Sinais 160 Sinais 80 Sinais 160 Sinais 80 Sinais
Acertos 85% 71,3% 96,25% 78,75%
Reclassificados 0% 7,5% 0% 1,25%
Erros 15% 28,75% 3,75% 21,25%

Como ja explicado anteriormente, para a obtencdo dos resultados apresentados até aqui,
os sinais processados pelo classificador durante o treinamento e teste foram os sinais
originais de inspe¢do, ou seja, com nenhum tipo de pré-processamento, como por

exemplo, filtros passa-baixa, ou outras técnicas de remog¢ao de ruido, etc.

O percentual global de observagdes corretamente classificadas, apresentados em todas
as tabelas de resumo deste trabalho (tabelas 9, 23 e 32), e utilizado para avaliar o
desempenho dos classificadores, foi calculado ja considerando os acertos obtidos com a
reclassificagdo. As tabelas de resumo também apresentam o percentual de erros e o

percentual de acerto reclassificado separadamente.
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4.2.2. — Sinais Pré-Processados (Transf. Fourier e Waveler)

Na tentativa de melhorar o desempenho dos classificadores, os sinais A-scan originais
foram pré-processados antes de serem novamente apresentados a rede como dados de
entrada. Isto permitiu também avaliar a influéncia de cada pré-processamento aplicado.
Entre as ferramentas disponiveis para o processamento de sinais, a Transformada de
Fourier ¢ a mais conhecida. Desta forma, o primeiro tipo de pré-processamento utilizado
neste trabalho consistiu do calculo do espectro de freqiiéncia de cada um dos 240 sinais
através da aplicagdo da Transformada de Fourier [36, 37]. Os demais
pré-processamentos sdo a Transformada Wavelet [37] e o calculo da envoltoria do sinal
através da aplicacdo do filtro digital Savitzky-Golay [53, 54] no sinal original retificado.
Apos cada pré-processamento, a mesma metodologia utilizada durante a classificacao

linear dos sinais originais (tabelas 1 a 8) foram repetidas.

Pode-se observar a partir dos resultados apresentados at¢ o momento (obtidos com
sinais originais), e publicados em trabalhos recentes [90,91], que os classificadores
hierarquicos normalmente apresentam um melhor desempenho que classificadores
ndo-hierarquicos e o critério de reclassificagdo melhora os resultados obtidos. Por este
critério, a maior saida do classificador ¢ utilizada como critério de desempate. Por esta
razao, para os espectros de freqii€éncia e coeficientes wavelet utilizados como dados de
entrada, serdo mostrados somente os resultados de treinamento e teste obtidos pelos

classificadores hierdrquicos com reclassificagdo.

As tabelas seguintes mostram a taxa de acerto para dados de treinamento e teste das
quatro classes de A-scan. As tabelas 10 e 11 apresentam os resultados obtidos quando as
amplitudes do espectro de freqliéncia foram utilizados para alimentar os classificadores.
As tabelas 12 e 13 apresentam os resultados obtidos quando foram utilizados os

coeficientes wavelet tomados na escala de maior energia do diagrama tempo-escala.
Como esperado, ¢ possivel verificar a partir das tabelas 10 e 12, que o desempenho

global deste tipo de algoritmo para a classificagdo dos dados de treinamento (superior a

78% para as amplitude do espectro de freqiiéncia e 99% para os coeficientes wavelet) €
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superior ao desempenho global para classificagdo dos dados de teste (72,5% e 92,5%)

visto na tabela 11 e 13 respectivamente.

Quando as amplitudes do espectro de freqiiéncia dos dados de treinamento sdo
fornecidas a rede (tabela 10) observou-se que a classe “falta de penetra¢do” tem o
melhor desempenho (85%) seguida pela classe “porosidade” (82,5%). Como as piores
classes sdo “sem defeito” (72,5%) e “falta de fusdo” (72,5%) com a mesma taxa de

acerto.

Observou-se uma mudanga na taxa de acerto e na hierarquia de separacao das classes
dos sinais originais (FP; SD; PO; FF), sinais pré-processados pela Analise de Fourier
(PO; FP; FF; SD) e sinais pré-processados pela Analise Wavelet (SD; FF; PO; FP). Isto

pode ser visto pela comparagdo das tabelas 10 e 11.

Poderia-se supor que a classe “sem defeito” fosse a mais facilmente separavel por ser o
sinal mais simples, mas isto ndo foi confirmado. Uma hipdtese para explicar este fato ¢
que o ruido presente no sinal tenha sido confundido com um defeito. Em segundo lugar,
observou-se que nenhuma das classes de defeitos tem um espectro de freqiiéncia bem

definido. Além disso, todas as classes apresentam uma grande dispersdo no espectro.

Particularmente, a classe “falta de penetracdao” apresentou o melhor desempenho (85%)
na tabela 10 e taxa maxima de acerto (100%) nas tabelas 12 e 13 apresentando um alto
nivel de separacdo. Este resultado confirma a boa taxa de acerto da classe “falta de

penetracao” obtida anteriormente [90] na classificagao de sinais no dominio do tempo.

Deve-se ressaltar que, como esperado, ha uma influéncia do tipo de pré-processamento
na taxa de sucesso. Pode-se ver claramente que os resultados obtidos com os
coeficientes wavelet (superior a 99% e 92,5% como mostrado na tabela 12 e 13) sdo
consideravelmente melhores que os obtidos com as amplitudes dos espectros de
freqiiéncia, tanto no treinamento como no teste (superior a 78% e 72,5% como mostrado

na tabela 10 e 11).
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O pior desempenho do classificador alimentado com as amplitudes dos espectro de
freqliéncia dos sinais A-scan, quando comparados ao desempenho obtido com os
coeficientes wavelet pode ser explicado por varias razdes. Primeiramente, toda a
informagdo de tempo ¢ perdida durante a transformacdo do sinal para o dominio da
freqiiéncia pela Transformada de Fourier, e ¢ impossivel dizer quando um evento
particular aconteceu. Isto ¢ importante na analise de sinais ndo-estaciondrios [37] e em
particular para sinais obtidos pela técnica TOFD, que utiliza o tempo-de-percurso das
ondas difratadas como unico pardmetro de dimensionamento, ¢ ¢ pouco sensivel as
variagdes da amplitude do sinal [21]. Para a Transformada Wavelet esta perda de
informacao do tempo ndo ocorre. Em segundo lugar, durante a analise de freqiiéncia dos
sinais A-scan, observou-se que nenhuma das classes de defeito tem um espectro de
freqiiéncia bem definido e caracteristico de cada classe. Ao contrario, todas as classes

apresentaram uma grande dispersdo no espectro.

Outra observacdao importante sobre a influéncia do tipo de pré-processamento sdao as
taxas de acerto de 100% alcangadas pelas classes “falta de fusdo” e “sem defeito”
(Tabela 12). Isto garante a eficiéncia da Transformada Wavelet como um método de

pré-processamento e que as trés classes sdo linearmente separaveis uma das outras.

Deve-se chamar a aten¢do da elevada eficiéncia alcangada no reconhecimento de padrao
de defeitos em sinais de TOFD pré-processados pela Transformada Wavelet. Este
resultado pode ser considerado muito bom, levando-se em conta que o critério de

classificacao utilizado na classificacao dos defeitos foi o linear.
Analisando os erros durante a reclassificagdo para todas as tabelas ja apresentadas,

pode-se observar que nenhuma classe estudada foi sistematicamente confundida por

outra.
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Tabela 10 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Amplitude do Espectro - Dados de Treinamento - Com Critério de Reclassificagao

Neuronio Vencedor

Tabela 11 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 72,5 5 10 12,5 72,5 27,5
FP 0 85 5 10 85 15
PO 0 2,5 82,5 15 82,5 17,5
SD 5 0 22,5 72,5 72,5 27,5
Total 78,125 21,875

Amplitude do Espectro - Dados de Teste - Com Critério de Reclassificagao

Neuréonio Vencedor

Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 80 0 15 5 80 20
FP 0 75 10 15 75 25
PO 5 20 65 10 65 35
SD 0 5 25 70 70 30
Total 72,5 27,5
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Tabela 12 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Coeficientes Wavelet - Dados de Treinamento - Com Critério de Reclassificacao

Neuronio Vencedor

Tabela 13 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 100 0 0 100 0
PO 0 0 97,5 2,5 97,5 2,5
SD 0 0 0 100 100 0
Total 99,375 0,625

Coeficientes Wavelet - Dados de Teste - Com Critério de Reclassificacao

Neuréonio Vencedor

Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 100 0 0 100 0
PO 0 5 80 15 80 20
SD 10 0 0 90 90 10
Total 92,5 7,5




A seguir, a tabela 14 mostra qual a escala de maior energia, ou seja, a escala que contem
os coeficientes de maior magnitude de cada um dos 160 sinais A-scan utilizados durante
o treinamento. Para os sinais pré-processados pela Transformada Wavelet, somente os
coeficientes da escala de maior energia foram utilizados como espago de entrada. A
tabela 14 mostra também a pseudo-freqiiéncia relacionada a cada uma das escalas de
maior energia do diagrama CWT. Esta pseudo-freqiiéncia foi calculada através da
equacdo 2.21 (item 2.3.2 - ANALISE WAVELET). Novamente, pode-se observar que
nenhuma das classes possui uma escala (pseudo-freqiiéncia) de maior energia
caracteristica, e que a faixa de dispersdo da escala escolhida ¢ praticamente a mesma

para todas as classes.

Ainda assim, como ja foi apresentado, o indice de acerto alcangcado no reconhecimento
de padrdo a partir dos coeficientes wavelet foram muito bons. A explicagdo, ja dada para
os resultados da Transformada de Fourier, deve estar no fato de que, a informacdo de
tempo (importante na analise de sinais ndo-estacionarios [37] e em particular na analise
de sinais obtidos pela técnica TOFD, que utiliza o tempo-de-percurso das ondas
difratadas como Unico parametro de dimensionamento [21]), ndo foi perdida durante a
Transformada Wavelet como ocorre durante a transformacao do sinal para o dominio da

freqliéncia pela Transformada de Fourier.
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Tabela 14 — Escala de maior energia do diagrama CWT e pseudo-freqiiéncia associada.

Falta de Fusao Falta de Penetracio Porosidade Sem Defeito
Sinal | Esc. | Freq. |Sinal | Esc. | Freq. | Sinal | Esc. | Freq. | Sinal | Esc. | Freq.
[MHZz] [MHZz] [MHZz] [MHZz]
1 12 4,17 41 14 3,57 81 8 6,25 | 121 13 3,85
2 12 4,17 42 13 3,85 82 9 5,56 | 122 13 3,85
3 14 3,57 43 13 3,85 83 8 6,25 | 123 13 3,85
4 11 4,55 44 12 4,17 84 8 6,25 | 124 14 3,57
5 9 5,56 45 13 3,85 85 8 6,25 | 125 14 3,57
6 8 6,25 46 12 4,17 86 9 5,56 | 126 13 3,85
7 5,56 47 11 4,55 87 8 6,25 | 127 14 3,57
8 11 4,55 48 9 5,56 88 8 6,25 | 128 13 3,85
9 11 4,55 49 9 5,56 89 11 4,55 | 129 13 3,85
10 9 5,56 50 10 5,00 90 12 4,17 | 130 10 5,00
11 11 4,55 51 10 5,00 91 12 4,17 | 131 14 3,57
12 11 4,55 52 9 5,56 92 13 3,85 | 132 14 3,57
13 10 5,00 53 10 5,00 93 13 3,85 | 133 8 6,25
14 9 5,56 54 11 4,55 94 8 6,25 | 134 8 6,25
15 10 5,00 55 11 4,55 95 10 5,00 | 135 8 6,25
16 13 3,85 56 12 4,17 96 11 4,55 | 136 9 5,56
17 13 3,85 57 11 4,55 97 9 5,56 | 137 15 3,33
18 14 3,57 58 11 4,55 98 11 4,55 | 138 8 6,25
19 13 3,85 59 11 4,55 99 8 6,25 | 139 10 5,00
20 12 4,17 60 11 4,55 | 100 12 4,17 | 140 12 4,17
21 13 3,85 61 11 4,55 | 101 10 5,00 | 141 14 3,57
22 14 3,57 62 14 3,57 | 102 12 4,17 | 142 8 6,25
23 13 3,85 63 14 3,57 | 103 12 4,17 | 143 9 5,56
24 9 5,56 64 9 5,56 | 104 12 4,17 | 144 9 5,56
25 14 3,57 65 10 5,00 | 105 10 5,00 | 145 11 4,55
26 13 3,85 66 9 5,56 | 106 13 3,85 | 146 11 4,55
27 12 4,17 67 9 5,56 | 107 10 5,00 | 147 11 4,55
28 13 3,85 68 12 4,17 | 108 11 4,55 | 148 9 5,56
29 15 3,33 69 11 4,55 | 109 12 4,17 | 149 9 5,56
30 14 3,57 70 14 3,57 | 110 10 5,00 | 150 14 3,57
31 9 5,56 71 14 3,57 | 111 9 5,56 | 151 15 3,33
32 13 3,85 72 12 4,17 | 112 10 5,00 | 152 8 6,25
33 13 3,85 73 13 3,85 | 113 9 5,56 | 153 14 3,57
34 13 3,85 74 13 385 | 114 9 5,56 | 154 14 3,57
35 14 3,57 75 13 3,85 | 115 9 5,56 | 155 9 5,56
36 13 3,85 76 12 4,17 | 116 9 5,56 | 156 11 4,55
37 13 3,85 77 13 3,85 | 117 9 5,56 | 157 13 3,85
38 14 3,57 78 13 3,85 | 118 10 5,00 | 158 14 3,57
39 13 3,85 79 12 4,17 | 119 14 3,57 | 159 14 3,57
40 14 3,57 80 13 3,85 | 120 13 3,85 | 160 12 4,17
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4.2.3. — Sinais Pré-Processados (Envoltoria do Sinal Retificado)

Como feito na segdo anterior (item 4.2.2 — SINAIS PRE-PROCESSADOS:
TRANSFORMADA DE FOURIER E WAVELET), no presente item procura-se avaliar
a influéncia do pré-processamento no desempenho da rede neural. Nesta secdo
utilizaremos um outro tipo de pré-processamento que consiste do calculo da envoltoria
de cada um dos 240 sinais, através da aplicacao do filtro digital Savitzky-Golay [53,54]
ap6s a retificacdo dos sinais ultra-sonicos originais. Apds este pré-processamento, a
mesma metodologia utilizada durante a classificacdo linear dos sinais originais (tabelas
1 a 8) foi repetida. E interessante notar que varias caracteristicas observadas durante a
analise de resultados da classificacdo linear dos sinais originais (tabelas 1 a 8) foram

também observadas na classificagdo linear da envoltoria (tabelas 15 a 22).

Antes da utilizacdo do Filtro Savitzky-Golay, dois parametros devem ser escolhidos: a
ordem do polindmio e o tamanho da janela do filtro. A escolha desses parametros deve
respeitar algumas regras, como por exemplo: (1) a ordem do polindmio deve ser um
numero inteiro, (2) o tamanho da janela dever ser um niimero inteiro € impar ¢ (3) a
ordem do polindmio deve ser menor que o tamanho da janela escolhida. Para os sinais
A-scan estudados, cada um com 512 pontos e capturados a uma taxa de amostragem de
100 MHz, os valores de tamanho de janela e ordem do polindmio que apresentaram

bons resultados foram 61 e 5, respectivamente.

As tabelas 15 a 22 também resumem o desempenho destes classificadores em termos de
percentual global de observacdes corretamente classificadas, erros e saidas sem
classificacdo (todas as saidas de rede negativas ou mais de uma positiva). Desta forma
foi possivel chegar ao desempenho global de cada algoritmo de classifica¢do, primeiro
sem o critério de desempate na saida e posteriormente com critério de desempate na

saida.
Na tabela 15, observa-se que o defeito falta de penetracdo (FP) ¢ novamente o de

melhor desempenho (97,5%), indicando ser realmente esta a classe mais facilmente

separavel das demais. A explicacdo, ja dada na segdo anterior, ¢ que a posi¢ao do pico
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de fundo ¢ sensivelmente modificada por este tipo de defeito. Embora a classe FP
continue sendo a mais facilmente separavel, houve alteracdo na ordem de separagao das
demais classes. O célculo da envoltoria parece ter realgado os picos caracteristicos dos
defeitos da classe FF, que teve um grande aumento no indice de acerto quando
comparado com a utilizagdo dos sinais originais, onde apresentou o pior desempenho. A
classe SD mostrou mais uma vez, ndao ser a mais facilmente separavel, como era
esperado. Provavelmente em conseqiiéncia do ruido presente nos sinais, como ja
mostrado pela figura 4.1, com um exemplo de sinal A-scan capturado em uma regido
dita sem defeitos. Na figura 4.1, percebe-se a presenga de ruido e que provavelmente foi

confundido com defeito.

O resultados gerais para os dados de treinamento (90,625% e 99,375% - tabela 15 e 19
respectivamente), sdo superiores aos resultados gerais para os dados de teste (72,5% e
96,25% - tabela 17 e 21 respectivamente). A justificativa, ja apresentada na se¢do
anterior para este fato, ¢ que ¢ mais facil classificar um sinal que foi fornecido a rede

durante o processo de treinamento.

Nota-se também que a reclassificacdo, baseada em um critério de desempate na saida,
contribuiu para uma melhoria no indice de acerto do classificador ndo-hierarquico. O
percentual de acerto do classificador ndo-hierdrquico cresceu de 90,625% para 94,375%
durante o treinamento (tabelas 15 e 16) e de 72,5% para 83,75% durante o teste (tabelas
17 e 18). Embora a reclassificagdo tenha melhorado bastante o percentual de acerto do
classificador nao-hierarquico, ndo houve melhoria para o processo hierarquico, que
manteve o percentual de 99,375% durante o treinamento e 96,25% durante o teste,

independente de haver ou nao reclassificagao.

Apesar da reclassificagao nao ter melhorado o percentual de acerto dos classificadores
hierarquicos, pela simples comparagao de seus resultados, fica mais uma vez evidente
que os resultados do classificador hierarquico sdo melhores que dos ndo-hierarquicos.
Elevando o indice de acerto dos dados de treinamento de 94,375% (tabela 16) para
99,375% (tabela 20), e também dos 83,75% da tabela 18 para 96,25% da tabela 22 para

os dados de teste.
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A tabela 19 apresenta os primeiros resultados encontrados para o classificador
hierarquico. Novamente, o desempenho deste classificador hierarquico mostrou-se
melhor que a do classificador nao-hierdrquico, mesmo no critério mais exigente
(classificacdo apenas quando somente uma saida for maior do que zero, ou seja, sem
reclassificag@o). Os indices de 100% de acerto para FF, PO e SD comprovam serem trés
classes linearmente discriminaveis das demais. Outra observacao importante em relacao
ao indice de 100% de acerto para as classes FF, PO e SD ¢ que estas superaram até
mesmo as classes FP, mais facilmente separavel no processo nao-hierarquico. Isso pode
ser explicado, em teoria, pelo fato de que, com a retirada das classes mais externas, a
classificacdo das classes mais internas torna-se mais facil (figura 3.8). Durante a etapa
de reclassificagdo, os sinais de treinamento foram erroneamente reclassificados e os
resultados conseguidos com critério de desempate na saida da rede, mostrados na tabela
20 e 22, sdo os mesmos que no caso anterior (tabela 19 e 21), ndo havendo aumento do

percentual de acerto.

Assim como para os sinais originais, a ordem de separagdo das classes (hierarquia de
separa¢do) também foi escolhida com base nos resultados do processo nao-hierarquico
(tabela 15 e 17). Iniciando-se com a classe que apresentou melhor indice de acerto até a

classe que apresentou o pior indice.

O que mais chama a atencdo nos resultados encontrados a partir da envoltéria dos sinais
retificados, ¢ a maior eficiéncia alcancada apos este pré-processamento bastante
simples, com custo computacional muito menor que o calculo dos coeficientes wavelet.
Deve-se chamar atencao para a semelhanga entre a envoltéria do sinal retificado e os
coeficientes wavelet tomados na escala de maior energia do diagrama tempo-escala da
Transformada Wavelet Continua (centro esquerdo e canto inferior direito,

respectivamente, das figuras 3.3, 3.4,3.5,3.6 e 4.1).

Este resultado pode ser considerado muito bom levando-se em conta que um critério de

classificagdo linear foi utilizado na classificacdo dos defeitos.
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Tabela 15 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Nao-Hierarquico

Envoltoria dos sinais — Dados de Treinamento — Sem reclassifica¢ao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD De Uma classif.
FF 95 0 0 0 2,5 2,5 95 2,5 2,5
FP 0 97,5 0 0 2,5 0 97,5 0 2,5
PO 0 0 80 0 20 0 80 0 20
SD 0 0 0 90 0 10 90 10 0
Total 90,625 3,125 6,25
Tabela 16 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Nao-Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Com reclassifica¢ao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 97,5 2,5 0 97,5 2,5
PO 12,5 0 82,5 5 82,5 17,5
SD 0 0 2,5 97,5 97,5 2,5
Total 94,375 5,625
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Tabela 17 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Nao-Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Nenhuma Mais Acertos [Erros Sem
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma classif.
FF 65 0 0 0 25 10 65 10 25
FP 0 90 0 0 5 5 90 5 5
PO 0 0 60 1 25 10 60 15 25
SD 0 0 0 75 0 25 75 25 0
Total 72,5 13,75 13,75
Tabela 18 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Nao-Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Com reclassificagao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 80 10 10 0 80 20
FP 0 95 5 0 95 5
PO 15 0 75 10 75 25
SD 0 0 15 85 85 15
Total 83,75 16,25
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Tabela 19 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD De Uma classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 97,5 0 0 2,5 0 97,5 0 2,5
PO 0 0 100 0 0 0 100 0 0
SD 0 0 0 100 0 0 100 0 0
Total 99,375 0 0,625
Tabela 20 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Com reclassifica¢ao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 97,5 2,5 0 97,5 2,5
PO 0 0 100 0 100 0
SD 0 0 0 100 100 0
Total 99,375 0,625
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Tabela 21 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Linear Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 95 5 0 0 0 95 5 0
PO 0 0 90 10 0 0 90 10 0
SD 0 0 0 100 0 0 100 0 0
Total 96,25 3,75 0
Tabela 22 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Linear Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Com reclassificagao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 95 5 0 95 5
PO 0 0 90 10 90 10
SD 0 0 0 100 100 0
Total 96,25 3,75
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E importante notar que existe uma coeréncia entre os resultados encontrados durante a
classificagdo linear dos sinais originais (tabelas 1 a 8) e observados na classificacao

linear dos sinais pré-processados (tabelas 10 a 13 e 15 a 22).

A tabela 23 reune todos os resultados obtidos com a utilizagao da envoltéria dos sinais
retificados para alimentar a rede neural. P6de-se verificar uma consideravel melhoria
em todas as etapas realizadas, ou seja, sem ou com hierarquia, sem ou com
reclassificagdo, para ao sinais de treinamento e de teste. Isso justifica-se pelo fato de que
o pré-processamento destacou certas informagdes relevantes contidas no sinal,
caracteristicas de cada classe, e provavelmente eliminou as informagdes irrelevantes que

pudessem dificultar a classificacgao.

Tabela 23 - Resumo dos resultados obtidos por Classificador Linear no reconhecimento

de padrao na Envoltoria dos Sinais Retificados.

Nao-Hierarquico Hierarquico
Treinamento Teste Treinamento Teste
N° de Sinais 160 Sinais 80 Sinais 160 Sinais 80 Sinais
Acertos 94,38% 83,75% 99,375% 96,25%
Reclassificados 3,75% 11,25% 0% 0%
Erros 5,625% 16,25% 0,625% 3,75%

Deve-se lembrar que o percentual global de observagdes corretamente classificadas,
apresentados em todas as tabelas de resumo deste trabalho (tabelas 9, 23 e 32), foi

calculado ja considerando os acertos obtidos com a reclassificacao.

A figura 4.2 compara os resultados obtidos quando o classificador linear ¢ alimentado
com o sinal original [90,91] e com o sinal A-scan apos cada um dos diferentes métodos
de pré-processamento. Verificou-se uma taxa de acerto inferior alcancada pelo
classificador alimentado com as amplitudes do espectro de freqiiéncia comparado ao
alimentado com os sinais originais. Pode-se ver também que ha uma melhoria dos
resultados obtidos pelo coeficientes wavelet dos sinais, quando comparados com os

sinais originais. Isto deve-se ao fato do pré-processamento ter revelado informacdes
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importantes no sinal que ¢ caracteristico da classe e, provavelmente ter eliminado

informacdes irrelevantes que poderiam confundir sua classificagdo.

O Sinal Original BAmp. Esp. Freq. O Coeficientes Wavelet B Envoltéria

100%

96%
80%

60%

40%

Taxa de Acerto

20%

78%

99%

0%

99%

Dados de Treinamento

Figura 4.2 - Efeito dos diferentes tipos de pré-processamento dos dados de entrada no
desempenho dos classificadores lineares.

93%

79%

Dados de Teste

96%

97



4.3. — Classificadores Nao-Lineares

Apos a utilizacdo dos diferentes algoritmos de classificagdo linear (sem reclassificagao,
com reclassificacdo, nao-hierarquico, hierarquico) e dos diferentes pré-processamentos,
determinou-se que o célculo da Envoltéria do Sinal Retificado pela aplicagdo do filtro
Savitzky-Golay foi o que rendeu os melhores resultados entre os pré-processamentos.
Nesta secao sao apresentados os resultados do reconhecimento de padrao de defeitos em
sinais A-scan pré-processados pelo filtro Savitzky-Golay, obtidos por classificadores
ndo-lineares. Estes novos resultados (tabelas 24 a 31) estdo coerentes com os anteriores
(tabelas 1 a 22), quanto a superioridade dos resultados alcangados por algoritmos com

reclassificagdo, hierarquia e em dados de treinamento.

A partir das tabelas 24, 25, 28 e 29, pode-se ver que todos os dados de treinamento
foram corretamente classificados, alcancando 100% de acerto, at¢ mesmo quando
nenhuma hierarquia de separacao (tabelas 24 e 25) ou critério de desempate da saida do
classificador (tabela 24 e 28) sao utilizados. Para os dados de teste a eficiéncia do
classificador ndo-linear ndo-hierdaquico cai um pouco, mas mantém o indice maximo de
acerto (100%) em pelo menos uma classe, chegando a alcancar 95% de indice global de
acerto. Para o classificador ndo-linear hierarquico, duas classes mantiveram o indice

maximo de acerto (100%), alcancando, no final, um indice global de 97,5% de acerto.

Deve-se chamar a atengdo para o relativo pequeno conjunto de treinamento e teste, onde
um Unico erro por classe chega a 5% de erro (um erro em vinte dados de teste) e
significa 1,25% de erro no indice global (1 erro / 80 dados de teste). Um universo maior
de dados de treinamento (maior que 40) e teste (maior que 20) podera produzir um
melhor treinamento, ou seja, um discriminador com maior capacidade de generalizagdo.
Essa medida, pode ser eficiente também para evitar que a rede decore os exemplos em

lugar de aprendé-los. A isto, chama-se, “excesso de treinamento” (overtraining).

Fica evidente que os discriminadores ndo-lineares sdo capazes de reconhecer e separar

melhor os sinais que os discriminadores lineares.
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Tabela 24 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)

Classificador Nao-Linear Nao-Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma Classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 100 0 0 0 0 100 0 0
PO 0 0 100 0 0 0 100 0 0
SD 0 0 0 100 0 0 100 0 0
Total 100 0 0
Tabela 25 - Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Nao-Linear Nao-Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Com reclassifica¢ao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 100 0 0 100 0
PO 0 0 100 0 100 0
SD 0 0 0 100 100 0
Total 100 0
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Tabela 26 — Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)

Classificador Nao-Linear Nao-Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos |Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma Classif.
FF 85 0 0 0 15 0 85 0 15
FP 0 95 0 0 0 5 95 5 0
PO 0 0 80 10 10 0 80 10 10
SD 0 0 0 95 0 5 95 5 0
Total 88,75 5 6,25
Tabela 27 — Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Nao-Linear Nao-Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Com reclassificagao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 95 0 0 5 95 5
FP 0 95 5 0 95 5
PO 0 0 90 10 90 10
SD 0 0 0 100 100 0
Total 95 5
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Tabela 28 — Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Nao-Linear Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos | Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma Classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 100 0 0 0 0 100 0 0
PO 0 0 100 0 0 0 100 0 0
SD 0 0 0 100 0 0 100 0 0
Total 100 0 0
Tabela 29 — Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Nao-Linear Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Treinamento — Com reclassifica¢ao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 100 0 0 100 0
PO 0 0 100 0 100 0
SD 0 0 0 100 100 0
Total 100 0
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Tabela 30 — Tabela de Confusao, Acertos e Erros (%)

Classificador Nao-Linear Hierarquico

Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Sem reclassificagao

Classe Neurénio Vencedor Mais Sem
Nenhuma Acertos | Erros
do Sinal| FF FP | PO | SD de Uma Classif.
FF 100 0 0 0 0 0 100 0 0
FP 0 100 0 0 0 0 100 0 0
PO 0 0 95 5 0 0 95 5 0
SD 0 0 5 95 0 0 95 5 0
Total 97,5 2,5 0
Tabela 31 — Tabela de Confusdo, Acertos e Erros (%)
Classificador Nao-Linear Hierarquico
Envoltoria dos Sinais — Dados de Teste — Com reclassificagao
Neuronio Vencedor
Classe do Sinal Acertos |Erros
FF FP PO SD
FF 100 0 0 0 100 0
FP 0 100 0 0 100 0
PO 0 0 95 5 95 5
SD 0 0 5 95 95 5
Total 97,5 2,5
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Deve-se lembrar que o percentual global de observacdes corretamente classificadas,
apresentados em todas as tabelas de resumo deste trabalho (tabelas 9, 23 e 32), foi

calculado ja considerando-se os acertos obtidos com a reclassificacao.

Tabela 32: Resumo dos resultados obtidos por Classificador nao-linear no

reconhecimento de padrdo na Envoltoria dos Sinais Retificados.

Nao-Hierarquico Hierarquico
Treinamento Teste Treinamento Teste
N° de Sinais 160 Sinais 80 Sinais 160 Sinais 80 Sinais
Acertos 100 % 95 % 100 % 97,5 %
Reclassificados 0% 6,25 % 0% 0%
Erros 0% 5% 0% 2,5%

Abaixo, a figura 4.3 compara os melhores resultados encontrado com classificadores
lineares  hierarquicos versus classificadores ndo-lineares hierarquicos, no
reconhecimento de padrdes da Envoltéria de Sinais Retificados (pré-processamento que

apresentou o melhor resultado).

‘lDados de Treinamento W Dados de Teste

100%

98%

96%

94%

Taxa de Acerto

92%

90% -

Classificadores LINEARES Classificadores NAO LINEARES

Figura 4.3 - Classificador Hierdrquico Linear versus Classificador Hierdrquico ndo-linear no
Reconhecimento de Padrdo realizado na Envoltoria dos Sinais Retificados.
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Apesar de haver diversas aplicagdes de redes neurais no reconhecimento de padrdes e
classificacdo de sinais obtidos por diversas técnicas nao-destrutivas na literatura técnica,
a originalidade deste trabalho reside no fato que nenhum outro trabalho utilizando redes
neurais para classificar defeitos de soldagem em sinais ultra-sonicos obtidos
especificamente pela técnica TOFD, foi encontrado na literatura. Consequentemente,
infelizmente, os resultados obtidos ndo puderam ser comparados a resultados de outros
autores pela auséncia de publicacdes neste campo de pesquisa: Classificacdo de defeitos
de soldagem de sinais obtidos pela técnica TOFD, utilizando classificadores lineares e

ndo-lineares.

SILVA [89,93] utilizou redes neurais para classificar defeitos de soldagem a partir de
parametros extraidos de padrdes radiograficos do IIW (International Institute of
Welding). As classes estudadas por SILVA foram Falta de Penetragdo, Porosidade,
Mordedura, Inclusdao de Escoéria. O indice de sucesso na classificagao alcangado por
SILA utilizando classificadores lineares chegou a 85% e proximo a 100% com

classificadores nio-lineares.

VEIGA et al [92] utilizou redes neurais supervisionadas para o reconhecimento de
padrdes de defeitos em sinais ultra-sonicos de pulso-eco retificados. Duas classes de
defeitos foram estudadas (Falta de Penetracao e Porosidade). Uma terceira classe de
sinais (Sem Defeito) também foi utilizada. VEIGA reporta que obteve um indice de

acerto de 100% durante o treinamento e 73,3% para dados de teste.
Também nao foi possivel comparar com os resultados alcangados por inspetores, uma

vez que os orgdos responsaveis pela qualificacdo e certificagdo de pessoal em ensaios

nao-destrutivos ndo divulgam seus dados.
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5. — Conclusoes

Primeiramente, o estudo revelou que os sinais ultra-sonicos A-scan das classes de
defeitos estudadas e obtidos pela técnica TOFD, sdo linearmente separaveis. Os
classificadores lineares de padrdoes implementados por uma rede neural artificial,
mostraram-se bastante eficientes no reconhecimento das quatro classes de defeitos

estudadas neste trabalho.

Um segunda observagao importante, ¢ quanto a pequena diferenca entre os indices de
acerto dos dados de teste e dos dados de treinamento. O que confirma a capacidade dos

classificadores estudados na identificagao de sinais desconhecido.

Outra observagdo ¢ que o critério de classificacdo por hierarquia otimizou o
desempenho em relagdo a classificagdio ndo-hierdrquica. Além disso, o
pré-processamento dos sinais originais, especialmente a aplicagdo do Filtro
Savitzky-Golay, utilizado para o calculo da envoltdria, e a aplicagdo da Transformada
Wavelet, utilizada para o célculo dos coeficientes wavelet, facilitou ainda mais a
utilizagdo desses classificadores, melhorando consideravelmente o desempenho da

classificagao.

No caso dos coeficientes wavelet, o indice de acerto no reconhecimento das classes
alcangado pelos classificadores lineares chegou a 99% para os dados de treinamento, e
93% para os dados de teste. Para os classificadores ndo-lineares, os indices foram de
99% e 96% para os dados de treinamento e teste, respectivamente. Com a envoltoria dos
sinais retificados, o indice de acerto alcancado chegou a 99% para dados de
treinamento, ¢ 96% para os dados de teste, utilizando classificadores lineares, € 100% e
98% para os dados de treinamento e teste, respectivamente, com classificadores
ndo-lineares. Como era esperado, a utilizacdo de classificadores ndo-lineares, foi capaz

de melhorar o reconhecimento de padrao e a separacao das classes estudadas.
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O que mais chama a atencdo nos resultados encontrados a partir da envoltéria dos sinais
retificados, ¢ a boa eficiéncia alcancada apoOs este pré-processamento bastante simples,

com custo computacional muito menor que o calculo dos coeficientes wavelet.

Apesar de outros tipos de defeitos tipo trinca, mordedura, inclusdo de escéria, etc., ndo
terem sido estudados neste trabalho, o mesmo procedimento podera ser utilizado na sua

classificagao.
De um modo geral, os resultados obtidos sdo muito promissores e podem dar

contribuicdes relevantes no desenvolvimento de um sistema automatico de deteccao e

classificagdo de defeitos de soldagem inspecionados pela técnica TOFD.
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