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O monitoramento de equipamentos em tempo reabrs®ut cada vez mais
importante, principalmente quando se destina araaga operacional. Os Testes de
emissao acustica (EA) sdo aplicados para a inspgada@rios tipos de equipamentos.
Esta tese apresenta a proposta de estudo sobizac@id® da emissdo acustica para
detectar propagacédo de defeitos em tubos rigidssprizados. Os sinais resultantes EA
foram classificados como: Sem Propagacao (SP)aBagao Estavel (PE) e Propagacao
Instavel (PI) e utilizados como dados na criacaockdssificadores nao-lineares. O
desempenho do classificador atingiu cerca de 1p88ando a eficiéncia do método nas
condi¢Oes testadas neste estudo. A partir dosifotaslores criados, sdo apresentadas as
metodologias utilizadas para a construcao da d@e\Rrobabilidade de Propagacéo (PoP)

gue, ao nosso ver, representa uma significatimaalgio neste campo de pesquisa.
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The real-time equipment monitoring has become asirgly important, especially when
intended for operational security. Acoustic emissiests (AE) are applied to the
inspection of various kinds of equipment. This ihgsesents a proposal for a study on
the use of acoustic emission to detect the propagaft defects in pressurized rigid pipes.
The resulting signals were classified as: No Prapag (NP), Stable Propagation (SP)
and Unstable Propagation (UP) and used as dake ioréation of non-linear classifiers.
Classifier performance reached about 100%, prothegefficiency of the method under
the conditions tested in this study. From classsfbuilt are presented the methodologies
used for the construction of the curve probabibfypropagation (PoP), which are a

significant innovation in this field of research.
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1 Introducéo

Em medicina, um exame nao-invasivo é definido cpnegedimento que ndo rompe
a pele ou penetra fisicamente no corpo e € de gramgortancia no diagndstico de um
paciente. Dentre os diversos tipos de exames, adestae 0 ultrassom, a tomografia
computadorizada e a ressonancia magnética. Analagedicina, na industria existem os
ensaios nado-destrutivos (END), s6é que aplicadosatenais e equipamentos. Estes
ensaios constituem uma das principais ferramemwtasmtrole da qualidade, contribuindo
para reduzir os custos, garantir a qualidade e aiama confiabilidade operacional dos
equipamentos. Destaca-se que os métodos de ENBrgamente utilizados nos setores
petrolifero, quimico, aeronautico, siderurgico,alaeletromecanico, entre outros.

Dentre os ensaios ndo destrutivos, destaca-se admée inspecdo por Emissao
Acustica que esta baseado na deteccao de sinacasuque sdo emitidos durante a
propagacdo de descontinuidades e deformacdescpksicentuadas. Contudo, este
método ndo € capaz de fornecer as dimensdes desodeluma vez que soO fornece
indicacbes de descontinuidades ativas durante iegzsanento das estruturas. Sua
principal aplicacdo € a monitoracdo em tempo real eduipamentos, sendo o
dimensionamento realizado por outros métodos dai@sao destrutivos como, por
exemplo, o ultrassom.

As técnicas de reconhecimento de padrdes e modeldgesinais associadas a
ensaios nao destrutivos vém se mostrando como nfem@as poderosas no
desenvolvimento de sistemas automaticos ou semireicos de inspecdo de
equipamentos [1-4].

Motivado pela importancia da Emissdo Acustica rep@gdo de equipamentos e
diante da potencialidade de se implementar claasifires ndo lineares pelas técnicas de
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rede neurais, o presente trabalho tem como objptincipal desenvolver classificadores

de padrbes, a partir dos parametros dos sinaismiss&o Acustica (EA) capazes de

discriminar o crescimento dos defeitos de fratanadato rigido em trés classes de sinais:
Sem Propagacéo (SP), Propagacéo Estavel (PE) agagdo Instavel (PI). Os sinais de
EA foram adquiridos em ensaios hidrostaticos degutontendo trincas superficiais

monitoradas pela técnica ToFDithe of Flight Difraction de ensaio ultrassoénico.

Apéds o desenvolvimento do classificador, com osltados obtidos e em conjunto
com técnicas de probabilidade foi desenvolvidaselgara a construcdo de curvas de
Probabilidade de Propagacéo (PoP), as quais ténafeemelhante a conhecida curva de
Probabilidade de Deteccdo (PoD), entretanto, s&metimalmente diferentes. Desta
forma, apresenta-se o conceito de formacao de culevd@oP e os primeiros resultados
obtidos que guiardo a estudos futuros.

Ressalta-se que os sinais utilizados neste tralsilboprovenientes dos ensaios
realizados em um projeto de P&D entre a PETROBRASIRES/TEMECe o
Laboratério de Metalurgia Fisica da UFRGS (LAME&)estdo também inseridos no
projeto intitulado Desenvolvimento e Avaliacdo déciiicas de Reconhecimento de
Padrdes para Detectar a Propagacdo de Defeitosuwens Rigidos Inspecionados por
Emissdo Acustica desenvolvido entre a PETROBRASEEBITMEC e a

UFRJ/COPPEI/LPS.

17



2 Revisao Bibliografica

Uma das principais linhas de pesquisa e desenvehtorhoje na area de END € a
utilizacdo de ferramentas de processamento dessimaagens e reconhecimento de
padrées para semi-automatizacdo ou automatizaca@raeessos de deteccdo e
classificacdo de defeitos em equipamentos. Negtitut® descreve-se o resultado de

uma revisao bibliografica sobre o tema estudado.

2.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, um “professor” foeneategorias ou classes para
cada padrao em um conjunto de treinamento [5]. rOfégsor” tem o conhecimento do
ambiente a ser modelado e este conhecimento &espaelo pelos exemplos de entrada
e saida do conjunto de treinamento [6]. A figui@plesenta o diagrama de blocos deste
tipo de aprendizado.

Vetor de
entradae
saida

Ambiente Professor

Resposta

desejada
Resposta +
Sistemade | @@l ( s
aprendizado -T_

Figura 1 — Diagrama de blocos do aprendizado sigiemnado [6]

O “professor” e o sistema de aprendizado sdo amelzpsstos ao conjunto de

treinamento (vetor de entrada e saidas), o qualécora resposta desejada para
18



determinada entrada. Desta forma, os parametrasidaneural sdo ajustados em virtude
do vetor de entrada e do sinal de erro, este éidefcomo a diferenga entre a resposta
desejada e atual apresentada pela rede. Os ajespasametros ocorrem iterativamente
fazendo com que o “professor” encontre os ajustieso8 para os parametros da rede
neural. A técnica descrita € conhecida como apzaddipor correcdo de erro. [6]

Da Silva et al. [7] utiliza técnicas de reconhecitoede padrbes para classificar
defeitos de soldagem. Em seu trabalho ele utibzaateristicas geométricas extraidas de
radiografias de juntas soldadas para treinar redasais artificiais. Ele afirma que o
desempenho do classificador esté diretamente oeladd a qualidade das caracteristicas
utilizadas e que a acuracia estimada foi da orde80&6.

Yuki et al. [8] demonstra que redes neurais arificpodem ser treinadas utilizando
formas de ondas de EA simuladas por sensor pigroelée ceramica, e que a rede
treinada pode ser utilizada para classificar fordeasnda de EA reais geradas a partir do
teste de tensdo de em corpos de provas de grafitectalheChevron.

Kral et al. [9] propbe um sistema de monitoramemtotempo real da estrutura de
aeronaves utilizando EA e redes neurais artificiams seu trabalho, ele propde classificar
a magnitude e localizar as diferentes fontes dess#ui acuUstica na estrutura. Seus
resultados demonstraram que é possivel estimanantzo e classificar o crescimento de
uma fratura em plastico ou elastico, contudo alilcmgéo da deformacao ainda € incerta
e ndo pode ser determinada.

Da Silva et al. [1] apresenta um estudo pionet@aalata de sua publicacdo, em que
utiliza parametros de EA geradas a partir de umeatinserida em um duto pressurizado,
para treinar redes neurais artificiais capazesadsificar o crescimento da trinca em duas
classes distintas, Sem Propagacéo (SP) e Propadgc&m seu trabalho, o desempenho

do classificador treinado alcanca 92% de acertatasaificacdo dos sinais.
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2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

No aprendizado n&o supervisionado, ndo existeumafigo “professor” durante o
processo de treinamento, isto €, ndo existem exsnaigl entrada com saidas conhecidas
a serem aprendidos pela rede neural [6].

De acordo com Duda [5], existem pelo menos cinedea basicas para realizar
procedimentos ndo supervisionados. Primeiro, aoéetategorizar um grande conjunto
de amostras pode ser altamente custoso. Um otaskifi pode ser modelado a partir de
um pequeno conjunto de amostras categorizadas & ejiistado para rodar sem
supervisao um grande conjunto de amostras semoc@ggdesta forma economizando
tempo e custo computacional. Segundo, treinar unjuotd grande de amostras nao
categorizadas e entdo aplicar aprendizado supamaidd nos agrupamentos formados.
Terceiro, em muitas aplicacbes as caracteristicas padrdoes podem mudar
vagarosamente com o0 tempo. Se estas mudancas mpudererastreadas por um
classificador ndo supervisionado, pode-se alcamedtnora na performance. Quarto, se
pode utilizar métodos néo supervisionados parargrazoatributos que sdo uteis para a
categorizacao. Quinto, em dados completamente nlescmlos pode-se ter um ganho em
conhecimento a respeito da natureza e estruturaatiss. A descoberta de subclasses
distintas ou similaridades entre os padrdes padieanque direcdo deve ser tomada no
desenvolvimento do classificador.

Godin et al. [10] propde que EA pode ser utilizpdea discriminar diferentes tipos
de defeitos encontrados em corpos de prova dear@sira e fibra de vidro/poliéster

unidirecional submetidos a teste de tensao. Utitimatécnicas de reconhecimento de
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padrées nao supervisionado e supervisionado, eedies fontes de emisséo acusticas
séo separadas em diversas classes que refleteémtarasinterna dos corpos de prova.

Godin et al. [11] afirma que a EA é uma técnicatmutil para a determinacéo de
defeito local em materiais. Ele combina duas té&mite analise de agrupamentos, Mapas
auto organizaciona($SOM) ek-meanse determina que os sinais de EA gerados em testes
de tens@o em corpos de prova de compostdsdie/epoxi podem ser separados em trés
agrupamentos distintos.

Emamian et al. [12] conta que um dos grandes pradedo monitoramento em
tempo real de estruturas utilizando EA é separarewentos acusticos de ruidos
proveniente de vibracdo, interferéncias magnétiease outros. Um sistema de
monitoramento automatico deve ser capaz de separaido da EA emitida pela
propagacédo de uma falha. O autor propde um proesdorem dois passos capaz de
realizar tal separacao, primeiro os ruidos sdoradpa dos eventos de interesse usando
uma combinagdo de analise de covariancia e anddisecomponentes principais. Na
segunda etapa € aplicado correlagdo cruzada adacgianapas auto organizacionais
separando os dados restantes em dois gruposudddecro de eventos de EA.

Marec et al. [13] em seu trabalho propde identife@aracterizar danos locais em
concreto polimero. De acordo com a autora esterialaéeum composto complexo em
gue as técnicas apresentadas por outros autor@4]h@o sao eficientes na classificacéo
das falhas. E com objetivo de melhorar o processdassificacdo deste tipo de material
€ aplicado o algoritmo de classificagdo ndo supemwadduzzy C-meanassociado com

analise de componentes principais.
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2.3 Conclusao

As bibliografias apresentadas demonstram que ascéscde reconhecimento de
padrées sdo vastamente aplicadas no reconhecimergadrdoes de sinais de EA. Em
diversos casos ocorre a combinacdo de mais de éomica para a caracterizacao
adequada dos eventos. Contudo os estudos dos d&é gerados em dutos de aco
pressurizados combinados com tais técnicas ainpleuéo explorado como linha de
pesquisa.

Esta tese aplica diversas técnicas de aprendizageenssionado e nao
supervisionado com o objetivo principal de clasaifios eventos em Sem Propagacéo

(SP), Propagacéo Estavel (PE) e Propagacao Ingiyel
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3 Revisao Teodrica
3.1 Emissao Acustica

3.1.1 Principios e Teoria

Em 1950, Joseph Kaiser publicou em sua tese de ®iimeiro estudo
abrangente sobre o tema, onde descobriu que nsméem pulsos acusticos quando
colocados sob esfor¢os mecanicos. Uma vez quepo derprova tenha sido carregado e
a emissao acustica tenha cessado, nenhuma novsdenoisorrera até que o nivel de
carregamento anterior tenha sido ultrapassadoas Elscobertas ficaram conhecidas
como Efeito Kaiser e estes principios sdo usadossatliias de hoje na teoria de emissao
acustica.

A emissao acustica (EA) é o unico método de enssalestrutivo (END), que o
material inspecionado gera o proprio sinal ao a&as falha [14]. Como ja mencionado,
este método é baseado no fato do material sélidoresmais de ultrassom durante
esforco térmico ou mecanico nos pontos onde o@mrexrs deformacdes, permitindo
identificar e mostrar a falha no momento em queéeaada. Por este motivo, falhas néo
podem ser retestadas por EA: nestes casos, apieasmétodos ultrassdnicos, 0s quais
detectam e caracterizam a falha ap0s ela ser dfiafla

O ensaio de EA é caracterizado por ser um méto@odeeccao e monitoracao
da resposta de um material a variagdo da cargeadplie geralmente requer que uma
tensdo maior que a maxima tensdo atingida durantgpeaacdo seja aplicada,

especialmente no caso de equipamentos construidognateriais metalicos. A
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monitoracdo pode ser feita a partir de fontes rametem alguns casos a distancia de
varios metros e realizada em tempo real do desememto das descontinuidades,
detectando e localizando o crescimento de danosétando intrusivo, € aplicavel para
todas as estruturas, enterradas ou ndo, moldasdastidas ou ndo, prevenindo possiveis
falhas repentinas no equipamento de presséao. [15]

Um exemplo de fonte de EA é a corrosdo de metaisuenos de tanques de
armazenamento de 6leo, onde a emissao acustiedhdast propaga através do liquido
até a parede do tanque, onde pode ser detectatieo Cazamento a EA é produzida, por
exemplo, pelo proprio fluxo turbulento do liquido pelas particulas que retornam do
suporte do tanque, neste caso o sinal de falhend&s&o acustica ocorre principalmente
em altas pressodes. As baixas diferencas de pressd®smm principalmente fluxo laminar
gue emite sinais de EA continuo com baixa amplieigeuca distancia de propagacao,

sendo considerado ruido. [16]

3.1.2 Propagacéao do Sinal

Analogo ao epicentro de um terremoto, mas com diges microscopicas, um
evento de EA é resultado do deslocamento pontu@ionnapido do material. Este
deslocamento é a fonte de uma onda elastica, a¢umbpaga em todas as direcoes.

As ondas sao detectadas por transdutores que temvexs movimentos da
superficie do material em sinais elétricos. Estesis sdo processados para indicar e

localizar as fontes de emissao acustica [15]. Aifei@ detalha o principio da EA.
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Figura 2 - Caracteristicas da emissao acustica [15]

O célculo da localizacdo da fonte emissora de EAepser realizado pela
diferenca de tempo de chegada das diferentes oewiasliferentes sensores, pois
dependendo da posicdo da fonte emissora, a omuge abi sensor com certo atraso.
Atualmente o calculo de localizacdo pode ser feitotempo real, ou seja, durante a
inspecéo, e o resultado pode ser mostrado imedatanil6].

Existem trés fatores fundamentais para a deter@médo local da fratura, sdo
eles: atenuacdo do sinal, que define a distanaiasséaria entre 0os sensores para a
deteccdo confiavel; velocidade de propagacdo, paramfundamental para a
determinacao precisa da fonte emissora de EA;as tife ondas acusticas, os quais

determinam o contorno da onda no entorno do s¢hSpr

3.1.3 Tipos de Sinais

Existem dois tipos de emissao acustica: Emiss&oatara e Emissao Continua.
(a) Emissao de fratura: também conhecida como emisa@si¢nte, é caracterizada
por eventos discretos que podem ser separados oot isto €, 0s pontos iniciais

e finais diferem claramente do ruido de fundo.
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(b) Emissao continua: caracterizado por eventos quead®Em ser separados um do
outro, isto €, ndo ha um ponto final para o spadle-se apenas visualizar a amplitude
e a variacdo de frequéncia.

A Figura 3 ilustra os dois tipos de emisséo.
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Figura 3 - A esquerda um sinal transiente e atdiven sinal continuo de EA [14]
No caso que estudamos, os transientes detectadessamos de EA em grandes

vasos de pressédo séo sinais de fratura provengmtescimento de uma trinca no vaso,

e 0s sinais continuos sdo normalmente provenidetesidos indesejaveis [14].

3.1.4 Processamento dos Sinais

Os sistemas de processamento de sinais de EA §dunsaveis pela conversao
do sinal detectado em um conjunto de dados e piednacdo do ruido de fundo.
Inicialmente séo ajustados limites de deteccdo pasitivo e um negativo: se o sinal
exceder um destes limites, significa um sinal derdeacdo. O tempo em que o sinal
cruza pela primeira vez um dos limites, € conhecddmo Tempo de Chegada e é
fundamental para o calculo da localizacao da triAdeigura 4 apresenta um exemplo de

forma de onda com os limites positivo e negatigsjra como o tempo de chegada.
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Figura 4 - Determinacao do tempo de chegada [14]

No processamento, o sinal de EA € amostrado aldédijes. No gréfico da Figura
4 a cada 10 ms ha 100 amostras, consequentementemalo de tempo de 100 ms uma
onda contém mais de 1000 amostras, demonstranelceasidade de grande quantidade

de memodria e poder de processamento do sistema.

3.1.5 Parametros de EA

Os sistemas de EA permitem a captacdo de diver@nptros durante um
ensaio, contudo os mais usados sao: tempo de @hdgammento em que o sinal
ultrapassa um dos limites pela primeira vez), anngdi maxima, tempo de subida (tempo
gue o sinal leva para alcancar a maxima amplitulleacéo do sinal (intervalo de tempo

entre a primeira e a Ultima ultrapassagem do I)meeergia (integral da amplitude
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quadrada sobre o tempo de duracao do sinal) e RM& (raiz média quadrada do ruido

continuo de fundo). (Figura 5)
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Figura 5 - ParAmetros de um sinal transiente [14].

A maxima amplitude é um dos parametros mais imptata pois geralmente o
sinal de trinca se caracteriza por valores médiwa pltos de amplitude e tem duracéo
aproximada de 10 ms. Ent&o sinais com menos d@dréss de cruzamento e duracao
menor do que 3 ms podem ser considerados comoeuddeem ser descartados.

Os principais fatores de influéncia na amplitudsidal estédo definidos na Tabela
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Tabela 1 - Fatores de Influencia [15]

Caracteristicas da estrutu
e material

[a

Principais fatores
favorecendo sinais de
grande amplitude

Principais fatores favorecend
sinais de baixa amplitude

Propriedades mecanicas

Alta resisténcia
mecéanica

Baixa resisténcia mecanica

Anisotropia

Isotropia

Heterogeneidade

Homogeneidade

Presenca de
descontinuidades

Material sem descontinuidade

Estrutura

Tendéncia para forma

Muito baixa tendéncia para

maclas. maclacao
Transformagéo Transformacéo de fase por
martensitica difuséo

Estrutura como fundidg

Estrutura como soldado

Estrutura relaxada

Estrutura de grao grosso Estrutura de gréo fino
Crescimento de trinca Escoamento uniforme
Modo de ruptura . =
Ruptura por clivagem Deformacdao transversal
Modo de carregamento Alta taxa de deformagé&o Baxade deformacéo

Geometria

Grandes espessuras

Ambiente

Baixa temperatura

Alta temperatura
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4 Metodologia

4.1 Analise dos Ensaios de Emissao

Acustica

4.1.1 Materiais

Os corpos de prova foram feitos de aco APl XL séfie20 cm de didmetro e
14,5 mm de espessura. Uma Unica fissura elipticacd) localizada exatamente no
transdutor de TOFD (transdutor de ultrassom) (Rigs)y foi usinada nas superficies
internas e externas do duto, com dimensdes ditsgdra cada ensaio. Para ilustrar, a
Figura 6 contém um tipico desenho esquemético de sagdo de tubulagdo com a

instrumentacdo necessaria para monitorar o testedtatico.

1810 mm

-
v

Figura 6 - Esquema de posicionamento dos senser&sda regido da fissura na
superficie interna do corpo de prova. Dimensdesnem TOFD: transdutor de
ultrassom; SG: sensor calibre de tensdo; AE: sensor de emissdo acustica.
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A trinca na superficie interna da amostra foi usthaom uma esmerilhadeira
angular usando um disco de corte com raio de 12 com,forma semieliptica de 160

mm de comprimento, 1,1 mm de largura e 7,33 mnroleipdidade.

4.1.2 Aquisicao dos parametros de

Emissao Acustica

Os sinais de EA utilizados neste trabalho se mfereealizacdo de dois ensaios
(de um total de seis) de um projeto intitulado psdo de Dutos Rigidos” entre a
Petrobras/Cenpes e a UFRGS/Laboratério de Metaldiigica, onde descontinuidades
séo inseridas no duto e monitoradas e medidasgiens de inspecéo ultrassdnica com
a técnicatime of flight diffraction(ToFD). A técnica ToFD esta baseada na difracdo do
feixe ultra-s6nico causada pelas extremidades supste inferiores de um refletor, neste

trabalho a descontinuidade inserida no duto [15].

Os sinais foram adquiridos usando um aparelho dean®AC, modelo Disp 16C
com a utilizacdo de 8 canais (sensores R15|-ASPAIG). A partir dos ensaios foram
adquiridos um total de 19 parametros de emiss&iiaalRise(Tempo de subidafount
(Contagem)Energy (Energia),Duration (Duracao), AMP (Amplitude), A-Freq, RMS,
ASL, PCNTS, R-Freq, I-Freq, SIG-Strength e ABS-lgyeiFreq-PP1, Freq-PP2, Freqg-
PP3, Freq-PP4, C-Freq e P-Freq [14 — 16].

A Tabela 2 apresenta a descricdo de todos os paodnuilizados nos ensaios.
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Tabela 2 - Parametros de Emissao Acustica coletfitib4 6]

Parametro

Descrigéo

Tempo do primeiro pico a ultrapassar o limiar dieréncia até o pico de

Rise ) .
amplitude maxima.
Numero de vezes em que o sinal ultrapassa o lidéatyo do valor definido de
Count
HDT.
Integral do valor absoluto, ou médulo, de cada piganda. Como se trata de
Ener um sinal temporalmente discreto, somam-se 0s \sttae amostras da forma(de
9Y | onda retificada. Cabe salientar que a amplitude sejrefere a uma medida ge
tensdo/voltagem e néo decibel.
. Intervalo de tempo entre a primeira e a Ultimaaplissagem do limite, dentro do
Duration ! .
valor pré-estabelecido de HDT.
AMP Amplitude maxima do sinal, em dB.
A-Freq | Frequéncia Média: a definicdo é contagem sobre;@ardcount/duration].
Raiz da integral dos valores de tensdo ao quadtaittida pelo intervalo de
RMS tempo dado pela diferenca de tempo entre os linstgeerior e inferior de
integracao.
ASL Nivel médio do sinal, em dB.
PCNTS Numero de picos até a amplitude maxima ser alcangampre levando em
consideracéo o limiar de referéncia.
Frequéncia de reverberagdo: definida por: [contagecontagem ao pico] |/
R-Freq ~ .
[duracdo -tempo de subidal.
I-Freq Frequéncia de Iniciacdo (definida por: contagerpien / tempo de subida)
Sig- Intensidade ou poténcia do sinal: praticamentdinig@o de energia, porém com
Strength | coeficiente mais simples de sen(pi/4).
Energia Absoluta: quantidade real de energia sangitidade base pico Joule,
ABS- definido pela soma das amplitudes das amostrasuadrago dividido pela
Energy |impedancia de 10 kOhm. E importante lembrar ques gsrdmetro ¢
normalizado.
Freq-PP1 | Primeira poténcia parcial.
Freg-PP2 | Segunda poténcia parcial.
Freq-PP3 | Terceira poténcia parcial.
Freg-PP4 | Quarta poténcia parcial.
Centréide de frequéncia: ndo necessariamente auéine@ central
C-Freq | correspondente ao centro do espectro, mas umaéfieiqu que leva em
consideragéo “pesos” devido & magnitude e espalitame
P-Freq | Frequéncia pico: componente de frequéncia de magnitude no espectro.
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4.2 O Classificador Neural

A discriminacgao entre as classes foi feita porsif@sidores de padrdes néo lineares
usando redes neurais artificiééedforwardtreinadas pelo algoritmo de retropropagacao
de erro,backpropagatiori6]. Foram utilizadas redes com duas camadas demes:
uma camada intermediaria e uma de saida.

Por se tratar de uma rede de classificacdo de gadohumero de neurdnios da
camada de saida corresponde ao numero de clasisgdade com um neurdnio de saida
por classes, neste trabalho, trés neurdnios.

Com a finalidade de se encontrar a melhor confgiicade rede para o
treinamento e teste (generalizacao), treinaramrs@sas redes sempre com 0 mesmo
conjunto de treino e teste sorteado aleatoriammenfroporcao 80%/20%, utilizando trés
neurdnios na camada de saida (trés classes dg) staagente hiperbdlica como funcao
de ativacdo e treinamento em batelada. Variou-eénoero de neurénios na camada
intermediaria de 1 até 10, testando varios tipopat@metros de treinamento: taxa de
aprendizagemaf) fixo e sem momentog fixo e com momentop variavel e sem
momento; e variavel e com momento.

Os testes foram realizados com taxa de aprendizdgdiyl e momento de 0,9, e
depois com 0,5 e 0,9, respectivamente. A quantidadiena” de neurdénios foi
determinada pela anéalise de uma tabela de indiezelto em funcdo da variacdo do
numero de neurdnios na camada intermediaria [3].

Definido os melhores parametros a serem utilizatingreinamento da rede,
partiu-se para os testes com sorteio aleatérioreposicdo de conjuntos de treinamento

(80%) e este (20%) [17,18]. Foi definido um clasailor 6timo com 6 neurdnios, sem
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momento, com valor de alfa inicial igual a 0,08pfade incremento de alfa de 1,05 e
fator de decréscimo de 0,9, alfa maximo de 0,2&fpatros ajustados no programa

MATLAB)[3].

4.2.1 Definicao das Classes

A partir da curva de Pressdo de ensaio hidrost&titditrassom (ToFD) por
Tempo, os sinais foram separados em trés classes.
Sem Propagacao (SP) — Enquanto a profundidadénda e mantém constante.
Propagacdo Estavel ou Elastica (PE) — Crescimiemim da trinca por um longo
intervalo de tempo. N&o ha deformacédo permanente.
Propagacéo Instavel ou Plastica (Pl) — Crescimaoémtuado da trinca por um curto
intervalo de tempo até o rompimento. Ha deformantastica (permamente).

ApoOs a determinacéo dos intervalos de cada classmais foram sincronizados

com o tempo de pressurizacéo e do crescimentanda,tcomo exemplificado na figura
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Figura 7 — A linha tracejada representa a parcelaressao vs. tempo e a linha continua
representa a propagacao da rachadura vs tempo.
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4.2.2 Acuracia dos Classificadores

O desempenho de um classificador pode ser medld@aperacia, a qual expressa o
grau de sucesso de classificar corretamente umata@n®e acordo com Diamantidis
[19], trés métodos tém sido aplicados para estaraanuracia de um classificador:

1. Avaliacdo com amostragem aleatoria.

2. Validacao-cruzada

3. Bootstrap

Todas as técnicas baseiam-se em amostragem aeatiiierindo apenas na
implementacéo da estimacéo da acuracia do class$ific

No método de avaliagcdo com amostragem aleatédaenjointo original de dados
(comn amostras) € dividido aleatoriamente em dois cdogirum conjunto de treino
contend@ x n amostras, e outro de teste conplk-n amostras. Este processo é repetido
uma quantidade especifica de vezes e calculadmoraadio dos resultados.

Neste trabalho, a acuracia dos classificadoresdinulada pela avaliagdo com
amostragem aleatoria, devido a grande quantidadatdadas disponiveis néo justifica o
uso dos outros métodos [6]. Para cada classificldam sorteados aleatoriamente 10
conjuntos de treino e teste, cada um se dividindoma propor¢cao de aproximadamente

80% para treino e 20% para teste [3].

4.2.3 Critério de Relevancia

Neste trabalho, utilizou-se este método para avalimportancia dos atributos de

entrada acrescidos no Ensaio 1.

35



Este critério mede a relevancia de cada atributentieda do classificador, isto
€, mede quanto este influencia na performance da meural. O método consiste em
procurar mudancas significativas na resposta dg eexdsubstituir os valores da variavel
avaliada pelo valor médio. [20]

A relevancia R(X da componente iXdo vetor X pode ser calculada pela

equacaol:

Shix ),
R(Xi ) ==

P

R(Xi): relevancia da componentedos vetores de entrada X ;

P : nimero de padrdes (treinamento ou teste);

y(Xj): vetor de saida da rede neural para cada padrée entrada apresentado;

Xji : vetor de entradg xem que a i-ésima componente foi substituidagelosalor médio

tomado sobre todos os vetores de entrada;

y(Xji) : vetor de saida da rede para a entrada x
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4.3 Curva de Probabilidade de
Propagacao (PoP)

Nesta secdo, o objetivo ndo é apenas a classifidagd da entrada do sinal de
Emissdo Acustica em uma das trés classes apreaser{ein Propagacdo, Propagacao
Estavel e Propagacao Instavel), mas sem recorsevadores de saida de cada neurénio
da camada de saida do classificador, desenvolvédsegdo 4.2, para o calculo da
probabilidade de classificacéo.

Para explicar a metodologia, pode-se analisauadig, definindo a classe SP como
estagio 1 de propagacédo, a PE como estagio 2 €@l estigio 3, supondo-se que a
probabilidade em relacdo ao tempo da classe Sp estxima de um, enquanto que as
demais proximas de zero no limiar de definicAoalekisse; ao passar para o segundo
estagio, a probabilidade da classe PE deve esiginga de um e as demais proximas a
zero; no terceiro e Ultimo estagio, a probabilidddelasse Pl deve estar proxima de um
e as demais préximas de zero. Ao plotar as tré8sapitidades em um Unico gréafico em
relacdo ao tempo, é gerada a curva de Probabildaéeopagacéo (PoP).

Numa situacao ideal, imagina-se que um ensaio dg@&A monitoramento da
propagacdo de uma trinca em um equipamento preadarteve duracao de 150s, e que
de 0 a 50 segundos os sinais séo definidos comade3® a 100 segundos como PE e de
100 a 150s como Pl. Observando o grafico da figyrale 0 até 50 segundos a
probabilidade do sinal ser SP é igual a um e asaieigual a zero, entre 50 e 100 a
probabilidade de PE é igual a 1 e as demais igmal@ a partir de 100 segundos até o

final do ensaio a probabilidade de PI é igual adk @emais igual a zero. Destaca-se,

37



contudo, que isso aconteceria para uma situacabddeclassificacdo dos sinais, isto €,

com acerto de 100% para os sinais de cada classegiées de defini¢éao.

Probabilidade
]
L

— FI:F :I

0 30 &0 90 120 150

Tempo (5)

Figura 8- A linha continua cinza representa a ribidade de SP, a probabilidade de
linha preta continua o PE e a linha de tracejgu@laabilidade PI.

Foi escolhido este tempo de ensaio como referémargue uma vez que exista a
trinca e o sinal de EA seja capitado, a tendénqiaeéa propagacdo ocorra até que haja o
rompimento do duto, a menos que a pressao sejadaiaté a classe PE. Isto é, em um
tempo #+1 0 tamanho da trinca sera maior ou igual ao tamanhé, nunca serd menor.

Esta nova abordagem pode ser caracterizada como prohlema de
reconhecimento de padrdes estatistico, onde o idessfd em estimar funcbes de
densidade no espago de n-dimensdes e dividir cegpa classes [21].

Neste novo contexto, dentre os diversos classiies] os de Bayes séo
considerados os melhores, pois minimizam a pradablié de erros na classificagdo. Na
primeira etapa da classificacdo, € estimada a €udeksidade de probabilidade néo
paramétrica, devido a distribuicdo dos dados septetamente desconhecida [21]. Na

segunda e Ultima etapa, € realizada a classificatijl@ando o teorema de Bayes [22].
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De acordo com a rede neural usada para treinassifitador, as classes foram
determinadas a partir do valor do vetor de saidA ¥bela 3 apresenta os valores das
saidas definidos para cada classe, em notacdo eraente esparsa.

Tabela 3- DefinicGes da rede neural

Classe | Vetorde saidaY
SP [1-1-1]7
PE [[11-1]
P [-1-11]7

De acordo com Specht [23], a similaridade entreedss neuraiteed-forwarde
classificadores de padrdo ndo paramétricos € no@eitor afirma que esta semelhanca
pode ser observada nas redes neurais probabgisticde a funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica é substituida por uma funcdo exponé&naianesma utilizada no Kernel
Gaussiano. Apesar de ndo estarmos desenvolvend®edm Neural Probabilistica, se
conclui que para a estimacdo da distribuicdo déghitidade € necesséario que seja
retirada a fungéo de ativacdo de cada neurbnicadeda de saida, de acordo com a

equacéo 2.

U, = tanh™1(Y,) (2)

Tal que n é o neurdnio e Y a saida do neurénio.

Apés eliminar a fungéo de ativacdo, o proximo passstimar as densidades de
probabilidade. As funcbes de probabilidade ndormpétacas sdo extremamente dificeis
de serem estimadas com precisdo, quando compa@uaas paramétricas. Contudo, o
objetivo ndo é a precisdo da funcdo estimada, eusin as curvas para modelar o

classificador [20,21].
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Dentre os diversos métodos de estimagéo ndo pareanéiestaca-se o de Parzen
que ao ser ajustado com uma fungdo Kernel gauski@ng, tal que af K(X)dXx =1
[20,22] pode ser interpretado como uma soma poddeta valor da funcéo K( . ) em

cada valor de X, como exemplificado na figura 4[24

Funcdo de Densidade

Figura 9 - A curva com a linha continua é a denkgdsstimada e as linhas tracejadas
séo as funcdes do Kernel para cada ponto indicato |

Apés estimar as funcdes densidades de probabilidadde-se realizar a
classificacdo, usando o teorema de Bayes, o qteidieara a probabilidade a posteriori
segundo a equacao 3 [20]. Isto é, dada uma erntradarobabilidade de esta pertencer a

classe é calculada.

;f j(xo0)

Pr(G =jlX = xy) = —— L2
(G =]l ) Y] Refr(xo)

3)

f (X) —funcdo ndo paramétrica de densidade estimada.

. - probabilidade a priori da classe.
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J — quantidade de classes.

Ajustando a equacéao 2 para o calculo de cada ¢claBséE e Pl se tém a equacéo 4.

p?‘(G = Classe|X = xo) — Rclassef Classe(X0) (4)

ﬁClassefClasse (xo)+ﬁnéoclassefnéoclasse(XO)

Como é conhecido o conjunto de cada classe e adsegla fim de eliminar
gualquer influéncia de desbalanceamento dos cayui probabilidade a priori dada
uma entrada x qualquer serff ;e = 0,5 € Ms0ciasse = 0,5 , desta forma a
probabilidade a posteriori sera apenas resultasiduti@des densidades de probabilidade
estimadas.

De acordo com a equacéao 4 a probabilidade a pasteepende das densidades
estimadas com os elementos da classe e da née. @asd0 se faz necessario a definicdo

de uma nova variavel, Z, descrita ha equacéao 5.

Z=U - max(Um' Un) (5)

Tal que |, m, n sdo os neurdnios de saida da casga@@domente se+ m # n.

Utilizando o classificador neural desenvolvido egd® 4.2, para os elementos
pertencentes a classe os valores de Z serdo majoeegero (verdadeiros positivos),
guando classificados corretamente, e menores gqeequando classificados errados
(falsos negativos). Para os elementos que naongertea classe os valores de Z serédo
menores que zero quando classificados corretanfestgadeiros negativos) e maiores
gue zero quando classificados como a classe (falssitivos). A tabela 4 apresenta a
equacao utilizada em cada classe, uma abordageethsarte é apresentada em Silva [2].
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Tabela 4 — Equacgdes Z para as respectivas classes.

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

classe
SP Zyp = U; —max(Uy, Us) Znonp = U; —max(Uy, Us)
PE Zsp = U; —max(Uy, Us) Znotsp = Uy —max(Uy, Us)
Pl Zyp =Us —max(U,,Uy) | Zpoenp = Uz — max(U,, Uy)

De acordo com Hastie [20], quando duas curvas dsidide de probabilidade
seguem a forma apresentada na figura 10, gerguatirade dados hipotéticos, o gréafico
da probabilidade posteriori calculada com a equdg&oa a forma suave apresentada na

figura 11.

0B}
—--ndo Classe

__ Classe
D5k -

04F

D3p

Densidade

D2f

DAF

i]

Figura 10 - Alinha continua representa a densidadarobabilidade da “classe” e a
linha tracejada a densidade da “néo classe”. Dagaséticos.

Observando a curva da figura 11, se percebe gserdelhanca com o formato
de curvas geradas a partir de tangentes hiperbplE@ao para as probabilidades
posteriori encontradas é realizada a regressazantilo esta funcéo. A partir deste ponto
a probabilidade da classe pode ser escrita emduhgdempo e de Z, de acordo com a

equagao 6.

Pclass(t) = a X tanh(b X Z,(t)-c) + d (6)
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Figura 11 - Curva de probabilidade posteriori pnc:l;asse, gerada a partir da densidade
de probabilidade.

A figura 12 apresenta um exemplo da probabiliddd&aga a partir da equacao

6. Cada ponto representa a probabilidade do seBlAdpara a classe em especifico.

1= ¥ —F T Y - ‘
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o
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Figura 12 — Gréfico da probabilidade em relagateapo.

ke v welw von o|w o=
11000 12000 13000 14000

A curva PoP serd gerada a partir da aproximacaadi ponto do gréafico para
uma fungdo tangente hiperbolica, conforme as eqsag¢p8 e 9 da tabela 5, de acordo

com o algoritmo minimizacéo do erro médio quadaatitescrito a seguir.
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Tabela 5 — Modelo de aproximacéo da probabilidadeadia classe.

PoP Modelo
SP tanh(—at + b) + 1 7
PoPsp(t) = ( > ) )
PE tanh(at +b)+1 tanh(—ct+d)+1 8
popou (o — (@ D) + 1 tanh(=ct + ) (®)

2 2

PI tanh(—at + b) + 1 9
PoPp(t) = ( > ) )

Inicio do Algoritmo
1 — Inicializacao dos coeficientes proximo de zero
2 — Gerar curva para os atuais coeficientes

“ A

3 — Aplicar o algoritmdrust-region[25] para encontrar os coeficientes “0timos”
4 — Retornar ao passo 2 se nao ocorreu a convégénc
Fim do Algoritmo

A figura 13 apresenta exemplos da curva de apradmeencontrada para

diferentes intervalos de tempo.

1

- classificacaoSP vs. time
— 4500's 7
—— 5000 s
=== 5500s
==+ 13000 s

0.9

08—
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Probabilidade
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I [ [ [ [

=]
2y
T

e ewars he Bl e
. . ofs 1 Te
W L"‘_,E’ ~ e

(0] = | ) 1 i } - t i —
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000 14000
Tempo (s)

* 2

Figura 13 - Curvas de aproximacao.
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4.4 Analise de Agrupamentos

De acordo com Hastie et al. [24], a andlise de@mgnento esta relacionado ao
agrupamento ou separacdo de uma colecdo de objatesibconjuntos, agrupamentos,
de forma que os elementos pertencentes a um measpoO @stejam mais relacionados
entre si do que com 0s pertencentes a outro grupo.

Rajaraman et al. [26] afirma que a analise de agngmto € o processo de examinar
um conjunto de “pontos”, e agrupa-los em gruposad®do com alguma medida de
distancia. O objetivo € que pontos em um mesmoogea@am proximos uns dos outros e
pontos em diferentes grupssjam distantes.

Haykin [6] descreve o0 aprendizado ndo supervisiotato um procedimento sem
um “professor ou critico” externo observando o pssp de aprendizagem de um
classificador. Em Duda et al[5], quando as amosteaseinamento de um classificador
séo previamente categorizadas, diz-se que estepéao@sso supervisionado. Quando as
amostras nao sao previamente categorizadas a gageh do classificador € chamada
de néo supervisionada.

Duda et al [5] relaciona a analise de agrupameadotreinamento de um
classificador, de acordo com ele um conjunto graleddados sem conhecimento prévio
de classes pode ser agrupado em grupos, utilizamdonétodo de aprendizado néo
supervisionado, e a partir dos grupos formadogsaplima das técnicas de treinamento
supervisionado para o classificador.

O presente trabalho propde realizar a analise mpamento dos dados de emisséo
acustica do Ensaio 2 e a partir dos agrupamentosfios determinar em que classe cada

sinal de EA melhor se encaixa no conjunto de treerao do classificador desenvolvido.
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44.1 K-means

O algoritmo ddK-means2 um método utilizado para encontrar grupos centros
de grupos a partir de um conjunto de dados sersifitagao prévia. K se refere ao
numero de centros no qual se deseja que os dgdos agrupados [22].

De acordo com Rajaraman et al. [26], o valorkdpode ser determinado por
tentativa e erro e o objetivo principal do algootesta em atribuir iterativamente cada
ponto, diferente doK selecionados, ao grupo mais proximo, onde “proxisighifica
préximo ao centro do agrupamento

O Diagrama da figura 14 ilustra os passos do dfgoriDada a inicializacéo
aleatéria dos centros, os agrupamerg@ds formados e para cada um é calculado a
distancia meédia dos elementos ao centro, entdodesténcia € definida como novo

centro. A convergéncia acontece quando ndo ocai® mudancas dos centros.

Inicializacdo dos Formac&o dos Atualizagdo dos =
o —) Comparacao
centros clusters centos s

_J

Figura 14 - Algoritmd-means
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4.4.2 Mapas Auto Organizacionais
(SOM)

De acordo com Hastie et al. [22], este método pedgisto com uma versao mais
genérica do algoritmo dé-means na qual as entradas sdo “encorajadas” a estarem e
espacgos de uma ou duas dimensdes do espaco déoatribto €, a alta dimensionalidade
das observacdes pode ser mapeada em um sistemasiéimhensoes.

Duda et al [5] diz que o objetivo é representaosoak pontos do espacgo de entrada
em um espaco alvo, de forma que as relagbes dandste proximidade sejam
preservadas tanto quanto possivel. O SOM é o méigplarticularmente Util quando
existe um mapeamento nao linear inerente ao propoidiema.

O principal objetivo do SOM ¢é transformar um padd&oentrada de dimensao
arbitraria em um mapa discreto de uma ou duas didesn e realizar esta transformacgéo
de forma topologicamente adaptativa [22].

Conclui-se que um SOM pode ser interpretado conmeoreche neurdeedforward
[6] de uma Unica camada, onde cada neurbnio est&ctamo a todos 0s nds do vetor de
entrada. Geralmente os neurdnios estao arranjaddsleas e colunas de modo a formar

uma grade, como mostra a figura 15.
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Figura 15 - Grade de neurdnios de duas dimensoesgaatro entradas e nove
neurénios, formando um mapa 3x3.

O algoritmo responsavel pela formag¢do do SOM pedédeascrito de acordo com

o diagrama representado na figura 16.

— Equivaléncia de — -
| Inicializagdo |—| Amostragem |- similaridade -| Atualizagdo |-| Comparacao |

| S ——

Figura 16 — Algoritmo de formacéao do SOM.

O primeiro passo € realizar a inicializacdo dogesnapticos da rede. Estes
podem ser atribuidos a partir de um gerador ranctboe pequenos valores numericos.
A Unica restricdo € que o vetor de pesos wj(0)diégaente para cadaj=1, 2, ..., k, onde
k € o numero de neurdnios da rede.

A amostragem é realizada aleatoriamente a pargsgaco de entradas formando

0 vetor x, o qual representa um padrao de ativag@r aplicado a grade.
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A equivaléncia de similaridade é calculada utild@aro critério da minima
distancia Euclidiana e desta forma é determinadeundnio vencedor i(x) a cada passo

n. A equacao 10 determina a melhor equivaléncia.

i(x) = argminj”x(n) - le , j=1,2,..k (10)[6]
ApoOs a determinacédo do neurdnio vencedor, € relaiasatualizacdo dos pesos

sinapticos de acordo com a equacéo 11.
wi(n + 1) = w; () + n(hyie0 @) (x) —wim))  (AD[6]

Onde,n(n) é a taxa de aprendizageng,(n) € a funcéo de vizinhanga que
determina o montante de atualizacdo a ser apliaadavizinhos mais proximos do
neurénio vencedor i(x) em funcdo da distancia emeisges neurdnios. A taxa de
aprendizagemy(n) € decrescida com o tempo n e a fungéo de vizirhang,(n) é
usualmente uma Gaussiana cujo desvio padrdao decaioctempo n. Em nosso caso
utilizamos a formulagéo e parametros apresentaddsagkin [6].

nn)=n, exp{—rij n,=21 11,0500

a

h

2
h; i0 (N) = €x LTS m° :‘N. - Nvenced02 o =o(n) =g,ex -
Js 20.2(n) J.i(x) J T

1000

_ max_dim_grade _
Ing,

g, = 02,/P?>+Q? para_mapa_bidimensional T,

O ultimo passo é comparar 0 mapa atual com o0 ant@@so seja observada
diferenca entre eles, o algoritmo é repetido darpdwtpasso 2.
Com o mapa pronto, importantes agrupamentos estr@estras podem ser

observados, conforme sera descrito no capitulo 5.
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5 Discussao e Resultados

5.1 Classificador Neural

5.1.1 Ensaiol

De acordo com o grafico apresentado na figura $ daolos do Ensaio 1 foram
separados em trés classes, como descrito ha secéo 4

A classe SP é composta pelos dados do inicio dmiceage o tempo de 6868
segundos (181 bar), a classe PE compreende os elainie869 e 8143 segundos (208
bar) e a classe Pl entre 8144 e 12837 segundB8sbé}. Resultando em amostras de
2207 de SP, 1394 de PE e 6439 de PI. Foi constatagwicamente que o desequilibrio

dos dados entre as classes néo afetam o desengzendue treinada.
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Figura 17 - A linha tracejada representa a paxelaresséo vs. tempo e a linha continua

representa a propagacgéao da Trinca vs tempo.
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Inicialmente, foram feitos testes com o sistemecldssificacdo considerando
apenas o Unico valor positivo na saida dos new(isto €, o que se denomina Sem
Reclassificagdo (mais conservador) [18].

Pela tabela 6 de confusdo a seguir, a acuracizaettoacom trés classes Sem
Reclassificacdo atinge 78% para 0os conjuntos detrento e 77% com 0s conjuntos de
teste, comprovando a generalizagdo dos classifiead@io lineares. H4 de se destacar
gue a configuragéo da rede neural foi a mesma @as @s situacdes, conforme explanado
anteriormente.

Analisando-se separadamente os indices médiosed® gca cada uma das trés
classes agora estudadas, a classe Pl € a quertelha acuracia de classificacao (92%),
0 que era esperado, pois fenomenologicamente éqguano crescimento instavel do
defeito e os eventos de emissdo acustica se tonmaisy perceptiveis no sistema de
aquisicdo. A classe PE confunde bastante com @mieém com PI, o que prova que
constatar o exato momento de transi¢do do estatdda@ropagacdo do defeito para o
estado de uma propagacao elastica, estavel, assim & transicdo do regime elastico
para o plastico é consideravelmente mais compl@savalores de N&o Classificacéo
(mais de uma saida positiva ou todas negativadp ed¢ntro do esperado no que
normalmente acontece em reconhecimento de padréo.

Tabela 6 - Resultados da precisdo média de 10 mmsjue treinamento e teste (trés

classes sem reclassificagéo).

Desempenho (conjunto de Desempenho (conjunto de
treino) teste)
SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP 83,0% 4,0% 13,0% 12.0 SP 82,0% 4,0% 14,0% 12.0
PE 16,0% 77,0% 7,0% 0/(‘) PE 15,0% 77,0% 8,0% 0/(‘)
Pl 4,0% 4,0% 92,0% Pl 4,0% 4,0% 92,0%
Média 78,0% 77,0%
total de

acertos

NC - néo classificado.
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5.1.2 Ensaio 2

De acordo com o tempo do Ensaio 2 os dados forpara#os em: classe SP entre
4000 e 6000 segundos, classe PE entre 6000 e 8g0Ados e classe Pl entre 8000 e
13000 segundos, figura 17. Resultando em um tetdD83 amostras de SP, 1045 de PE
e 383 de PI. Assim como no Ensaio 1, o desequildws dados ndo afetou o desempenho

da rede neural treinada.

Neste ensaio, néo foi possivel obter dados dagwessduto ao longo do teste.

12.0
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S
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] i
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Tempo (s)

Figura 18 - Grafico da propagacéo da trinca pefpte

A tabela 7 apresenta o resultado obtido na claag#io do sinal, o classificador
alcancou 91% de acerto no conjunto de treino eenteste. Analisando individualmente
cada classe, conclui-se que a rede neural dis@imoorretamente as trés classes,

incluindo a classe PE, a qual apresentou um aumemtacuracia de 13% quando
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comparada com os resultados do Ensaio 1. Os vatde<lassificados (mais de uma
saida positiva ou todas negativas) foram proxineosedo.

Tabela 7 - Resultados da precisdo média de 10mmsjae treinamento e teste (trés
classes sem reclassificacéo).

Desempenho (conjunto de Desempenho (conjunto de
treino) teste)
SP PE Pl NC SP PE Pl NC

SP 92,2% 6,4% 0,3% SP | 93,0% | 6,1% 0,3%

PE 9,7% 86,7% 4,0% PE | 8,9% 84,% 4,2%

PI 0,7% 3,8% 95,4% 0,3% Pl 1,4% 7,6% 91,4% 0,3%
Média total 91,0% 91,0%
de acertos

NC - néo classificado

5.1.3 Estudo da Relevancia das

Entradas

O aumento dos indices de acerto na classificag@proyou que 0s parametros
acrescidos sao fundamentais para o bom desempenktassificador, contudo uma
investigacdo mais detalhada de cada parametra seefassaria. Para isso, se utilizou o
quarto conjunto de pares de entrada e saida darrento sorteados dos sinais do Ensaio
1 e arede ja treinada a partir destes pares.

O gréfico da Figura 19 mostra que o AMP e ASL iaeflciam apenas na
classificagdo de SP e PI, enquanto que o I-FreqCeFoeq, sdo fundamentais para a
discriminagdo de PE, assim como Freqg-PP3. O parantdéireq contribuiu para a
identificacdo de SP e PE, enquanto que FreqPPEe FHP2 para as trés classes. Os

demais parametros contribuem pouco para a disagémentre as classes.
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Figural9 - Gréfico da relevancia de cada parametro para cath das trés classes

O gréfico da Figura 20, mostra que o parametroaenmelevancia é o Freq-PP3,
depois o Freg-PP1 e o I-Freq com uma relevancismerm de 30. O AMP, ASL e o Freg-
PP2 apresentam relevancia um pouco abaixo de 2C0-€req entre 5 e 10. O demais
parametros apresentaram valores abaixo de 5, mtbgaouca ou nenhuma influéncia na

classificacao.
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Figura20 - Em cinza o histograma das relevancias par&aslkasses juntas. As

estrelas indicam a relevancia de cada parameteogsarés classes juntas.

Para confirmar a influéncia de cada parametro serichinacéo das classes, a

partir da Figura 20, criaram-se cinco conjuntos asnpares de entrada e saida. Quanto

mais no interior, maior a relevancia, conforme desoa Figura 21.
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Figura21 - Separacio de conjuntos pela relevancia. A dicejiercentual de acerto na

classificacdo de cada conjunto.

O conjunto de entrada é formado da seguinte foormalor do parametro contido
no conjunto € mantido inalterado e os ndo contiosonjunto séo substituidos pelo seu
valor médio. Por exemplo, no conjunto 5 os valaled-req-PP3 se mantém enquanto
gue os demais parametros sao substituidos pelani#gfdois de formado, o conjunto é
aplicado ao classificador.

A Figura 21 indica que a taxa de acerto entre guotm 1 e o conjunto 2 é igual,
confirmando que os parametros com relevancia orfea 5 nao influenciam na
classificacdo. A eliminacdo de C-Freq reduziu atacem 7%. O conjunto 4 alcancou
guase de 70% de acerto, usando apenas 3 parameetrosnjunto 5, 35%, com apenas 1
parametro. Este resultado confirma, o indicado pejara 20, que 0s parametros com

relevancia menor que 5 praticamente nao influemcia classificacéo.
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Com objetivo de corroborar os resultados apresestadma nova rede foi

treinada utilizando os mesmos pares de entrad@le jgautilizados neste item. Contudo
a entrada contém apenas os parametros do conjalaté-@ura 21, isto é, apenas os sete
mais relevantes. A configuracao da rede foi a masihzada no ensaio 1.
As Tabelas 8 e 9 apresentam os resultados obtalokssificacdo com a rede treinada
com todos os parametros de entrada e a classiicaga a rede treinada com os sete
parametros mais relevantes (C-Freq, ASL, AMP, gf¥eeq-PP1, Freq-PP2, Freq-PP3),
respectivamente.

Tabela 8 - Tabela confus&o da rede treinada coostosl 19 parametros de entrada.

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE Pl SP PE Pl
sp 75,0% 12,0% 13,0% sp 76,0% 13,0% 11,0%
PE 18,0% 74,0% 8,0% PE 14,0% 77,0% 9,0%
Pl 5,0% 5,0% 90,0% P 6,0% 4,0% 90,0%
ACERTOS 84,0% 85,0%

Tabela 9 - Tabela confusao da rede treinada cofmpasametros mais relevantes (C-
Freq, ASL, AMP, I-Freq,Freg-PP1, Freq-PP2, Freq)PP3

Conjuntos de treinamento Conjuntos de teste
SP PE Pl SP PE Pl
SP 55,0% 24,0% 21,0% SP 69,0% 14,0% 17,0%
PE 11,0% 74,0% 15,0% PE 16,0% 67,0% 17,0%
Pl 4,0% 4,0% 92,0% Pl 4,0% 3,0% 93,0%
ACERTOS 81,0% 84,0%

A rede treinada com os sete parametros mais reéks/atcancou um desempenho
muito préximo da rede treinada com todos os par@sieapresentando uma reducéo de
3% na classificagao correta no conjunto de treimaone de apenas 1% no conjunto de

teste. Entretanto, como ndo ha custos relevantestedgo de processamento
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computacional, trabalho de aquisicdo e financeaautilizacdo de todos os dezenove
parametros, ha de se manté-los nos conjuntos dé gara treinamento e teste dos

classificadores. Pois, ndo compensa a diminuicdax@ade acerto, embora que pequena.

5.2Curva PoP

Esta secao apresenta os resultados obtidos paainsddas classes ao aplicar o
meétodo proposto. A primeira curva PoP € geradata das dados obtidos no ensaio 2 e
a segunda a partir dos dados do ensaio 1.

A tabela 10 apresenta a funcdo de regressao adsudapartir da equacao 6 para
cada uma das classes. Através destas, pode-skacalpuobabilidade do sinal de entrada
pertencer a cada classe, SP, PE e PI.

Tabela 10 - Equacfes de regressao tangente hiperbdl

Classe Equacéo
SP Psp(t) = 0.4951 x tanh(3.507 X Zsp(t) — 1.372) + 0.4999 | (12)

PE | Pog(t) = 0.4951 x tanh(0.7004 X Zpy (t) + 0.4588) + 0.4940 | (13)

Pl | Pp,(t) = 0.4745 x tanh(1.811 X Zp;(t) + 3.114) + 0.4925 (14)

A figura 22 apresenta a probabilidade da classerBRuncao do tempo, cada
ponto representa a probabilidade para cada valdy elecontrada através do emprego da
equacdo 12. Como esperado inicialmente, a maiaecdracdo de pontos esta proxima
de um, com o aumento do tempo de ensaio a maigentnagcdo de pontos encontra-se
proxima de zero. O grafico apresenta a curva dexapacao para diferentes intervalos
de tempo, de acordo com o aumento do tempo deoeasaurva se aproxima da

convergéncia.
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As figuras 23 e 24 apresentam a convergéncia deficemtes “a” e “b” da
equacao 7, respectivamente, a medida que o terogag® e mais dados sao disponiveis
para a construcdo da curva. Pode ser observadpréxieno a 7000 segundos ocorre a
convergéncia de ambos os coeficientes, tal fate @il comprovado observando na

figura 22 a sobreposi¢céo das curvas de até 70@hdeg e com todos 0s sinais.

+ classificacaoSP vs. time
=== 4500s
— 5000s

--- 6000s
— 7000s n
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o
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5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000

Tempo (s)

Figura 22- Probabilidade da classe SP. Os pontos representanibabilidade para
cada valor de Z. A linha tracejada preta a curvadgeaté 4500 segundos, a linha
continua cinza a curva até 5000s, a linha tracajada a curva até 6000s, a linha

continua preta a curva até 7000s e a linha podtlicenza a curva com todos o0s sinais

do ensaio 2.
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SP
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Figura 24 - Evolucao do coeficiente "b" da equad@aproximacao da probabilidade
SP

A curva de probabilidade de PE, figura 25, iniceite apresentou a maior
concentracdo de valores préximos de zero, comsapds tempo a maior concentracao

passou para préximo de um, continuando a aumertgan@o a probabilidade volta a cair.
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O gréfico apresenta a aproximacdo da curva paesedies intervalos de tempo, de
acordo com o aumento do tempo de ensaio a cupregima da convergéncia.

As figuras 26, 27, 28 e 29 apresentam a convergé&wos coeficientes “a”, “b”,
“c” e “d” da equacgdo 8, respectivamente. Pode dsemwado que proximo a 9000
segundos ocorre a convergéncia de ambos os cogdisjgal fato pode ser comprovado
observando na figura 25 a sobreposi¢édo das cuevaged®000 segundos e com todos 0s

sinais.
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Figura 25- Probabilidade da classe PE. Os ponfmesentam a probabilidade para cada
valor de Z. Alinha continua preta representa sagerada até 5000 segundos, a linha
continua cinza a curva até 6000s, a linha tracejexda a curva até 7000s, a linha
tracejada preta a curva até 9000s e a linha padtlicinza a curva com todos os sinais

do ensaio 2.
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No grafico da figura 30, é apresentada a probaloiédde PI, novamente como
esperado inicialmente a maior concentracdo de eslimiciais esta proxima de zero.
Préximo a 8000 segundos os valores passam a cogesat proximos de um e
permanecem neste valor até o fim do ensaio. Ocgrafiresenta a aproximacao da curva
para diferentes intervalos de tempo, de acordocanmento do tempo de ensaio a curva

se aproxima da convergéncia.
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As figuras 31 e 32 apresentam a convergéncia deficemtes “a” e “b” da
equacao 9, respectivamente. Pode ser observadaraximmo a 8000 segundos ocorre a
convergéncia de ambos os coeficientes, tal fate @il comprovado observando na

figura 30 a sobreposi¢céo das curvas de até 80@mdeg e com todos 0s sinais.
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Figura 30 - Probabilidade da classe PIl. Os pojoesentam a probabilidade para cada
valor de Z. A linha tracejada cinza representaraacgerada até 6000 segundos, a linha
continua cinza a curva até 7000s, a linha tracgjeeta a curva até 7500s, a linha
continua preta a curva até 8000s e a linha podtllcanza a curva com todos 0s sinais

do ensaio 2.

64



1 T T T
05 =
0 — —
.
050~ ¢ -
A " —
©
£
245 H —
2 .
@ +
2 +
2 . S .
e
b
25— : P T R E 3 + FHE W R AR —
3 —
35— =
+
4 1 | l | | | | | |
4000 5000 6000 7000 8000 8000 10000 11000 12000 13000 14000

tempo (s)
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Figura 32 - Evolucao do coeficiente “b” da equagé@proximacgéo da probabilidade
de PI.

Finalmente, plotando as trés curvas de regressfopadabilidades em um

mesmo grafico se pdde determinar a curva PoP gfig8r
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Figura 33 - Curva PoP.
Como a curva foi montada a partir do conjunto diodalo ensaio 2, se sabe que

até 6000 segundos os dados sdo SP, de 6000 atée®fifitlos os dados sao PE e a partir
de 8000 segundos os dados séo PI.

Analisando a curva PoP até 6000 segundos, figura@fo era esperado até
aproximadamente 6000 segundos o sinal de entrasfaipmaior probabilidade de ser
classificado como SP. Quando chega em 5875 seguadpsobabilidade de ele ser

classificado como PE ultrapassa a probabilidadeRle
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Figura 34 - Curva PoP — Destaque dos dados SP.
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A figura 35 apresenta a curva PoP realizada cosimass até 8000 segundos. Em

6000 segundos, a probabilidade de o sinal serifitasto como PE é a maior dentre as

trés classes. A partir de 6850 segundos, a prothathd de PE comeca a diminuir e a de

Pl comeca a crescer, em 7640 segundos a probaleildaPI ultrapassa PE.

Probabilidade

1

o
(o))

o
[$)]

o
IS

o
w

o
o

o
15

o

— SP 8000s
=== PE 8000s
minn Pl 8000s

-
—" b
= Vet T LTI g e

| | | | =
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000
Tempo (s)

Figura 35 - Curva PoP — Destaque dos dados PE.
Quando o tempo de ensaio chega a 8000 segundobabpidade da entrada ser

classificada como Pl é de mais de 90%, enquansedBE é aproximadamente 25% e

de ser SP é de quase zero.

Para ratificar a reprodutibilidade do método, o magrocedimento foi aplicado

a um ensaio diferente, o ensaio 1.

Tabela 11 - Equacdes de regressao tangente hipardél Ensaio 1.

Classe Equacéao

SP Pep(t) = 0.4764 x tanh(0.9566 X Zsp(t) + 0.788) + 0.4984 | (15)

PE | Ppp(t) = 0.4541 X tanh(0.6761 X Zpz(t) + 0.6295) + 0.5584 | (16)

PI Pp;(t) = 0.4657 x tanh(0.653 X Zp;(t) — 0.5569) + 0.5229 | (17)
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A tabela 11 apresenta as equacdes utilizadas peoatear a probabilidade para
cada valor d& e a curva PoP obtida a partir destes valores éemiala na figura 36.

De acordo com o descrito na se¢do 5.1.1, até 68jlihdos o sinal de entrada €
classificado como SP, de 6870 até 8144s é clamddicomo PE, a partir de 8144s sua

classificagao passa a ser PI.
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Figura 36 - Curva PoP —Ensaio 1 — separacao dssesla
Analisando a figura 36, observa-se como esperatisae SP possui maior valor

de probabilidade no inicio do ensaio, sendo est@paissado pelo valor da probabilidade
de SP em 6957s, oitenta e sete segundos aposractnaasicao da classe SP para a PE.

Enquanto a classe SP se manteve estavel em Qransgdo da classe PE para
a PIl, a chance de o sinal pertencer a classe Rl é@imaior, mas ja estd em declinio
enquanto a probabilidade do sinal Pl esta em aéoeral A probabilidade de PI
ultrapassa o valor de PE em 8414 segundos, isttm&um atraso de 270s.

Definindo os atrasos como erro de classificacaterseERRQ@precOMO sendo o
erro a razédo do tempo de atraso da transicdo geu@HPE pelo tempo total do ensaio e

ERRGyepicomo sendo o erro a razéo do tempo de atrasamsdéo de PE para Pl pelo
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tempo total do ensaio, de acordo com a tabela 42r@s apresentados demonstram que
a transicdo de classes apresentada pela curvasBomeito préxima da transicao real
conhecida.

Tabela 12 - Tabela de erros de classificacao peraen

ERRO spipe | 2.1%
ERRO pe/pi 0.68%

Como discussao final, destaca-se que o moment@tdecpropagacao esta situado
no limite entre as classes PE e PI, uma vez quesejavel € prever com o minimo de
antecedéncia a entrada no regime de propagacd@vehsto defeito (ou propagacao
plastica, como é costumeiramente denominada ennicaa#a fratura). Pelas curvas PoP
até agora obtidas, fica evidenciado que essa @énpromissora nessa previsao, sendo
possivel transformar os classificadores de padddssredes neurais em base para o
desenvolvimento de um sistema automatico de mamitento de propagacéao de trincas

nestes equipamentos.

5.3Analise de Agrupamentos dos Sinais

de Emissao Acustica

O capitulo a seguir apresenta os resultados daifcdagdo ndo supervisionada
utilizando as técnicas de SOMKemeans Os dados utilizados sdo os sinais de EA
provenientes do Ensaio 2.

Os resultados apresentados a seguir foram alcasmeadtrés passos, inicialmente
€ projetada uma rede do tipo SOM e visualizadoxistesn regides de separacéo entre 0s

dados, caso a afirmacéao seja positiva, é aplicadgositmo d&K-meangara a formacao
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dos agrupamentos e com base no pré-conhecimentdaslse a que o sinal de EA
pertence, é gerada uma tabela de confusédo de @agsgrupamento e a partir da analise
destas tabelas possiveis elementos que ndo pernteénseposta classe sdo eliminados e
um novo conjunto de dados € gerado sem a preseneagsdclementos. No Ultimo passo,
um novo classificador supervisionado é treinadaa acuracia é comparada com 0s

resultados obtidos dos dados originais.

5.3.1 Primeiro Passo

A tabela 13 apresenta os parametros utilizadosenmamento da rede SOM.

Tabela 13 - Parametros de construcdo do SOM. @sagaloram determinados
empiricamente.

Topologia Hexagonal
Dimensbes [10 10]
Funcdo de Distancia Euclidiana
Numero inicial de vizinhos 600

Total de passos na fase de ordenacédo 5000

Total de passos na fase de | 5000
convergéncia

A figura 37 apresenta o mapa de distancias, osgbexd representam o0s
neurdnios, as linhas as conexdes com 0s neurbZziokes e as cores entre 0s neurdnios
as distancias entre si. A escala de cor varia €@ @o branco em escala de cinza, onde

preto significa maior e branco a menor distan@spectivamente.
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Figura 37 - SOM resultante dos dados

Analisando o SOM, é possivel distinguir trés regideregido 1 em cinza claro
demonstra neurdnios muito proximos, entre a refji@o2 € identificada uma fronteira
com neurbnios mais distantes. As cores da regiaai8am que os neur6nios estao
dispersos no espaco.

Buscando identificar a relagdo entre as regifestifdmdas e as classes pré-
definidas, uma diferente visualizacdo para o magesénvolvida e apresentada na figura
38. Nesta, cada hexagono representa um neurbnitamanho deste esta diretamente

relacionado com o a quantidade de ativagfes rea=bid
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Figura 38 - Mapa das ativacdes dos neuroniosti(e@cao da classe SP. (b) ativacéo
para classe PE. (c) ativagcéo para classe PI.

Ao analisar a figura 38 é possivel observar quelementos da classe SP e PE
estdo em sua maioria na regido 1 e os elementdasi®e Pl estdo separados nas regides
2 e 3. Pode-se verificar também que existem neosbgue sao ativados por classes
diferentes e que elementos das classes SP e REataurénios nas regides 2 e 3. Este
resultado indica que o limiar de separacao entctaases SP e PE é muito préximo e que
a classe Pl é facilmente distinguivel das demaistuclo é representada por dois

fendbmenos distintos.

5.3.2 Segundo Passo

Os resultados obtidos na sec¢éo 5.3.1 indicam qukasses pré-definidas podem
conter elementos nao pertencentes a mesma. Obgdivelimina-los, foi realizado o
agrupamento por meio do algoritidemeans Os parametros ajustados sao apresentados
na tabela 14. Vale ressaltar que a quantidade d&ose isto €, a quantidade de
agrupamentos, foi determinada a partir dos resudtagresentados no passo 1, os quais

indicaram trés regides de separacao no conjuntiadies.
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Tabela 14 - Parametros de treinamento algorKameans

Medida de distancia Euclidiana

Numero de 100
inicializagOes aleatodrias
dos centros

Numero de centros 3

A tabela de confusdo é apresentada a seguir (tdbglaAs colunas indicam o

agrupamento formado pelo algoritmo e as linhasasadasses previamente conhecidas.

Tabela 15 - Tabela Confusao.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3

Classe SH 2048 4 0
Classe PH 987 3 55
Classe PI 43 101 239

A tabela 15 confirma o resultado observado na sB¢i®, onde em um mesmo
agrupamento estao os elementos da classe SP alelRsse Pl esta separada em dois
agrupamentodiferentes. Pelo exposto, um novo conjunto de dpdos a criacdo de um
classificador supervisionado foi proposto, os el@o® em destaque na tabela 15
compdem este novo conjunto, o qual foi denomin&imjunto 1 . A figura 39 apresenta

um esquema detalhado do procedimento descrito.
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Figura 39 - Fluxograma da formag¢é&o do novo conjdettreinamento do classificador
supervisionado.

wen

As tabelas 16 e 17 apresentam os resultados olliiddassificador treinado com
os dados de Conjunto 1 e com os dados originaindaio 2.

Tabela 16 — Resultados da acuracia média pararfiOntos de treino e teste formados
com os dados de Conjunto 1.

Conjunto de Treino Conjunto de Teste
SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP 94,0% 6,0% - SP 94,0% 6,0% -
PE 10,0% 90,0% - PE 8,0% 92,09 -
PI - - 100,00%| 0-0% PI - - 100,094 0:0%
Média Total de 93,0% 94,0%
acertos

NC — Néo Classificado.

Tabela 17 - Resultado da acuracia média para JjQrdos de treino e teste.

Conjunto de Treino Conjunto de Teste
SP PE Pl NC SP PE Pl NC
SP 92,2% 6,4% 0,3% SP 93,0% 6,1% 0,3%
PE 9,7% 86,7% 4,0% PE 8,9% 84,0% 4.2%
PI 0,7% 3,8% 95,49 | 0.3% PI 1,4% 760 91,49 03%
Média Total de 91,0% 91,0%
acertos

NC — Néo Classificado

Os resultados obtidos demonstram um aumento ema2uracia para dados de
treino e 3% para dados de teste em relagdo aos dadmais do Ensaio 2 confirmando

gue os dados excluidos estavam prejudicando arpenfice do classificador.
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Estes resultados induzem a tentativa de separasadadios presentes no Grupo
1 em destaque da tabela 15. Posteriormente, atalgdf-meandoi novamente aplicado,

mas desta vez apenas nestes dados. A figura 4@ igsie novo passo.

Ensaio 2

s R
l AT Grupol M Grupo 2 Pl ‘

Figura 40 - Fluxograma contenddkemeansaplicado ao Grupo 1.

Com o objetivo de determinar a quantidade 6timgrdeos, o agrupamento foi
realizado par& variando de 2 a 5. Os resultados séo apresentaddabelas 18, 19, 20
e 21, respectivamente.

Tabela 18 - Tabela confuséo para K=2.

Grupo 1 Grupo 2
Classe SP 1401 647
Classe PE 1 986

Tabela 19 - Tabela confusédo para K=3.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Classe SP 18 629 1401
Classe PE 569 418 0

Tabela 20 - Tabela confuséo para K=4.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Classe SP 1 1401 25 621
Classe PE 15 0 597 375
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Tabela 21 - Tabela confuséo para K=5.

Grupol | Grupo2 | Grupo 3| Grupo4| Grupo5
Classe SP| 784 621 1 617 25
Classe PE 1 375 15 0 596

Os resultados apresentados ndo apontam evolug@umamento com K=4 para
K=5, como a quantidade agrupamentos deve ser arrmpessivel[26], escolheu-se K=4.
O Grupo 4 da tabela 20 apresenta grande concentlagdiementos de ambas as classes,
objetivando a separacdo destes, o algoritmd-aeeeansfoi novamente aplicado aos

dados em destaque. A figura 41 apresenta o0 esqieEsteanova separacao.

|

|
e e )

Figura 41 - Fluxograma. Algoritmo Kreansaplicado ao grupo 4.

Novamente, sdo realizados agrupamentos para valetesle 2 a 5, os resultados

sdo apresentados nas tabelas 22, 23, 24 e 25.

Tabela 22 - Tabela confuséo para K=2.

Grupo 1 Grupo 2
Classe SP 135 486
Classe PE 110 265
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Tabela 23 - Tabela confusdo para K=3.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Classe SP 180 311 130
Classe PE 187 78 110

Tabela 24 - Tabela confusdo para K=4.

Grupol | Grupo2 | Grupo3 | Grupo 4
Classe SP 20 173 129 299
Classe PE 0 187 110 78

Tabela 25 — Tabela confusao para K=5.

Grupol | Grupo?2 | Grupo3 | Grupo4 Grupo 5
Classe SP 180 1 8 306 126
Classe PE 187 0 20 78 90

Os resultados apresentados demonstraram que os dadpupo 4 da tabela 20
nao sdo passiveis de separacao e, desta formagsmsos foram eliminados no novo
conjunto formado.

O esquema da figura 42 apresenta o processo dagaoamo novo conjunto de

dados denominado Conjunto 2. A tabela 26 detalteacesjunto.
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Figura 42 - Fluxograma de formag&o do Conjunto 2.

Tabela 26 — Tabela confusao do fluxograma apredemta figura 12. Em destaque os
dados formadores do Conjunto 2.

Grupo 1 Grupo 2 [ Grupo 3

Grupo 1| Grupo 2 | Grupo 3

Classe SP

Classe PE

Classe PI

5.3.3 Terceiro Passo

Com o novo conjunto de dados formados na se¢ap, $8njunto 2, um novo
classificador supervisionado foi desenvolvido essezsultados séo apresentados na

tabela 27.
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Tabela 27 - Resultados da acuracia média pararfrtos de treino e teste formados
com os dados de Conjunto 2.

Conjunto de Treino Conjunto de Teste

SP PE PI NC SP PE PI NC
SP 1121 - - SP 280 - -
PE - 490 - PE - 120 2
PI - - 272 3 PI - - 68 -

Media Total 100% Media 99.57%
acertos Total
acertos

NC — Néo Classificado.

Os resultados demonstram uma evolucdo de acerfipmeximadamente 9%,
guando comparado com os resultados da tabela ZlWge que os dados eliminados
estavam prejudicando o treinamento do classificador

A tabela 28 apresenta os resultados obtidos quaaddoo conjunto do Ensaio 2
foi aplicado ao classificador treinado com os dattm€onjunto 2.

Tabela 28 — Tabela confusédo dos dados de Ensaikicados ao classificador treinado
com os dados do Conjunto 2.

Performance
SP PE Pl NC
SP 68,6% 30,6% 0,7%
PE 0% 94,5% 5,3%
PI 0,5% 4,2% 95,3% 0%
Média Total de 79%
acertos

NC — Néo Classificado

Neste resultado, fica evidente que os dados elanmaonfundem o classificador,
ja que o mesmo nao é capaz de diferencia-los,ipaimeente SP e PE. Conclui-se que 0s

sinais excluidos foram colocados em classes ermadado pertencem a nenhuma delas.
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Com o objetivo de visualizar o arranjo dos dado€ade&unto 2 e sua relagdo com
as classes previamente divididas, um novo SOMréimado. A figura 43 apresenta o

mapa das distancias entre os neurénios.

Figura 43 - Mapa das distancias dos dados do Cnfun

Ao observar o0 mapa, mais uma vez é evidente armaste trés regides. As
regibes 1 e 2 formadas por elementos muito proxirroa regidao 3 formados por
elementos dispersos. A fim de visualizar a relagdive as classes predefinidas e as
regides mostradas no mapa de distancias, os mapas/dcado para cada classe foram

criados, figura 44.
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(a) (b) (c)

Figura 44 - Mapa das ativagdes dos neuronios. (a) ativagdo da classe SP. (b) ativagdo
para classe PE. (¢) ativagdo para classe PI

Ao observar o novo mapa criado, percebe-se quega®es definidas no mapa de
distancias estéo diretamente relacionadas as slpsSelefinidas. A regido 1 é composta
por elementos da classe SP, com exce¢do de 4 meyrénregido 2 é composta de
elementos da classe PE e a regido 3 de classet®l-se também que ndo ocorreu mais
a ativagdo do mesmo neurdnio por elementos deeslaferentes.

A figura 45 apresenta o conjunto de todos os da&ackiidos e os dados do

Conjunto 2, plotados em relacao ao tempo de ensspectivamente.

Pl - - e e cene 4 Pl - “ . e wis
PE - I ©PE © | —
P - 1 sPt +——
2000 4000 6000 8000 10000 12000 2000 4000 6000 8000 10000 12000
(a) (b)

Figura 45 - gréafico de classes em relagdo ao tempo de ensaio. (a) todos os dados
excluidos. (b) Conjunto 2.
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A figura 46 apresenta o grafico da sobreposicdo dhos excluidos e do
Conjunto 2 Os pontos representam os dados excluidos e osagwados dados de

Conjunto 2.

35 T

Pl

PE - = _

SP

| 1 | |
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Figura 46 - - gréafico de classes em relacdo aodeaepensaio. Os quadrados
representam os dados do Conjunto 2 e os pontassegam todos os dados excluidos.

Os resultados apresentados nas figuras 45 e 46pndéieim que existe
sobreposicao entre os dados excluidos e Conjuntmfjdo é observado também regides
préximas ao limiar de separacao entre as clagsdisando que o momento de transicao
entre a classe SP e PE escolhido possa estardatrasa

Para comprovar esta hipétese, um novo conjuntddisnado deslocando o
momento de transicdo da classe PE de 6000 parasggdddos. A tabela 29 apresenta

os resultados da nova rede treinada.

Tabela 29 - Tabela confusédo dos dados do Ensaimz2adransicéo da classe PE de
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6000 para 5500 segundos

Conjunto de Treino Conjunto de Teste
SP PE PI NC SP PE PI NC

SP 84,4% | 153% | 0,3% SP 83,9% | 15,9% 0,3%

PE 14,6% | 81,5% | 3,9% PE 14,7% | 83,3% 2,0%

PI 3,0% 53% | 91,8% | 0,5% PI 5,3% 1,3% 93,4% 0,4%
Media
Total 83,8% 84,3%
acertos

Os resultados da tabela 29 demonstram que o desbmga rede diminuiu quando
comparado com os resultados da tabela 7, taistadssl indicam que a hip6tese da
transicdo entre as classes SP e PE terem siddielssolde maneira incorreta, ndo é

verdadeira
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6 Conclusoes

O presente trabalho apresentou uma metodologiadura voltada para identificar
de forma automatica a transicdo de propagacaoetgtara instavel de trincas em dutos
rigidos pressurizados e monitorados pelo ensa@riesdo acustica.

O objetivo inicial do trabalho foi realizar umaigéde investigacfes de separacao
das classes de sinais de emissédo acustica paraitbramento de dutos rigidos, dando
continuidade a estudos anteriores [1, 12]. Atéasgmte momento tais estudos foram
focados principalmente na tentativa de discrimmarlasse Sem Propagacdo (SP) da
classe Propagacéao Instavel (PI).

Neste estudo, o classificador atingiu cerca de #&%certo total de classificacdo
guando ha propagacao até rompimento do corpo e dralice considerado significante
em funcdo dos poucos parametros empregados. Entretaseparacéo entre SP e PE é
bem mais complexa que SP e PI e vice-versa, assim entre PE e PI. Este resultado
pode encontrar explicagcdes na pouca diferenca quenh termos de fenbmeno de
Emissédo Acustica entre o momento de uma deformai@stica e inicio de uma
deformacéo plastica. HA de se destacar, porém,oguesultados alcancados neste
trabalho sdo bastante relevantes quando comparmosnteriores, permitindo um
desenvolvimento significativo no embasamento nécessde conhecimento para
construcdo de um sistema artificialmente inteligedé deteccdo de propagacao de
defeitos em dutos rigidos.

Com relacdo a metodologia proposta para a constdecgurva PoP, esta se mostrou
ser eficiente, pois em ambos o0s ensaios estudddegeese comportamento parecido e

forma proxima a curva tedrica proposta.
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Com relagéo a acuracia do método de construcdorda, ®s resultados obtidos sé&o
bastante promissores, pois apesar dos limites afesi¢éo entre as classes néo ter
coincidido com os pontos de intersecdes das cusitaacao ideal, ambos ficaram bem
préximos, apresentando um erro irrelevante quamdaeparado com o tempo total de
ensaio.

Com relacdo a andlise de agrupamentos, os ressid@deonstraram que nas classes
pré-divididas existem elementos que nao pertencefiatd as mesmas e, desta forma,
geram erro no treinamento do classificador. A matmgla proposta mostrou-se bastante
eficiente no que diz respeito a pré-selecao dosdpdra o treinamento do classificador
supervisionado, chegando a atingir 100% de acenoseino e teste na classificacdo dos
sinais de EA, resultado ndo alcangado nos estudesaes [1,3,4].

Com relagédo as classes, pode-se confirmar queais sia classe SP e PE sdo muito
proximos e que o fendbmeno de Pl é completamentieglisvel dos demais. Conclui-se
também que ao ajustar os dados gerando o conjur® r2gides de separacao entre as
classes ficaram mais nitidas, principalmente eédfre PE e os elementos internos a cada
classe ficaram mais proximos entre si. Os sinaRlasstdo mais dispersos no espago em
relacdo as demais classes evidenciando a caréiceefdsculiar do evento.

Ainda que iniciais, havendo muito desenvolvimentsea feito, tais resultados
demonstram a capacidade de se classificar prostatalinente a propagacao das trincas
em dutos rigidos, sendo pioneiros, ndo possuindthuma outra referéncia com
resultados diretamente ligados as metodologiasapt@alas para que 0sS mesmos sejam

comparados.
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7 Trabalhos Futuros

Em termos de seguimento a este trabalho, algungest€ies podem ser colocadas.

Com relacao a curva PoP, a proxima etapa paragiorde uma ferramenta aplicavel
em um duto em funcionamento, € aplicar a metodaldgsenvolvida em corpos de prova
maiores que os utilizados neste trabalho e obseevarseu desempenho esta de acordo
com o constatado neste trabalho.

Quanto aos agrupamentos com classes SP e PE miistueplicar metodologias
mais robustas que as utilizadas neste trabalh@maajetivo de realizar a separacéo entre
as classes.

Realizar a analise temporal das formas de ondastieasi com dois objetivos,
verificar se € possivel realizar a partir destelassificacdo da EA em uma das trés classes
apresentadas no trabalho e encontrar parametros efisazes que os utilizados

atualmente.

86



8 Referéncias Bibliograficas

[1] DA SILVA ,R.R., SOARES, S.D., CALOBA, L.P., SIGEIRA , M.H.S., and
REBELLO, J.M.A., “Detection of the propagation oéfdcts in pressurised pipes by
means of the acoustic emission technique usindicati neural networks”.Insight
(Northampton), v. 48, No 1, pp. 45-51, 2006.

[2] DA SILVA ,R.R, CALOBA, L.P., SIQUEIRA, M.H.S.SAGRILO, L.V.S. and
REBELLO, J.M.A., “Evaluation of the relevant chaexistic parameters of welding
defects and probability of correct classificatiosing linear classifiers”.Insight
(Northampton), v. 44, No 10, pp. 616-622, 2002.

[3] PINTO, C.F.C.Monitoracdo de defeitos em dutos rigidos por emisedacustica,
Dissertacao de M.Sc., COPPE/UFRJ, Rio de JaneiasjlR2011.

[4] Pinto, C. F. C.; Silva, R. R.; Calbba, L. Pga®es, S. D.; “Probability of defect
propagation in pipelines (POP curvedyisight (Northampton), v. 56, pp. 204-210,
2014.

[5] Duda, R.O.; Hart, P.E., Stork, D.G. (2001)ttBan Classification.® edition , U.S.A.,
[6] Haykin, S., 1931 -Neural networks: a comprehensive foundation— 2nd ed —
Pretintice-Hall, 1999.

[7] Silva R. R, Cal6ba L. P, Siqueira M. H. S., R J. M. A., “Pattern recognition of
weld defects detected by radiographic teNDT & E International , v. 37, pp. 461-70,
2004

[8] H. Yuki, K. Homma. “Estimation of acoustic ession source waveform of fracture
using a neural networkRIDT & E International , Vol. 29, Issue 1, February 1996, pp.

21-25.

87



[9] Z. Kral, W. Horn, J. Steck. “Crack PropagatiAnalysis Using Acoustic Emission
Sensors for Structural Health Monitoring Systenisie ScientificWorld Journal, Vol.
2013, Article ID 823603, 13 pages.

[10] N. Godin, S. Huguet, R. Gaertner, L. Salmo@lustering of acoustic emission
signals collected during tensile tests on unidioee glass/polyester composite using
supervised and unsupervised classifiekDT & E International , Vol. 37, Issue 4, June
2004, pp. 253-264.

[11] N. Godin, S. Huguet, R. Gaertner, L. Salmtntegration of the Kohonen's self-
organising map ané-means algorithm for the segmentation of the AEadatllected
during tensile tests on cross-ply composit®dT & E International , Vol. 38, Issue 4,
June 2005, pp. 299-309.

[12] Emamian, V.;Kaveh, M.; Tewfik, A.H.; Shi, ZJacobs, J.L.; Jarzynski, J.; “Robust
Clustering of Acoustic Emission Signals Using NéWNatworks and Signal Subspace
Projections”;EURASIP Journal on Applied Signal Processingv. 2003:3; pp. 276—
286; 2003

[13] Marec, A.; Berbaoui, R.; Tomas, J.; El Mahi; Kl Guerjouma, R.; “Investigation
of damage mechanisms of polymer concrete: Multade analysis based on temporal
features extracted from acoustic emission signalfi; International Symposium on
Nondestructive Testing in Civil Engineering; Nantésance; 2009

[14] MIX, P.E., “Introduction to nondestructive tegy: a training guide”, 2nd ed., John
& Sons, Inc., 2005.

[15] SOARES, S.D., 2008CorrelacBes entre emissdo acustica de defeitos e
parametros de mecéanica da fratura na avaliacdo daniegridade de equipamentos
pressurizados Tese de D.Sc., COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro,Brasil.

[16] SOARES, S.D., “Emissao Acustica”, Anotacoesnieéas
88



[17] R.R. Silva, M.H.S. Siqueira, H.S. Marcio, MW Souza, J.
M.A. Rebello, L. P. Caléba. ‘Estimated accuracy dflassification of
defects detected in welded joints by radiographiestst. NDT & E
International, 38: 335-343, 2005.

[18] R.R. Silva, Reconhecimento de Padrbes deifdsfde Soldagem em Radiografias
Industriais, D.Sc. Tese , Universidade Federal iod® Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil,
2003.

[19] DIAMANTIDIS, N.A., KARLIS, D., GIAKOUMAKIS, E.A., “Unsupervised
Stratification of Cross-Validation for Accuracy tsation”, Artificial Intelligence,
v.116, pp. 1-16, 2000.

[20] SEIXAS, J.M., CALOBA, L.P., DELPINO, I., “Rel@nce Criteria for Variance
Selection in Classifier Designs”. Ininternational Conference on Engineering
Applications of Neural Networkpp.451-454, 1996.

[21] K. Fukunaga, ‘Introduction to Statistical faih Recognition’, 2nd edition, USA,
1990.

[22] T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, ‘Thesilents of Statistical Learning — Data
Mining, Inference, and Prediction’, 2nd edition, AJ2008.

[23] D. F. Specht, Probabilistic Neural Network,uda Network, Vol. 3, pp. 109 — 118,
1990.

[24] Drleft, ‘Comparison of a histogram and a kérdensity estimate.’,2010, site:
http://en.wikipedia.org/wiki/File:Comparison_of 1Bistogram_and_KDE.png, em
23/04/2012.

[25] J. Nocedal, S.J. Wright, ‘Numerical Optimizati, 22 ed.,USA, Springer Science,
2006.

[26] Rajaraman, A., Ullman, J.D. (2011): MiningM&ssive Datasets. Palo Alto, CA.
89



Apéndice

Artigos completos publicados em periodicos

1-PINTO, C. F. C, SILVA, R. R. ; CALOBA, L. P. ; Soares, S D . Padtlity of defect
propagation in pipelines (POP curves). Insight (Nampton), v. 56, p. 204-210, 2014.
2 - CALOBA, L. P. ; SILVA, R. R. ; SOARES, S. DPINTO, C. F. C. Uso de redes
neurais artificiais na deteccdo de propagacao @eitole em dutos rigidos. Matéria
(UFRJ), v. 17, p. 1, 2013.

3-PINTO, C. F. C; SILVA, R. R.; Luiz P. CALOBA; Sergio D. SOARES4 . Uso de
Rede Neurais Artificiais na Deteccao de Propagatfdefeitos em Dutos Rigidos.

Revista Abende, v. 45, p. 39-46, 2011.

Trabalhos completos publicados em anais de congress

1 - PINTO, C. F. C. USO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA DETECCAO DE
PROPAGACAO DE DEFEITOS EM DUTOS RIGIDOS. In: 112r@eréncia sobre
Tecnologia de Equipamentos, 2011, Porto de Galjifas112 COTEQ 2011, 2011.

2 - PINTO, C. F. C; SILVA, R. R.; Luiz P. CALOBA; Sergio D. SOARES4 ; Thomas
CLARKE . New Approach in Automatic Detection of [@efs Propagation in Pipelines.
In: 5th Pan American Conference for NDT, 2011, @en&th Pan American Conference

for NDT, 2011.

90



Probability of defect propagation in pipelines (POP curves)

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

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

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

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

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

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

2. Analysis of acoustic emission tests

2.1 Materials

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

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

2.2 Acquisition parameters of acoustic emission

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

According to Pinto?, the correct classification of AE signals
into one of the three proposed classes requires nineteen features,
which are described in Table 1.



o

0D “‘..a o . . - '.
rTOFD r:L ise A

B e
2
AE B

1

-

b
 S—
| B

820 mm

b 1040 mm
[ 1810 mm

Figure 1. Schematic of positioning of the sensors close to the
region of the crack on the inner surface of the specimens.
Dimensions in mm. TOFD: ultrasound transducer; SG: strain
gauge sensor; AE: acoustic emission sensor

Table 1. Acoustic emission features collected®

Feature Description

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

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

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

decibel.

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

AMP Maximum peak amplitude of the signal, in dB.

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

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

ASL Average signal level, in dB.

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

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

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

time).

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

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

(kOhm impedance).

Freq-PP1 First partial power.

Freq-PP2 Second partial power.

Freq-PP3 Third partial power.

Freq-PP4 Fourth partial power.

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

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

2

2.3 Synchronisation of files of acoustic emission signals

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

2.4 Separation of signals

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

2.5 The neural classifier

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

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

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

3. Probability of propagation (POP) curve

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

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

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

the signals of each class in the defined region.

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

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

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

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

Table 2. Neural network definitions

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

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

U,=tanh™(Y,) oo (1)

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

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

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

0.15+

0.10

Density function

0.05

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

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

”ff/ (x0)
zzzlﬁ-kfk (xO)

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

Ef(sz|X:x0)=

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

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

.(3)

—~ V4 f (x )

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

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

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

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



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

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

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

Table 3. Z equations for the respective classes

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

belong to the class

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

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

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

density and the dashed line the density of the not-class.
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Figure 6. Posteriori probability curve for the class, generated
from the probability density
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P (t)zaxtanh(ben(t)—c)+d .................. (5)

4. Discussion and results
4.1 First testing

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

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

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

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

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

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

4.2 Second testing

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

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

without reclassification)

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

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

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

without reclassification)

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

90%, while that of SP is approximately 10%

Pen.°o.rmance e and that of NP is almost zero.
(training set) (test set) To ratify the reproducibility of the
NP SP up NC NP SP uUp NC method, the same procedure was applied to a
NP 922% | 64% | 03% NP 93% | 6.1% | 0.3% different test, test 1.
Table 7 presents the equations used to
P . K 4. 3 P . 4 4.2 3 . .
5 97% | 86.1% 0% | 0.3% 11 S 89% | 84% % | 03% find the probability for each value of Z and
up 0.7% | 38% | 954% up 1.4% | 71.6% | 91.4% the POP curve obtained from these values is
Average total 01% Average total . presented in Figure 15. According to what
success 7 success ? is described in Section 4.1, until 6870 s the
NC — not classified input signal is classified as NP, from 6870 s
to 8144 s as SP and from 8144 s on the
of the first test. The ‘not classified’ values (more than one positive classification is of UP.
output or all negative) were insignificant at almost zero. 1 &y T T A
4.3 POP curve
This section presents the results obtained for each class when 0.8 N
applying the proposed method. The first POP curve is generated
from the data obtained in test 2 and the second one from the data 206 |
obtained in test 1. 3 .
Table 6 presents the regression function calculated from %
Equation (5) for each class. Through these functions, the probability a 0.4 1
that the input signal belongs to each class NP, SP and UP can be
calculated.
0.2 1
Table 6. Hyperbolic tangent regression equations
Class | Equation 0 . L e ® YT ——
NP | P, (1) =0.4951 x tanh(3.507 x Z, (1) — 1.372) + 0.4999 | (6) 0 2000 4000 ‘?I(_::&Oe (S)BOOO 10000 12000

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

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

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

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

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

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

Class | Equation
NP | P,,(t)=0.4764 x tanh(0.9566 x Z (1) + 0.788) + 0.4984 | (9)
SP | P (1) =0.4541 x tanh(0.6761 x Z_(t) + 0.6295) + 0.5584 | (10)
UP | P () =0.4657 x tanh(0.653 x Z, (1) — 0.5569) + 0.5229 | (11)
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Figure 15. POP curve for test 1 — separated classes

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

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

Table 8. Percentage classification error table

ERROR 2.1%

NP/SP

ERROR 0.68%

SP/UP

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

5. Conclusion

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

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

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

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

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

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

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

6. Further studies

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

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