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RESUMO

Este trabalho apresenta um método para o reconhecimento e a deteccao
automatica dos diferentes valores ou graus de deformacao plastica em Ensaios
Nao Destrutivos empregando o Ruido Magnético de Barkhausen. O método é
baseado no uso de uma Rede Neural Probabilistica que permite o diagndstico
automatico dos diferentes valores de deformacdo plastica, conteudo de
carbono, estas medidas sao procedentes das medicbes das amostras de
placas de ago AISI 1006, 1050 e 1070, esta base de dados foi feita pelo grupo
de pesquisadores do Laboratorio de Dinamica e Instrumentagdo LADIN da
Escola Politécnica da USP, departamento da Mecanica.

Os excelentes resultados da rede neural probabilistica de detectar
automaticamente os valores de deformagdo mostram a efetividade do
desempenho da rede neural probabilistica que tem um desempenho superior
aos métodos nao destrutivos tradicionais e que realmente esta nova tecnologia

€ uma excelente solugao para o diagnéstico.

Palavras-chave: Ensaio Ndo Destrutivo, Ruido Magnético de Barkhausen,

Deformacao Plastica, Rede neural probabilistica.



ABSTRACT

This work presents a method for automatic detection and recognition of different
levels or degrees of plastic deformation in Non-Destructive Testing using the
Magnetic Barkhausen Noise. The method is based on using a Probabilistic
Neural Network that allows the automatic diagnosis of the different values of
plastic deformation and carbon content. The measurements corresponds to
samples of steel plates AISI 1006, 1050 and 1070, this database was made by
the group of researchers from the Laboratory of Dynamics and Instrumentation
LADIN the Polytechnic School of USP, Department of Mechanical Engineering.

The results show the effectiveness of the probabilistic neural network to
automatically detect plastic deformation levels as well as carbon content level.
This method has a superior performance in comparison to traditional non-

destructive methods

Keywords: Non-Destructive Testing, Magnetic Barkhausen Noise, Plastic

Deformation, probabilistic neural network.
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Capitulo 1 Introdugio

1.1 Contexto

Este trabalho se insere no contexto de Ensaios N&o Destrutivos (END)
baseado no Ruido Magnético de Barkhausen (RMB). Esta pode ser empregada
no controle da qualidade de materiais ferromagnético, como agos para fins
elétricos e agos para fins mecanicos, para identificar e quantificar a presenca
de tensbes mecanicas residuais e deformacao plastica, nestes materiais. O
RMB é o resultado do movimento descontinuo das paredes de dominio nos
materiais ferromagnéticos quando se aplica um campo magnético variavel no
tempo (CAMPOS; CAPO; PADOVESE, 2007); (BENITEZ; CAPO; PADOVESE,
2005); (DURIN; ZAPPERI, 2004); (JILES, 2000). Essas variagbes nas
velocidades das paredes de dominio se devem a presenca de defeitos no
material como contorno de grao e particulas de segunda fase como perlita,
martensita, etc. Também este movimento € sensivel aos estados de tensado e
deformagdes tanto locais como globais do material. Esta € a raz&o pela qual
existe uma correlagdo entre o RMB e a microestrutura e os estados de tenséo
e deformacdo do material. Este fato permite correlacionar o RMB com
variagbes no tamanho do grdo, conteido de carbono (BENITEZ; CAPO;
PADOVESE, 2005); (ANGLADA; PADOVESE; CAPO, 2001), tensdo e
deformacdo plastica (CAPO; CAMPOS; PADOVESE, 2007); (CAMPOS;
BENITEZ; PADOVESE, 2008); (MARU; PADOVESE; BENITEZ,
2006);(STUPAKOQV et al., 2007). No caso deste ultimo elemento existem varias
pesquisas, recentes feitas pelo grupo de pesquisadores do laboratorio LADIN,
ja que estudando a deformacdo destes materiais € possivel conhecer a
deterioragdo da microestrutura (BENITEZ, 2005, 2008); (JEONG et al., 1999).
Entretanto, nem sempre é possivel estabelecer uma relagéo direta ou evidente
entre a deformagao plastica e parametros do RMB tais como a raiz média
quadratica (RMS) do sinal, a densidade espectral ou envelope no tempo do
sinal (BENITEZ; CAPO; PADOVESE, 2008), devido fundamentalmente a
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presenca de outros elementos como mudangas na microestrutura e fase das
amostras que afetam a forma em que se percebe esta variacdo do sinal de

RMB com a deformacéo.

Nesta pesquisa apresenta-se uma alternativa para poder determinar os estados
da qualidade dos materiais ferromagnéticos, mediante o uso da teoria
estatistica de Bayes de reconhecimento de padrbes em forma de redes
neuronais, chamadas de Rede Neural Probabilistica (RNP). O uso deste
modelo de rede neural estda bem reconhecido devido a seu grande
desempenho e valor pratico (LEFTERI; UHRIG, 1997); (SPECHT, 1990);
(SCHALKOFF, 1997); (PATTERSON, 1996); (VEELENTURF, 1995);
(GIVARGIS, 2009); (QUAN; WEN; XU, 2008); (FATTAH, 2009); (TURKMEN;
GUNEY, 2008); (BISWAL; DASH; PANIGRAHI, 2009); (PALIWAL, 2009);
(CHEN; CHU, 2009); (SIVAKUMAR; KANNAN, 2009); (WU; CHIANG, 2009).
Portanto, para que se possa realizar uma aplicagao industrial de maneira
eficiente e pratica se desenhara os algoritmos de aprendizado da RNP também
se combinardo esta rede com métodos estatisticos para tratamentos dos
dados, métodos como t-teste para a realizacdo da pré-classificacao dos dados
(SCHALKOFF, 1997); (RUSSELL, 2004), um processo de otimizagdo da base

de treinamento mediante redugao neural.
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1.2 Objetivo

O objetivo desta pesquisa € desenvolver uma rede neural probabilistica que
permita o diagnostico automatico dos niveis de deformacdo plastica em
amostras de aco AlISI 1006, 1050 e 1070, através do RMB como END, e que
também permita fazer o diagndstico automatico dos valores de deformacgao

plastica e conteudo de carbono simultaneamente nestes agos.
S&o objetivos especificos e imediatos:

1. Construir os algoritmos de aprendizado da RNP

2. Projetar uma arquitetura do sistema de reconhecimento de padrdes
3. Realizar diversos treinamentos do sistema; e
4

Levantar sua eficacia e desempenho na classificagao de padroes.

1.3 Justificativa

O RMB ¢é uma técnica nao destrutiva empregada para o controle da qualidade
de materiais ferromagnético, esta técnica permite caracterizar os cambios dos

parametros da microestrutura com o sinal do efeito Barkhausen.

Entretanto nem sempre é possivel estabelecer uma relacdo um a um entre os
valores dos parametros da microestrutura e os parametros do sinal de

Barkhausen.

Por exemplo, ndo € possivel estabelecer uma relagdo um a um entre a
deformagao plastica e o valor Vrms do sinal Barkhausen, devido a que o valor
Vrms primeiro cresce para baixas deformagdes e logo decresce para maiores
deformagdes. Este mesmo fendbmeno ocorre entre o conteudo de carbono e o
Vrms ja que ndo é possivel usar os valores médios do sinal, como Vrms ou o
valor médio da densidade espectral para caracterizar as variagdes destes

parametros.
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Por isso é necessario usar magnitudes vetoriais do sinal de Barkhausen como
o0 envelope no tempo e o envelope da densidade espectral do sinal RMB. A
variagao que experimentam as magnitudes vetoriais do sinal com as variagoes
da microestrutura em ocasides seguem um padrao complexo que nao pode ser
apreciado a simples vista, por isso é necessario utilizar uma rede neural que
permita identificar estes padrbes e por consequente estabelecer uma
correlagao confiavel entre os parametros do sinal. Por outro lado neste trabalho
estudamos um fendmeno mais complexo que € da caracterizagao variacional
simultdnea do teor de carbono e a deformacgao plastica de amostras de aco
mediante o RMB e, portanto o uso de uma rede neural torna-se mais

necessario para caracterizar essas variagdes simultaneas.

Sistemas neurais, nos ultimos anos, tém recebido grande atencao por parte da
comunidade académica. Um aspecto interessante € o favorecimento da
multidisciplinaridade, pois a diversidade de aplicacbes acaba envolvendo uma

vasta quantidade de pesquisadores das mais diversas areas.

Nesta pesquisa optou-se por um sistema de rede neural probabilistico, porque
esta rede possui uma serie de caracteristicas vantajosas em relagdo a outros

modelos de redes neurais como, por exemplo, as Multilayer Perceptrons.

E, finalmente, tém-se pouquissimos trabalhos, encontrados na literatura
internacional, utilizando sistemas neurais em END baseados em RMB. Isto se
deve a que RMB é um estudo recente que esta tendo muitos bons resultados

na determinacao de controle de qualidade de materiais ferromagnéticos.
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1.4 Metodologia

Esta pesquisa realizou-se no Laboratério de Dinamica e Instrumentacao,
LADIN, do Departamento de Engenharia Mecanica. O grupo de pesquisadores
do LADIN tem uma longa experiéncia nas medi¢dées com o RMB, expressa em

varias publicagdes em revistas de prestigio.

Os casos estudados se referem a identificacdo de diferentes graus de

deformacao plastica de trés tipos de materiais de aco.

Nesta pesquisa também é estudada a escolha apropriada das técnicas de pré-
processamento do banco de dados de deformacdo plastica, adquiridos em

ensaios experimentais, avaliando-se os resultados obtidos nos diagndstico.

Na sequéncia, é estudada a ferramenta de Inteligéncia Artificial, RNP, para a
elaboracdo do sistema de diagndstico automatico. Estudou-se também as
possibilidades de variagdes de parametros dessa rede, na operacgao inicial da
rede, para que fosse possivel estabelecer os métodos adequados para avaliar

o desempenho da RNP.

Foi desenvolvido o software adequado visando relacionar todos os conceitos e

aplicar as teorias até entdo estudadas.

Em seguida, estudou-se um método de otimizacado da rede que simplificasse a

sua estrutura interna.

Apods o sistema ter sido implementado, o mesmo foi testado para o banco de
dados referentes as medidas de deformacao plastica dos diferentes matérias
de aco e seus resultados foram analisados quanto as estratégias consideradas

nas simulagoes.
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1.5 Estrutura da dissertacao

A sequir, descreve-se a estrutura e o conteudo correspondentes aos capitulos

desta dissertagcao de mestrado.

Capitulo 1: Introducgao
Neste capitulo, € apresentado ao leitor o contexto da dissertagao: os objetivos,

as justificativas da pesquisa, a metodologia adotada e a estrutura do trabalho.

Capitulo 2: Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma revisdo geral sobre os END através do RMB,
estudo do Ruido Magnético de Barkhausen, deformacao plastica, introdugao a
um sistema neural, revisdo de alguns modelos tipicos de RNA, exemplos de

sistemas com RNP e algumas aplicagbes das RNP a Inspecao ndo destrutiva.

Capitulo 3: Sistema Neural RNP

Neste capitulo, sera feita a introducado a teoria de redes neurais probabilistica,
se mostrara a topologia da RNP, também se vera as métricas usadas, as
estratégias do parametro sigma e por ultimo veremos alguns vantagens das
RNP.

Capitulo 4: Metodologia Experimental

O capitulo tratara do desenvolvimento da metodologia experimental adotada

Capitulo 5: Analise Estatistica e Pré-processamento

Neste capitulo estara descrito a analise estatistica dos parametros mais usados

nos END e na sequéncia se fara o pré-processamento da RNP
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Capitulo 6: Analise dos resultados

No capitulo seis sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos através

das simula¢des computacionais.

Capitulo 7: Conclusodes e trabalhos futuros

Finalmente, s&o tecidas as devidas consideragdes a respeito das informacoes.

Obtidas durante o processo de caracterizacdo e analise do desempenho da
RNP. Também sao apresentados os possiveis trabalhos futuros desta linha de

pesquisa.
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Capitulo 2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Ensaios Nao Destrutivos

Os Ensaios N&o Destrutivos (END) sdo técnicas utilizadas na inspegédo de
materiais e equipamentos sem danifica-los, sendo executadas nas etapas de
fabricagao, construgao, montagem e manutencgao.

Constituem uma das principais ferramentas de controle da qualidade e
segurangca de materiais e equipamentos, contribuindo para garantir a
qualidade, reduzir os custos e aumentar a confiabilidade da inspecgao.

Os setores de aplicacao destas técnicas sao aeronautico, aeroespacial, naval
nuclear, siderurgico, petréleo/petroquimico, quimico, eletromecanico, papel e
celulose, entre outros.

Contribuem para a qualidade dos bens e servicos, reducdo de custo,
preservacao da vida e do meio ambiente, sendo fator de competitividade para
as empresas que os utilizam.

Os END incluem métodos capazes de proporcionar informacdes a respeito do
teor de defeitos de um determinado produto, das caracteristicas tecnologicas
de um material, ou ainda, da monitoracdo da degradagdo em servigco de
componentes, equipamentos e estruturas.

Entre os métodos de ensaio n&do destrutivos mais usados temos: método de
Ultra-som, correntes parasitas, Flux Leakage, particulas magnéticas, entre
outras. Entretanto, existe uma série de danos representados por tensodes
mecanicas (residuais ou ndo) e alteragdes micro-estruturais, como aquelas de
degradagao térmica, degradacdo mecanica (fatiga, deformacgéo plastica),
degradagao nuclear e deformacéo plastica.

Ademais da inspegcdo de danos, € desejavel a existéncia de técnicas que
fornecem informagdes para controle de qualidade de pecgas produzidas pelos
processos de fabricacéo, tais como superficies usinadas, tratamentos térmicos,

processos de conformacao, etc.
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E precisamente a técnica de END conhecida como Efeito Barkhausen ou Ruido

Magnético de Barkhausen a que, até o momento, tem possibilitado a obtencéo

de todas estas informacgdes.

2.2 Ruido Magnético de Barkhausen

Em 1919, Heinrich Georg Barkhausen (BARKHAUSEN, 1919) descobriu o
efeito conhecido atualmente como Ruido Magnético de Barkhausen ou Efeito
Barkhausen (RMB/EB), e interpretou o experimento como demonstragao das
irregularidades na magnetizagdo do ferro e que causa mudancgas irreversiveis

na magnetizacdo (TYNDALL, 1930). A figura 2.1 mostra seu comportamento.

J, B
Porgdo da curva
ampliada 10°vezes

H

>

Figura 2.1 O Efeito Barkhausen e o procedimento para sua medi¢ao

Como disse Tyndall, a mudanga no momento magnético para uma soé
descontinuidade na magnetizagdo, ou evento Barkhausen, pode ser
determinado pela area sob a curva de cada pulso magnético. Ele encontrou,
numa mostra de acgo silicio, descontinuidades que correspondem a uma
variagado no momento de 0.008 unidades, equivalente a inversdao completa de
magnetizacdo num volume de 4x10° cm®. Ele, junto a Preisach, (PREISACH,
1970) medem as magnitudes de muitas de estas descontinuidades, e
concluiram que, na parte de maior inclinagdo do lago de histerese a soma da
alteracdo devido a cada uma de estas descontinuidades era igual a variagao
total média da maneira usual com um galvanémetro balistico, enquanto que
nas por¢coes de menor pendente do lago de histerese, a parte descontinua era

insignificantemente pequena.
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Este mesmo resultado foi obtido por Bozorth (BOZORTH, 1974) quem, com um

retificador, suprimiu os impulsos correspondentes a uma das bobinas que
produziam o registro do sinal e integrou eletricamente os impulsos
correspondentes a outra bobina. Quando se incrementou a velocidade de
variagdo do campo magnético aplicado, os impulsos das duas bobinas sao
sobrepostos, de modo que a mudanca na magnetizacdo mensurada desta
forma foi muito pequena; quando o campo magnético foi incrementado
lentamente, a variagdo descontinua observada na parte de maior inclinagao do
lagco de histerese se aproximou como limite a variagao total observado com o
galvanémetro balistico (CHIKAZUMI, 1964).

H &m0

Figura 2.2 Pardmetros Fundamentais do lago de Histerese

O processo de magnetizacdo em materiais magnéticos tem sido objeto de
importantes pesquisas durante varios anos devido a diversos fatores que
contribuem neste processo. Isto pode ser descrito tanto na escala
macroscopica como microscopica e pode ser analisado por diferentes técnicas.
O lago de histerese magnética, fig. 2.2, € o principal representante da
dependéncia macroscopica da magnetizacdo M com o campo aplicado H,
nele também se apreciam os parametros fundamentais do lago de histerese

como o campo coercitivo H,, a permeabilidade anhisterética p, a
permeabilidade inicial x, a permeabilidade maxima x,_, e o campo remanente

B.. O RMB, na fig. 2.2 (dentro do circulo), é indicativo das variagbes
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microscopicos na magnetizacdo na escala dos dominios magnéticos que sao

as regidbes de momentos magnéticos atdmicos alinhados paralelamente
(CHIKAZUMIS., 1964). O limite entre os dominios n&o € uma zona geométrica
bem definida, se ndo que consiste em uma zona intermédia com uma variagao

continua das orientagdes do momento magnético com a posigcdo (CHIKAZUMI,

1964). O tamanho desta ¢ da ordem de 10° —10° A, e sdo chamadas também
paredes de Bloch ou paredes de dominio.

Quando se incrementa a magnetizacao até a saturagéo, desempenha um papel
cada vez mais importante processos complexos como o movimento das
paredes de Bloch de 90°, a nucleagdo de paredes de dominio, a aniquilag&o
mutua de paredes, (PREISACH, 1970). Quando a magnetizagcdo alcanga a
saturagdo, a estrutura de dominio torna-se mais simples porque o material
tende a se tornar um monodominio (BOZORTH, 1974). Se posteriormente se
continua incrementando a magnetizagdo, as variagbes desta ocorreram
essencialmente através da rotagdo do vetor de magnetizacdo dentro do
dominio contra as forgas internas de anisotropia (CHIKAZUMI, 1964).

A mobilidade das paredes de Bloch esta relacionada com a energia
magnetostatica total que varia com o tamanho, a forma e a micro-estrutura da
amostra (CHIKAZUMI, 1964); (JILES, 2000). O movimento irreversivel das
paredes do dominio o qual é a causa do RMB, ¢é fortemente influenciada pelos
defeitos da estrutura, tais como poros, segundas inclusbes da fase, as
deslocagbes, ancoragem de imperfeicdes pontuais e tensdes no material
(JILES, 2000).

Uma preocupacgao primaria das industrias siderurgia é produzir de forma
consistente quantidades grandes de ago com propriedades elétricas e
mecanicas uniformes e bem controladas. Com uma calibracdo adequada, o
RMB pode ser usado se para avaliar variagbes em estas propriedades como
resultado de estes processos (BUSSIERE, 1986); (TITTO, S., 1976); (SIPAHI;
JILES, 1992); (TANNER, 1989).

As propriedades mecanicas do aco sdo determinadas por parametros de sua
microestrutura como a concentragdo, forma, caracteristicas da dispersao do
precipitado, contorno de grao, deslocacgdes, defeitos pontuais como impurezas

intersticiais ou por substituicdo e vacancias (BUSSIERE, 1986). A dependéncia
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das emissbes do RMB com o tamanho de grdo pode explicar se pelo fato de

que os ferros policristalinos e agos que tém varias heterogeneidades,
cavidades, inclusdes, precipitacdes, deslocacdes, e outros defeitos do cristal
que impedem o movimento das paredes dos dominios (SIPAHI; JILES, 1993);
(KAMEDA; RANJAN, 1987). Em acos elétricos os defeitos mais significativos
se localizam nos bordes do gréo (SIPAHI, 1992).

Em chapas de acgo elétricos pode determinar se a influéncia da orientagao de
grao usando medi¢cdes do RMB (KAMEDA; RANJAN, 1987).

Em trabalhos recentes se tem comprovado que esta técnica tem potencial para
ser usado como método nao destrutivo para determinar variagées na radiagao
neutrénica induzida em ligas Ferriticas, para assegurar o funcionamento dos
vasos de pressao dos reatores nucleares por meio de técnicas magnéticas de
inspecao (LITTLE, 1990); (SABLIK, 1993). O RMB tem sido utilizado para
encontrar falhas em placas de ago (KAGAWA, 1990). Gerando emissdes
Barkhausen a diferentes freqlUéncias e combinando-se com medi¢cdes da
histerese, pode-se estudar a descarbonetagao da superficie em agos (MAYOS,
1985). A dependéncia do RMB da dureza micro magnética e a profundidade da
dureza tém possibilitado a utilizagdo no controle de qualidade na producéo de
componentes criticos na industria automotora. Os resultados mostram que um
aumento na dureza produz uma diminuicao nas emissées Barkhausen (BACH,
1988).

Outra aplicagéo importante para o RMB € a inspegéo da fatiga mecanica dos
materiais, possibilitando obter informagédo sobre o nivel de fatiga. Esta técnica
tem sido aplicada para obter o dano por fatiga durante a aplicagcdo de uma
carga ciclica ou apds de um ciclo unico de sobrecarga (TITTO, K., 1989).

Em materiais magnéticos modernos tais como as ligas Tbg 3Dyo 7Fe, ternario e
Terfenol D, se tem realizado medicdes do RMB para localizar o inicio da
rotacdo descontinua da magnetizagdo dos dominios antes e depois de aplicar
tensao (SIPAHI, 1992).

Os métodos END baseados no Ruido Magnético de Barkhausen (micro
magnéticos) e na analise da inducdo magnética em materiais ferromagnéticos
tém uma aplicagdo complementar, abrindo a toda uma possibilidade de

aplicagdes industriais ndo cobertas pelos END classicos. Trata-se ainda de
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uma classe de métodos que ainda esta em desenvolvimento no mundo, com

grande potencial de aplica¢des e inovagdes tecnologicas.
2.3 Deformacao Plastica

Nos ultimos anos, a equipe do Laboratério de Dindmica e Instrumentacao
LADIN do Departamento de Engenharia Mecéanica, tem desenvolvido
trabalhos com temas ligados a utilizagdo do RMB para caracterizagao do
comportamento do sinal de RMB com diferentes parametros do material. Entre
estes temos analise do tamanho de grdo (BENITEZ; CAPO; PADOVESE,
2005), contetdo de carbono (CAMPOS; CAPO; PADOVESE, 2008),
deformacao plastica (BENITEZ et al. 2008) etc.

Nas analises da dependéncia do RMB com o tamanho de grdo foi
demonstrado que os valores de Vrms e amplitude maxima do sinal RMB
sempre diminuem com o crescimento do tamanho de grdo (ANGLADA;
PADOVESE; CAPO, 2001). Para o caso da dependéncia do RMB com o
conteudo de carbono foi comprovado que para agos de baixo conteudo de
carbono, na faixa de 0wt%C até um valor que pode ser 0.60wt%C ou
0.70wt%C , dependendo do tratamento térmico, os valores de Vrms e valor de
pico maximo do RMB crescem com o incremento do conteudo de carbono. No
entanto para valores maiores de conteudo de carbono, de 0.70wt%C em
diante diminuem, ou seja, para amostras quase totalmente perlita foi verificado
uma diminuigado do Vrms e valor de pico maximo do RMB como se mostra na

figure 2.3.
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Figure 2.3 Dependéncia do Vrms do RMB com o conteddo de carbono (wt %C). (Capé;

Benitez; Padovese, 2004)

Desta analise se demonstra que ndo é sempre possivel usar o Vrms como
parametro para caracterizacdo da microestrutura usado o RMB (CAPO;
BENITEZ; PADOVESE, 2004). Nestes casos um das alternativas é fazer
uso do envelope do RMB para tentar procurar um padrdo que mude
linearmente com o parametro da microestrutura o conteudo de carbono
neste caso. A figura 2.4 mostra a dependéncia do envelope do RMB com o

conteudo de carbono.
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Figura 2.4 Dependéncia do envelope do RMB com o conteudo de carbono para amostras
de ago (Benitez, 2008).

Pode-se ver da figura 2.4 que uma das caracteristicas do envelope que
muda com o conteudo de carbono e a posigao do pico maximo do envelope
que se move para a direita, ou seja, para valores maiores do campo com o
incremento do contetdo de carbono (BENITEZ, 2008). Isso € uma mostra de
que o envelope contém, mas informagao que poderia ser eventualmente
explorada para obter uma correlagdo linear com conteudo de carbono.
Também foram realizados ensaios da dependéncia do sinal do RMB para
com a deformacao plastica para amostras de ago. Por exemplo, na figura
2.5 se mostra a dependéncia obtida para amostras de aco ASTM A36 e

AISI/SAE 1045 com a deformacéo plastica.
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Figura 2.5 Dependéncia do yvrms do RMB com a deformagao plastica para os agos ASTM
A36 e AISI/SAE 1045 (Benitez, 2008)

A figura 2.5 mostra que o Vrms do RMB em geral decresce com o
crescimento da deformacdo plastica (BENITEZ, 2008). Entretanto para
valores de formacao plastica inferiores a 1 % pode-se obter um aumento do

Vrms. Este fato também dificulta o uso do Vrms como parametro nao
destrutivo.
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Figura 2.6 Dependéncia do envelope do RMB com a deformacao plastica no ago AISI/SAE
1045 (Benitez, 2008)

Se observarmos o comportamento do envelope do RMB com a deformacéao
plastica mostrado na figura 2.6, se pode ver que a deformacéao plastica produz
cambios importantes no envelope embora seja dificil perceber um padrao de

mudancas.

2.4 Introducao a um Sistema Neural

As redes de neurdnios artificiais sdo sistemas de computacdo adaptativos
inspirados nas caracteristicas de processamento de informagao encontradas
nos neurdnios reais (biolégicos) e nas caracteristicas de suas interconexdes.
Sao sistemas de computagdo massivamente paralelos que podem ser
implementados em hardware e software, sendo que seus elementos de
processamento individualmente tém capacidades relativamente limitadas.
Estes elementos de processamento basicos sdo os chamados neurdnios
artificiais, que imitam de alguma forma o processamento de informacéao
realizado por um neurbnio biolégico, e quando utilizados em conjunto e
interagindo uns com os outros, compdéem o que se denomina uma rede neural

(RUSSELL, 2004). Outra denominagao tipica para os elementos de
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processamento das redes neurais € a expressao: “nds de processamento”, ou

“nos da rede neural”.

Na década de 40, surge o neurdnio de McCulloc e Pitts, como uma proposta
para a descricdo matematica de calculos légicos com base nas estruturas
neurais bioldgicas.

Na década de 50, mas especificamente em 1956, na 1a Conferéncia
Internacional de Inteligéncia Artificial, nele foi apresentado um modelo de rede
neural artificial pelo pesquisador Nathaniel Rochester, da IBM.

Em 1959, foi demonstrada a rede adaptativa Adaline, que pode ser vista como
um modelo linear dos principais mecanismos de processamento de informacao
e adaptacao presentes no neurénio bioldgico.

Em 1960, surge O Perceptron de Rosenblat, em que um modelo neural ndo
linear e adaptativo permite expressar os processamentos representados no
modelo de McCulloc e Pitts e incorporar um algoritmo de aprendizado
supervisionado bastante eficaz.

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram um livro chamado
“Perceptrons”, em que varios aspectos tedricos e limitagdes do Perceptron de
Rosenblat sdo formalizados e estudados.

Em 1982, John Hopfield apresentou um sistema neural artificial capaz de
armazenar nas interconexdes entre os neurbnios informagdes complexas,
como imagens por exemplo. Esta proposta teve um impacto importante no
ressurgimento e crescimento nas décadas seguintes do interesse em redes
neurais artificiais para a modelagem e emulagdo de aspectos da inteligéncia e
percepcao humanas (RUSSELL, 2004).

Apos este pequeno paréntese historico, vejamos um detalhamento e
entendimento dos neurdnios artificiais e das redes de neurdnios. A “imitagao da
biologia e do sistema nervoso” é feita pelas redes neurais artificiais tanto nos
niveis de processamento microscopico realizado por uma célula do sistema
nervoso individualmente, quanto no nivel macroscépico, seja em termos de
padroes de interconexdo entre elementos de processamento, seja em termos

dos comportamentos coletivos que emergem em uma rede biolégica com
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varios neurbnios. Segundo o paradigma vigente em neurofisiologia, a

informacgédo é representada no sistema nervoso através de pulsos elétricos
gerados pelos neurbnios, denominados potenciais de agdo. No que se refere
ao campo de redes de neurbnios artificiais, a forma especifica na qual a
atividade neural é representada no modelo matematico pode assumir diversas
simplificagbes. Isso depende do grau de refinamento na representacdo de
fendmenos biologicos que se tem em mente, 0 que por sua vez varia
grandemente de grupo de pesquisa a grupo de pesquisa, de acordo com a
orientagao e a énfase dos seus trabalhos.

Nos modelos pulsados, por exemplo, (spiking neurons), assume-se que a
forma dos potenciais de acao € irrelevante para a representacao de informacao
e para a computacdo neural, ndo se precisando, portanto preserva-la na
modelagem computacional. No entanto, em tais modelos se conserva
integralmente a informagdo temporal referente aos instantes de suas
ocorréncias, ou seja, o modelo representa o instante de ocorréncia de cada
potencial de acao, individualmente. Outra classe de modelos utiliza a
representacao da atividade neural unicamente através da frequiéncia média dos
potenciais de ac¢ado. Tal simplificacado se baseia em resultados de experimentos
demonstrando a nao repetibilidade dos padrdes temporais dos potenciais de
acao que sao gerados em resposta a estimulos idénticos, realizados de forma
repetida em experimentos semelhantes sequenciados; observa-se, no entanto
a repetibilidade na frequéncia de tais pulsos ao longo dos experimentos
sequenciados, o que justificaria considerar um mapeamento funcional entre
entrada e saida baseado apenas em grandezas do tipo frequéncia de pulsos,
nao nos pulsos isoladamente. Estes modelos sdo conhecidos como modelos
sigmoidais, ou de codificacdo for frequéncia de potenciais de ag¢do. Uma
terceira classe assume que modelos neurais com saida binaria sao
suficientemente poderosos para representar uma classe bastante ampla de
problemas computacionais. Em realidade, grande parte da pesquisa em redes
neurais assume este tipo de modelo (binario), que tem a particular vantagem
de, por sua simplicidade estrutural, permitir a formalizacdo matematica em um

grau nao possivel para os modelos mais complexos.
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Na sequéncia sao apresentadas algumas das caracteristicas de dois dos

modelos neurais importantes citados aqui: o sigmoidal e o binario.
Basicamente, todos os tipos de redes neurais apresentam a mesma unidade de
processamento: um neurbnio artificial, que simula o comportamento do
neurénio biolégico. Esse neurbnio artificial possui varias entradas, que
correspondem as conexdes sinapticas com outras unidades similares a ele, e
uma saida, cujo valor depende diretamente da somatoria ponderada de todas
as saidas dos outros neurdnios a esse conectado. Nesta secédo de integracao
dos estimulos das varias entradas, a ponderagao é dada pelos pesos que cada

conexao possui (fig. 2.7).

Funciao
x0) de Soma

Entradas x1 Saida

X2 Pesos (ajustaveis)

Figura 2.7 Neur6nio artificial do tipo linear (Adaline).

Assim, a somatdria, que na figura 2.7 corresponde a saida do modelo neural, é
dada por:
n
Soma:inwi (2.1)
i=1

As constantes de ponderagdo w, representam as conexdes sinapticas
biolégicas que intermédia a interagcdo entre neurdnios vizinhos, x; € o estimulo

proveniente do neurdnio vizinho i, e o resultado Soma representa o estimulo
global (com as devidas ponderacdes relativas) recebido pelo neurénio de todos
os seus vizinhos (LEFTERI; UHRIG, 1997). O neurénio artificial acima
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representado corresponde ao modelo matematico conhecido como Adaline

(Adaptive Linear Element). E importante notar que esse modelo somente
incorpora transformacdes lineares; como consequéncia, temos que além de o
modelo nao permitir a implementacdo de computagbes complexas (ha, pois
limitagdo do poder matematico), impede a representacao de relagdes estimulo /
resposta ndo lineares que de fato sdo observadas com frequéncia no neurénio
bioldgico (ha, pois limitagcdo do poder de modelagem de sistemas biologicos).
Uma pequena alteragdo no modelo neural é necessaria para viabilizar as
funcionalidades nao lineares, através da introdugcdo de uma fungcdo de

transferéncia como representado na figure 2.8 a seguir.

Funcao

x0) de Soma

Entradas xl1 Z f Saida
w2
p T _ Funcao de
X2 es0s Transferéncia f

Figura 2.8 Neurbdnio artificial com funcdo de transferéncia nao linear.

De acordo com o valor da variavel Soma, e de acordo com a funcdo de
transferéncia a qual essa variavel Soma é aplicada (ou também conhecida
como funcdo de ativagdo), o novo modelo de neurdnio, ndo linear, fornecera
uma saida em resposta aos estimulos xi, conforme representado na seguinte
equacao:

Saida = f(Soma) (2.2)

Na sua forma mais simples, a funcao de transferéncia nao linear f pode ser
binaria (discreta), como no caso do modelo conhecido como Perceptron de
Rosenblatt (RUSSELL, 2004). Neste caso, o modelo tendo uma saida binaria

permite representar funcionalidades de natureza lbégica realizadas pelos
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neurdnios biolégicos. E o caso da tomada de decisdes (uma funcionalidade

digital por natureza). Por outro lado, para o caso de modelagem de
funcionalidades do sistema nervoso em que n&o apenas grandezas digitais
estdo em jogo, mas uma gama de valores analdgicos sdo necessarios para a
representacdo da atividade neural, devemos empregar uma funcédo de

transferéncia f com saida continua, como por exemplo, a fungdo tangente

hiperbdlica (neste caso o modelo pode ser chamado de sigmoidal). Em ambos
0s casos, a idéia é que essa funcao de transferéncia possa imitar, em algum
grau, a relacdo entrada / saida observada nos neurbnios bioldgicos
(WARWICK, 1992).

2.4.1 Modelos tipicos em redes neurais

Nesta secdo apresentaremos alguns modelos de redes neurais propriamente
ditas, em que varios “neurdnios artificiais” sdo interconectados, interagindo uns
com os outros. Conjuntos de neurénios artificiais como os discutidos na secéo
acima, organizados e conectados de varias formas, podem resultar em
diferentes modelos neurais, com caracteristicas e aplicagcbes bastante distintas,
algumas das quais serao discutidas nesta secdo. No entanto, todos estes
modelos com diferencas bastante grandes entre si sdo chamadas
indistintamente de redes neurais, pelo simples fato de que o bloco
microscopico usado na constru¢cdo de cada uma destes modelos € o neurbnio
artificial representado na figura 2.8. Outra caracteristica importante nas redes
neurais € a programabilidade da funcdo especifica desejada através de
conjuntos de exemplos (conjunto de treinamento). Isto contrasta com a
estratégia mais tradicional de se ter a programacao de funcionalidade de um
sistema de computacao definida através de uma prescricdo explicita, na forma
de um algoritmo, de uma equagao ou sistema de equagbes modelando o
problema alvo, ou através da definicao precisa e formal de regras de causa e
efeito entre as variaveis envolvidas na aplicacdo (LEFTERI; UHRIG, 1997). Em
lugar de tal especificagdo formal do sistema computacional, temos apenas a

apresentacao de “exemplos de treinamento” a rede neural.
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A natureza da fungdo de transferéncia ndo linear f, o numero de nds de
processamento empregados na rede e a topologia de interconexao entre eles,
tém todo impacto importante no tipo de computagdes que podem ser realizadas
pelas redes compostas por varios nés como os descritos na figura 2.9. Em
primeiro lugar, € importante reafirmar que a n&o linearidade em f viabiliza a
implementagdo de mapeamentos complexos entre as variaveis de entrada da
rede e as variaveis de saida. Entre outras coisas, isto permite que se abarquem
0s universos de aplicagdo com saidas para a rede neural, mediante escolha
adequada da fungéao 1.

O Perceptron simples corresponde a forma mais basica de modelo neural, para
a qual a funcado de transferéncia se reduz a uma funcdo com apenas dois
valores em seu repertorio de saidas, seja do tipo degrau ou do tipo sinal.
Tradicionalmente o perceptron simples é definido em forma bipolar (saida +1

ou —1), através da fungao sinal:

Saida = Sinal(z wx, —0) (2.3)

Pela natureza de elemento de decisdo da fungdo f e pela operagao de

combinagao linear das entradas, que corresponde a um produto escalar entre o

vetor de pesos w, e o vetor de entradas x;, o Perceptron simples viabiliza a

separacgao / classificacdo de padrbes de entrada através de um hiperplano

definido pelos pesos w,. Um algoritmo de aprendizado adequado adapta os w;,

de forma a encontrar o hiperplano de separagcao adequado a certo repertério de
exemplos que se deseja separar em duas classes. E o classico algoritmo de
aprendizado do Perceptron. Naturalmente, uma estrutura de calculo tdo
simples como a do Perceptron, expressa na Equacéao (2.3), ndo atende a todas
as necessidades de classificacdo de padrdes no caso geral. A medida que
cdmputos mais complexos que a classificacdo com separabilidade linear é

necessaria, empregamos uma estrutura com diversos neurénios encadeados.
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O modelo Multi Layer Perceptron (MLP), cujas caracteristicas principais sao as

seguintes:
1) possui multiplas entradas / multiplas saidas / multiplas camadas;
2) entradas e saidas podem ser tanto analégicas quanto digitais;

3) ndo ha mais a restricao de separabilidade linear entre classes.

A figura 2.9 representa uma arquitetura do tipo MLP com 20 neurdnios
organizados em 5 camadas. Cada né (circulo) representa um neurdnio e cada
linha uma conexao entre saida de um neurénio e uma entrada de neurénio da

camada seguinte.
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Figura 2.9 Rede to tipo MLP (Multi Layer Perceptron) de 5 camadas. Cada um dos 20 circulos

representa um neurdnio artificial, e cada linha representa uma conexao sinaptica, com seu

peso programavel.

Como pode ser verificado, o fluxo de informacdo ocorre em camadas de
neurénios, sem que haja realimentagao (retorno da informacgéo da saida para a
entrada de algum dos neurénios da rede). Esta organizagdo em camadas e a
auséncia de realimentacdo sao préoprias da arquitetura MLP, nao se
observando tais caracteristicas, no entanto em muitos outros modelos de redes
neurais sdo também. Apenas a titulo de comentario, a arquitetura de Hopfield,

por exemplo, € densa em realimentagdes e ndo possui qualquer organizagao
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em camadas. Note que no caso do MLP, a fung¢ao de transferéncia adotada

tipicamente é do tipo sigmoidal (tangente hiperbdlica, por exemplo), de forma
que com escalonamentos adequados do argumento da fungado de transferéncia
(ou dos pesos que indiretamente escalam as entradas) é possivel passar de
mapeamentos entrada-saida aproximadamente lineares a mapeamentos de

outra natureza, sem mudar a fungcdo f propriamente dita, mas apenas com o

recurso de escalonamento do argumento. Esta transicao entre comportamento

analogico e digital é possivel porque a fungao sinal(x) pode ser vista como o

caso limite da fungdo tangente hiperbdlica com constante escalonamento
tendendo a infinito (LEFTERI; UHRIG, 1997).

Entre as aplicacbes do MLP, podemos citar a classificagcdo de padrbes sem
separabilidade linear ja mencionada, a aproximacdo de funcbes genéricas
(inclusive analogicas) e a fusdo n&o linear de grandezas analdgicas
multidimensionais, além da previsdao de séries temporais nao lineares. Note
que o aprendizado através de exemplos do MLP permite que ele realize as
fungcdes acima sem a necessidade de um modelo matematico conhecido /
confiavel. Até aqui s6 mencionamos dois modelos neurais classicas, o
Perceptron e o MLP, mas na verdade existe um grande numero de modelos de
redes neurais. Entre elas, podemos citar os modelos de Hopfield, os modelos
de funcdo base radial (RBF), as arquiteturas do tipo ART (Adaptive
Ressonance Theory), os mapas auto-organizaveis de Kohonen, as redes
neurais probabilisticas entre outras. Como nosso objetivo de estudo é desenhar
uma rede neural probabilistica que permita o diagndstico automatico, esta rede
neural sera estudada detalhadamente no capitulo 3.

Seguindo com nosso estudo de redes neurais, um aspecto importante é a
definigdo das conexdes entre os elementos de processamento e a definigdo
dos pesos associados a essas conexdes. Pode-se dizer que a informacéao
armazenada e a computagao realizada por uma determinada rede neural sao
definidas mais pela topologia de conexdes entre elementos e pelos pesos
atribuidos a essas conexdes que propriamente pelos elementos de
processamento individualmente. Em fungao disso, essas conexdes entre os

neurénios artificiais de uma rede sao normalmente programaveis, e muitas
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vezes existem algum mecanismo do tipo "aprendizado”, através do qual a rede

"incorpora experiéncia a partir de exemplos que lhe sdo apresentados”. Isto é
particularmente interessante para a solugdo de problemas cuja especificagéo
nao é suficientemente estruturada, o que dificulta a sua representagdo em uma
forma algoritmica (prépria aos ambientes computacionais baseados em
linguagens procedurais) ou mesmo na forma de uma lista de regras (propria as
linguagens declarativas). Tal situagdo ocorre, por exemplo, nas tarefas de
reconhecimento de padrdes visuais, de reconhecimento de padrdes de voz, e
em leitura automatica de textos manuscritos, e este € um dos motivos pelos
quais as redes neurais sdo usadas nessas areas (RUSSELL, 2004). Este
conceito de adaptacdo da rede faz a uma descricdo do problema que se
pretende resolver através de exemplos da origem a uma expressao que
aparece com frequéncia no contexto de redes neurais: “redes neurais possuem
a capacidade de aprender por exemplos”. Outra expressdo comum que
descreve essa caracteristica € a que segue: “as informagdes sdo apresentadas
a rede, que extrai informacgdes a partir dos padrées apresentados”. Embora
estas frases parecam dar as redes neurais o0 poder especial e quase magico de
“‘entender” o problema a ser incorporado por elas, o que ocorre concretamente
€ algo bem simples de entender do ponto de vista matematico: os graus de

liberdade das redes neurais (0s pesos w,) sdo adaptados de forma a que uma

dado mapeamento entrada / saida desejado (e descrito por um repertorio de
pares entrada / saida chamados de exemplo de treinamento) seja obtidos. Isto
€ realizado através de algum algoritmo de adaptagdo ou aprendizado, que
tenha “caracteristicas boas” em termos de viabilizar o aprendizado de um leque
amplo de diferentes mapeamentos entrada/saida. Em resumo, a expressao
“aprendizado da rede neural”, embora normalmente traga um toque de charme
as redes neurais, nada mais significa do que o processo de adaptacao educada

dos pesos w, da rede, de forma a viabilizar o mapeamento entre entradas e

saidas descritas por uma lista de exemplos representativos de uma dada
aplicacdo (RUSSELL, 2004). Diversos métodos de aprendizado/treinamento
foram desenvolvidos, sendo que os denominados algoritmos de Aprendizado

Supervisionado sao os de mais facil entendimento face as discussdes que
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fizemos até o momento. Neste tipo de aprendizado, as informagdes sao

apresentadas a rede sob a forma de padrées de entrada e dos resultados
correspondentes desejados, conhecidos previamente. O algoritmo “supervisor”
verifica as saidas geradas pela rede, para os padrées de entrada dos exemplos
de treinamento, e as compara com as saidas desejadas, guiando assim o
ajuste nas conexdes sinapticas de forma a minimizar a diferenga entre saida
desejada e saida oferecida pela rede. Os algoritmos de aprendizado
supervisionado mais conhecidos sdao a “Regra Delta”’, para o Perceptron
simples, e o “Error Backpropagation”, para o MLP. Em ambos os casos,
sempre que ocorre erro no reconhecimento de uma entrada, um ajuste
sinaptico é conduzido. O ajuste sinaptico procura, portanto corrigir os pesos de
modo que se produza a saida desejada diante da respectiva entrada,
representando assim o aprendizado, em cada neurdnio, do fato apresentado.
Dessa forma, pode-se dizer que ao final do processo de aprendizado, o
conhecimento dos neurdnios / da rede neural reside nos pesos sinapticos
(RUSSELL, 2004).

2.4.2 Alguns sistemas com Redes Neurais Probabilisticas

Nesta secao apresentaremos alguns exemplos que usam sistemas com redes
neurais probabilisticos com a finalidade de conhecer um pouco mais os
diferentes tipos de aplicagdes destas redes nas diversas areas do
conhecimento.

Vamos a citar o trabalho de (FATTAH; REN, 2009) que desenvolvem um
sistema de RNP em combinagdo com o Modelo de Mistura Gaussiana (MMG),
Algoritmo Genético (AG), e o Modelo Matematico de Regressdo (MR) com o
objetivo melhorar a selegdo e sumarizagao de texto automatico usando alguns
instrumentos estatisticos. A abordagem € uma sumarizagdo de treinos, que
leva em conta varios elementos, incluindo a posicédo da sentenca, palavra-
chave positiva, palavra-chave negativa, centralidade da sentencga, semelhanca
da sentenca com o titulo, a inclusdo da sentenca do nome da entidade,

inclusdo da sentenca de dados numeéricos, comprimento da sentenca relativa,
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caminho arbustivo da sentenga e similaridade de associar para cada sentenga

para gerar resumos. Primeiro investigam o efeito de cada sentenca
caracteristica sobre a tarefa de sumarizagdo. Logo usam todos os recursos em
conjunto para formar o algoritmo genético e o modelo matematico de regresséo
para obter uma adequada combinacgao de funcionalidade dos pesos. Também,
usa todas as caracteristicas dos parametros para treinar a rede neural
probabilistica e modelo de mistura Gaussiano, a fim de construir um texto
sumarizado para cada modelo. Além disso, usam modelos formados por uma
linguagem de sumarizagdo para testar o desempenho no outro idioma. A
abordagem proposta € a medida do desempenho em varias taxas de
compressao de dados em um corpus composto de 100 artigos de politica arabe
e 100 artigos religiosos de Inglés. Os resultados da proposta de abordagem

sdo promissores, especialmente a abordagem do MMG.

Outro sistema importante que considere ressaltar é o trabalho de detecg¢ao de
imagens como no trabalho de (QUAN; WEN; XU, 2008) o método desenvolvido
em esse trabalho apresenta um eficiente método de multi-escala para a
segmentacdo da sintética abertura da imagem do radar SAR via RNA.
Combinando uma RNP com um modelo multi-escala auto-regressivo MAR, os
resultados experimentais mostram as vantagens da hibridagdo do MAR e da
RNP. O método proposto € robusto como o numero crescente de amostra, e

pode ser utilizado para outro problema de classificagao.

Um outro caso de sistemas de RNP encontramos no trabalho de Ching-Han e
Chia-Te Chu (2009), que apresenta uma nova técnica de extracdo de
caracteristicas da iris com um classificador inteligente para o alto desempenho
do reconhecimento da iris. Eles usam um perfil dimensional circular para
representar as funcionalidades da iris. A reduzida e significativas
caracteristicas sdo extraidas por um operador Sobel e a transformada wavelet
1-D. Para melhorar a precisdo, este trabalho combina uma rede neural
probabilistica (RNP) e um enxame de particulas de otimizagao (PSO) para um
modelo otimizado do classificador RNP. Um experimento comparativo dos

meétodos existentes para reconhecimento da iris € avaliado em CASIA iris
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imagem de bases de dados. Os resultados experimentais revelam que o

algoritmo proposto apresenta desempenho superior em reconhecimento da iris.

Também podemos citar o trabalho de Sivakumar e Kannan (2009) que é
aplicado a uma série de problemas industriais que envolvem acumular dados
do sensor como dispositivos para a analise mais especifica em aplicagdes, tais
como caldeiras de gases de analise, visdo computacional, etc. Diversas
caracteristicas de selecao de técnicas tém sido utilizadas por pesquisadores
para os dados condicionados, tais como sequenciais da técnica da pesquisa,
ramificacdo da técnica e limite da técnica, a melhor selegcdo individual da
técnica, etc. Este estudo reporta uma solugao plausivel para a verificacdo da
composi¢cdo dos gases durante a analise da data do fluxo dum gas por uma
caldeira mediante o uso um modelo de classificagdo numeérica.
Para este efeito desenvolveu um método de Aritmética do Residuo (AR). O
esquema foi desenvolvido como uma caracteristica da técnica de seleg¢ao. Para
os efeitos de classificagcdo de dados (numero de classes de gases), uma rede
neural probabilistica foi implementado e sua capacidade de classificagao foi
primeiro analisado para os dados adquiridos a partir do analisador ORSAT e,
em seguida, para os dados do analisador KANE. Este sistema abre caminho

para resolver problemas de classificagdo com um volumem grande de dados.

Seguindo com os exemplos de aplicagbes de RNP o trabalho de Jian-Da e
Peng Hsin (2009) propdem um sistema experto para o diagnostico de falhas de
combustdo interna dum motor utilizando distribuicdo Wigner-Ville para a
extracdo de caracteristica e uma rede neural probabilistica para a classificagdo
das falhas. A maioria das técnicas convencionais para a analise de falhas num
sinal de sistema mecanico é baseada principalmente na diferenca de amplitude
do sinal nos dominios do tempo e frequéncia. Infelizmente, em algumas
condigdes, o desempenho é limitado, tal como durante a analise dos sinais séo
nao-estacionarios. O estudo de distribuicdo de Wigner-Ville é proposto para a
emissao sonora duma classificacao caracteristicas de um sinal, porque oferece
uma alta resolucdo de densidade de energia instantanea, tanto no dominio do
tempo e no dominio da frequéncia. Entretanto, a energia instantanea do
espectro € apresentada para a obtencao de alta densidade energética quando

ocorrem condigdes de falha no motor. Estas caracteristicas dos sinais sao
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classificadas usando a rede neural probabilistica. Para analisar a eficiéncia da

rede neural probabilistica, usam em comparacdo as redes neurais de Back-
propagation e rede neural da fungdo de base radial na classificagdo das falhas.
Os resultados experimentais mostraram que as trés redes podem alcancgar
niveis elevados da taxa de reconhecimento com a extragdo de caracteristicas
utilizando o método de distribuicdo Wigner-Ville. Ele também sugeriu que a
rede neural probabilistica € capaz de treinar completamente em um tempo

extremamente curto.

Outras aplicagdes tém no trabalho de Pereira e Souza (2009) que usa uma
rede neural probabilistica para mapear o potencial do elemento platino em uma
zona determinada de minerais no nordeste, Brasil. A escala espectrométrica
geoldgica e a escala espectrométrica geofisica e a data magnética foi utilizada
para gerar mapas evidentes para obter os vetores caracteristicos de entrada.
As caracteristicas dos vetores representam a localizagdo conhecida do mineral
foram utilizados como dados de treinamento. A rede foi criada baseada no
treinamento do conjunto de dados e os mapas evidentes foram classificados

em termos de probabilidades usando esta rede.

E por ultimo citamos o trabalho de (KUMARI et al, 2009) Nesse trabalho usam
uma rede neural probabilistica modificada (MPNN) para lidar com o problema
da equalizagdo dum canal. Algumas melhorias sao sugeridas para a MPNN de
modo a que seja mais adequado para o problema atual. Em primeiro lugar, o
MPNN é estendido para processar sinais complexos. Em segundo lugar, uma
técnica de adaptacdo de gradiente estocastica é proposta, de tal forma que
quando a rede esta sendo empregado para equalizar um canal variando
lentamente, ele pode adaptar-se automaticamente a mudanca. Simulagdes
mostraram que as MPNN sdo capazes de equalizar efetivamente. O simbolo
sequencial 4-QAM transmitidos através de um nao-linear, lentamente de tempo
variando canal. Por fim, métodos que reduzem ainda mais o tamanho da rede
sao propostos. Simulagdes mostram que o método proposto € capaz de reduzir

o tamanho da rede consideravelmente.
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2.4.3 Algumas aplicagoes das RNP a Inspec¢ao nao destrutiva.

A inspecédo nao destrutiva de estruturas tem enormes vantagens tanto para a
diversidade de aplicagbes como pelos diferentes ambientes onde podem ser
analisadas as estruturas sem necessidade se ser destruidas ou modificadas.
Entretanto, essa mesma diversidade implica que os sinais provenientes de
medi¢cdes nao destrutivas sejam muito complexos. Isto € devido a que esta

contém a superposi¢cao de um grande conjunto de fatores fisicos.

Uma das grandes metas atuais destes métodos é conseguir obter, destes
sinais complexos e de maneira reproduzivel e confiavel, a informacao util das

estruturas inspecionadas.

E por tudo isto que os métodos de inteligéncia artificial e mineracdo de dados
sao cada vez mais aplicados a inspegao nao destrutiva. Exemplos recentes
destas aplicagcbes podem-se citar a aplicagdo de uma Rede Multi-layer
Percepton (ACCIANI, 2010) e (LUK, 2008) ambos utilizam uns dos métodos
mais populares atualmente baseados na representagdo do sinal mediante
wavelets para a analise de sinais de ultrasom de equipamentos de medigao
nao destrutiva. Este método explora a possibilidade de representar as sinais do
ultrasom mediante wavelets e utilizam os coeficientes deste desenvolvimento

como neuronios para uma Rede neural de classificagao.

Outros trabalhos também mostram a aplicagdo das redes neuronais a métodos
nao destrutivos eletromagnéticos como por exemplo em medigdes de correntes
parasitas (ZHANG, 2009). Neste caso se utilizam as medi¢cdes de correntes
parasitas para determinar a forma de uma trinca em um material mediante uma
rede neuronal e o método de optimizagcdo conhecido como enxame de

particulas.

Outro método ndo destrutivo magnético o qual se a combinado com as redes
neuronais é o do Magnetic Flux Leakage (RAMUHALLI, 2008), o qual combinou
uma rede neural com um modelo de elementos finitos para determinar a forma

de uma trinca.
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Com relacao a utilizacdo de Redes Neuronais em conjunto com o RMB existem

poucos trabalhos. Entre eles tém-se um capitulo do livro de (AKlI SORSA,
2009), no qual se faz uso de um método de selecdo de carateristicas e o

algoritmo genético para o analise de sinais do RMB.

E interessante mencionar que a pesar da RNP ter grandes qualidades, ela
ainda a sido pouco utilizado nesta area. Estas redes possuem uma serie de
vantagens em relagdo a outros tipos de redes e recomenda-se 0 seu uUso em

problemas de classificagao.
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Capitulo 3 Rede Neural Probabilistica

3.1 Teoria de Redes Neurais Probabilisticas

A rede neural probabilistica foi desenvolvida por Donald Specht em 1988. Esta
rede fornece uma solugcdo geral aos problemas da classificacdo do teste
padrao seguindo a aproximacao de classificador estatistico de Bayes-Parzen,
que toma em consideragao a probabilidade relativa dos eventos e usa a

informacgé&o a priori para melhorar a predi¢cado (LEFTERI; UHRIG, 1997).

Para estimar a probabilidade de uma amostra estar entre varias categorias
dadas € necessario estimar as fungdes densidade de probabilidade de um

conjunto de dados de treinamento da rede.

Para entender o funcionamento da RNP é necessario conhecer o método
estatistico de Bayes. Esse método esta relacionado com a chance de uma
amostra ser classificada de forma incorreta. Para entender melhor em a
sequéncia mostramos um exemplo que auxilia a exemplificagdo do método de
Bayes (RUSSELL, 2004)

Para um problema de classificagdo em duas categorias Defeito e Normal &,
ou ¢, baseado em um vetor de medidas de dimenséo
p: X' =[X,X,..X,..X,], e segundo a regra de decisao Bayeseana, tem-se

que:

{d(X)ZeD se hplp fp(X)>hyly fy(X) (3.1)

d(X)=0y se hyl,[,(X)<hylyfy(X)
Onde:

fr(X) e f,(X) séo funcdes de probabilidade pdf para as categorias D e N;

[, e I, representam a fung¢do custo ou funcdo de perda associada ao erro de

classificagdo, por exemplo, d(X) = 6, quando 6 =6, ou d(X) =6, quando
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6=6,, h, e h, representam a probabilidade a priori de ocorréncia das

categorias D e N.
Para que uma rede classifique uma amostra corretamente ela deve obter a eq.
(3.1). O limite entre a regido de deciséo de Bayes para d(X) =0, e a regiao

no qual d(X) =46, é dado pelas eq.(3.2) e (3.3):

fD(X):KfN(X) (3-2)
Onde:
hNIN
K = L (3.3)

A regra de Bayes pode ser estendida para problemas onde varias categorias

s&o consideradas segundo:

d(X)=6,,se hl f,(X)>hl f (X)desde que k=g (3.4)

A probabilidade a priori utilizada na regra de decisdo de Bayes é a
probabilidade conhecida de um evento ocorrer, sendo calculada a partir de

dados do problema a ser estudado.

Para que uma pdf fornega uma descrigdo simples das probabilidades
associadas a uma variavel aleatéria, ou para que nao haja problemas na
regido de decisdo para as duas categorias consideradas para a classificagao

€ necessario que:

f(X) Seja ndo negativa;

T F(X)dX =1

0< P(a< X <b)<1, assim as probabilidades sdo adequadamente restritas.

Em uma RNP a precisao de classificacdo depende principalmente da precisao

com que as fungdes densidade de probabilidade sdo estimadas.

A funcao densidade de probabilidade € uma fungdo que pode ser estimada

através do método de Parzen (1962). O estimador de Parzen converge
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assintoticamente para uma funcdo densidade real conforme o numero de

amostras aumenta (n), eq. (3.5). Esse método estima a pdf através da soma

das funcbes de ponderagdao para cada amostra. A fungcdo de ponderacgao

denominada W(X X’) € conhecida como funcdo de Kernel. A diferenga

O
entre X e X, é calculada entre um vetor da matriz de treinamento da rede e o

vetor representante de classe i. Matematicamente o método de Parzen pode

ser representado pela fungao densidade de probabilidade:

X‘Xf] (3.5)

1 n
X)=—> W
700 =S|

Onde:
n, E o nimero total de amostras de cada classe;

o Abertura da Gaussiana, parametro escalar que representa largura da

curva;
f(X)é a fungao densidade de probabilidade estimada para uma classe;
X € a matriz de treinamento;

X, € a matriz de representantes da classe i, matriz Professor.
3.1.1 A Topologia de uma RNP
A Topologia basica de uma RNP é mostrada na figura 3.1. Basicamente a

grande diferenga entre uma RNP e outros tipos de redes sdo os calculos

implementados nas unidades padrdes.
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Camada de Padroes

X
‘ Camada de Entrada

. Camada de Soma

y
1

Camada de Decisdo
c[x)

Figura 3.1 Topologia da RNP

Este modelo de rede é composta por quatro camadas, como mostra a fig. 3.1,
a camada de entrada, a camada do teste padrdo, a camada da soma e a

camada da decisdo.

A unidade da camada da entrada ndo executa nenhuma computagao se nao

distribui simplesmente a entrada aos neurénios na camada do teste padréo.

A camada do teste padrao nesta camada existe um numero de neurdnios
(unidades) correspondentes ao numero de exemplos do conjunto de
treinamento. Cada neurdénio recebe da camada de entrada os vetores de
entrada e realiza uma comparagao com o correspondente vetor alvo da matriz
Professor. (matriz de referencia para o treinamento da rede) e o resultado
desta operagao sera o argumento de uma fungédo de ponderacdo. O resultado

final sera transferido para a camada seguinte.

Para ilustrar o funcionamento de cada neurbnio na camada padrdo sera

utilizada a métrica “dotprod” para calcular a distancia entre a amostra X e o
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vetor representante de cada classe i, X,, esta operagdo resulta em eq.
(3.10), na sequéncia é realizada uma operag&o exponencial em Z, antes de
passar para a camada seguinte. Porém, o valor de Z, pode ser calculado de

outras maneiras como sera visto na secado seguinte que trata do assunto
especifico de métricas. A operagcao de ativagao exponencial é a saida da
camada padrao e a entrada da camada soma. A fungcao de ativagao usada

nesta camada é dada na eq. (3.6):

f(Z)=exp|(Z, 1)/ 0| 6)

A fig. (3.2) mostra um neurénio representado na camada padrao realizando

a sequéncia de operagdes mencionadas anteriormente

A X

2]
Z

i
1

/

F(Z) =expl(Z; -1}/ o]

Figura 3.2 Neurdnio representado na Camada Padrao
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Onde na fig. (3.2):

X , = vetor de treinamento

X; := vetor representante de cada classe i
Z,:= métrica utilizada

f(Z,):=fungéo de ativagéo da saida do neurénio

Camada soma as entradas sao os resultados das operagodes realizadas na
camada padrdo. Nesta camada € realizada simplesmente a soma dos
valores obtidos em cada neurdnio da camada padrao, correspondentes a
cada categoria em que o problema se divide. O resultado desta soma é a pdf
aproximada correspondente a cada classe.

A camada de saida é a decisiva na classificagdo da rede, ou seja, a resposta
a ser encontrada. A saida da camada de decisdo € uma resposta da
classificagcdo de uma determinada amostra ndo conhecida. A fig. (3.3)
mostra o caso particular de se ter somente duas classes, assim a
classificagado pode ser uma resposta binaria, 1 para categoria A ou 0 para a
categoria B. teoricamente, seguindo a teoria de classificacdo de Bayes, no
caso em que o problema se divida em nclasses, as saidas da camada de

soma devem ser multiplicadas por #,/, /n, e esta saida sera repassada por

um detector de maximo.
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&) o)

Figura 3.3 Camada de Saida ou Decisao

Para a tomada de decisdo ha uma variavel de ponderagao e dada por:

Lo (3.7)

Onde:

n, = numero de padrdes de treinamento da categoria Defeito;
n, = numero de padrdes de treinamento da categoria Normal;

A constante ¢ é a razdo das probabilidades a priori multiplicada pela razdo
das perdas e multiplicada também pela razdo do numero de amostras de
treinamento das categorias D e N. Esta constante pode ser determinada néo
somente a partir da estatistica, mas também da significaAncia de decisao,
relacionada, € claro, com o principio da Regra de Bayes discutido

anteriormente.
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Em um caso pratico, esta camada simplesmente fornece a maior pdf obtida,

indicando qual a classe em que o vetor de entrada obteve o maior valor

referente a pdf.
3.1.2 Tipos de Métricas de Uma RNP

Um dos parametros que pode ser alterado numa RNP é o tipo de métrica
empregada, a forma de calcular o argumento Z, da fung&o de kernel.

Esta métrica representa a proximidade entre uma determinada amostra e o
vetor representante de cada classe i.

A métrica mais utilizada é a métrica Euclidiana, que pode ser calculada

através da seguinte eq. (3.8):

Z, =3 (X, - X" (3.8)

Outras métricas também podem ser utilizadas e podem influenciar os
resultados de classificagdo. As mais conhecidas s&o: cityblock e a dotprod. A
segunda mais utilizada segundo Specth (1990) é a cityblock,

Embora as métricas Euclidianas e cityblock, sejam muito parecidas, as
distancias calculadas sao um pouco diferentes e a aplicagdo de cada uma

delas depende do banco de treinamento e de teste da rede Specth (1990).

Z = Zp:‘X}. —X;.‘ cityblock, (3.9)
=1

A meétrica cityblock tem uma vantagem em relacdo a métrica Euclidiana com
respeito a sua implementacdo computacional. Tanto para a implementagao
em software quanto em hardware, a sequéncia de operacgdes realizada pela
cityblock € mais simples que a Euclidiana.

Z, =x-W, dotprod (3.10)

A meétrica dotprod requer uma normalizagdo dos dados de entrada, assim como

as métricas mencionadas anteriormente.
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Na meétrica dotprod, esta operagdo do produto escalar € representada por um

vetor peso W, que é equivalente ao mesmo vetor representante da matriz

Professor (ver, Anexo A). Para cada classe i.

3.2 Estratégias do parametro sigma

A RNP normalmente precisa de um numero razoavel de amostras de
treinamento para a boa generalizagdo do o. O parametro sigma varia entre
zero e infinito, mas nenhum limite fornece uma separacéo 6tima (LEFTERI,
UHRIG, 1997).

Um grau de calculo da média dos vizinhos, os mais préximos fornecem a
melhor generalizagdo onde o grau de calculo da média ¢ ditado pela densidade
das amostras do treinamento. A figura 3.4 mostra o parametro sigma enquanto

varia entre 0.1 e 1, com funcao de densidade da probabilidade entre -3 e 3.

Grafico da Influencia do Sigma na fungéo pdf
4 T T T T

sigma=0.1
8 2 -
0 i i i i i i
-3 -2 -1 0 1 2 3 4
2 T T T T
sigma=0.2
Bir -
0 Il Il Il Il Il Il
-3 -2 -1 0 1 2 3 4

pdf
o
()]
@,
o Q
3
QL
I}
o
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Figura 3.4 Influencia do parametro sigma na fungao pdf
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3.2.1 Sigma por Amostra

A abordagem mais simples de uma RNP com relagdo ao parametro sigma é
considerar o mesmo valor de sigma para todas as amostras, embora esta
estratégia apresente uma desvantagem. Esta trata da possibilidade de uma
amostra com baixa relevancia influenciar na classificacdo da rede. Isto pode
ocorrer devido a falta de conhecimento em relagcédo a relevancia dos dados
sem relevancia para a rede tem um efeito diluitivo nos dados importantes.

A RNP possui mais uma alternativa para a variagdo de estratégias quanto
ao parametro sigma. A abordagem de sigma por amostra implica na escolha
de um valor diferente de sigma para cada amostra do banco de dados. Com
isto teoricamente, € possivel que os dados menos importantes exergam
influencias menores no resultado de classificagao.

Este tipo de abordagem em uma RNP, geralmente, é empregado para
aumentar a precisao dos resultados de classificacao, pois é utilizado um
valor de sigma especifico para cada amostra. Esta aplicagdo gera uma
desvantagem na rede, pois implica no aumento do tempo de execugao da
mesma. Outra desvantagem é em relagdo ao aumento de complexidade da
rede com o aumento do numero do parametro sigma para cada amostra.

No caso de se utilizar sigma para cada amostra, ha a necessidade de uma
funcdo geral para o calculo da distancia para cada caso de treinamento

como pode ser observado na eq. (3.11):

p (X —X.
Z(X,Xx)=>Y|—"~= (3.11)
j=1

g,

Onde ; é o indice de cada variavel individual e i é o indice relacionado com

cada neurdnio em que a operacgao esta sendo realizada. A eq. (3.11) esta
sendo exemplificada com a métrica Euclidiana, mas nada impede que as
outras métricas sejam consideradas.

Neste caso, a funcdo de densidade de probabilidade passa a ser a eq.
(3.12):
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£(X) = %ﬁexp(—Z(X,Xi ) (3.12)

Para a implementagdo desta abordagem € necessaria a utilizagdo de um
método de otimizacdo para se obter os melhores valores de sigma. E
completamente inviavel atribuir um valor para cada amostra sem um método

préprio para isso.
3.2.2 Sigma por Classes

O caso de se utilizar o parametro sigma por classes é um excelente desafio
entre a generalidade e a praticidade. Também €& considerada na maioria das
vezes, uma alternativa para se obter maior precisao de classificacdo da rede.

Cada classe tem a sal propria fungdo de distancia Z, (X, X,). Utiliza-se a
variavel ¢, para designar o peso na classe k de variavel j. A fungéo

densidade de probabilidade é dada por £, (X):

fi(X) = —— 35, (hexp(-Z, (X. X,) (3.13)

0110 42:+0y, i

Z,(X.X,) = z[ﬂJ (3.14)

Jj=1 O'kj

As equacdes para este tipo de modelo sao muito parecidas com as do modelo
anterior de sigma por amostra. A diferenga esta na introdugao de mais de uma
variavel representando a classe a ser considerada. A complexidade deste
modelo deve ser levada em consideragdo para a implementacao
computacional, assim como o tempo de execugdo para essa estratégia. Para
este caso também € necessario o uso de um meétodo otimizador para a

obtencao dos melhores valores do parametro sigma.

Em nosso trabalho para obter os sigmas 6timos se realizou um procedimento
de aproximagdes sucessivas e otimizagdo dos sigmas para o qual foi

estabelecida uma faixa entre 0 e 10, que é a faixa maxima recomendado nas
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diversas literaturas (LEFTERI; UHRIG, 1997); (SIVAKUMAR; KANNAN, 2009);
(DERYA; MUSTAFA, 2009), e se fez uma busque da grossa variando os

valores dos sigmas de um a um e calculando sua eficiéncia para cada sigma na

faixa.

Como resultado se obteve que os valores de eficiéncia eram

significativos s6 na faixa de 0 a 5, de ai se realiza una busqueda mais refinada

no intervalo [0, 5], com uma variagao do o de 0.05.

3.3 Vantagens da RNP

A seguir detalhamos algumas caracteristicas vantajosas da RNP.

A topologia destas redes neurais € fixa, ndo existe numero de neurdnios
de camada oculta a ser estimado (TSOUKALAS, 1997). Existe apenas

um parametro que precisa ser estimado, o fator de escala o .

O tempo de treinamento é rapido em comparacao a outros modelos de
redes. A RNP virtualmente apenas |é o conjunto de treinamento
(SPECHT, 1990); (MASTERS, 1995).

Existe a possibilidade de se acrescentar novos parametros (ou se retirar
parametros ja existentes) a rede sem a necessidade de um novo
processo de treinamento, como ocorre com outras redes. Ou seja, a
RNP permite o processo de melhoria e evolugdo de aprendizagem em
operagao, e neste processo sua topologia também evolui (aumentando
ou diminuindo) (MASTERS, 1995).

Existe a garantia de convergéncia para uma classificacdo otima

(converge para um classificador Bayesiano) (RUSSELL, 2004).

A RNP tem uma estrutura paralela natural, o que facilita implementagdes
de processos paralelos, diminuindo consideravelmente o tempo de
processo. O maior atrativo da RNP é que fornece a probabilidade do

resultado de classificagdo com certa confiabilidade
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Capitulo 4 Metodologia Experimental

Neste capitulo se mostrara as técnicas experimentais usadas para a medicéo
do sinal RMB nas amostras e também como se realizou a preparagcao das
amostras com os diferentes tratamentos térmicos, composicdes quimicas e
fases. Por outro lado se detalham os parametros do RMB mais usados para
estudar a correlagdo entre o sinal do RMB e a microestrutura e por ultimo se
descreve o modelo que descrever o comportamento do envelope do RMB para
diferentes conteudos de carbono em acos AISI/SAE1006, 1050, 1070.

4.1 Preparacao das amostras
4.1.1 Preparagao das amostras para a analise do tamanho de grao

As amostras foram obtidas de placas de ago ao carbono, 1006, 1050 e 1070,

em forma de paralelepipedos (120mmx42mmx1.2mm). Se realizou um tratamento

térmico a altas temperaturas com as amostras cobertas com uma capa de
argila especial. Os detalhes dos diferentes tratamentos térmicos se mostram na
tabela 4.1. As amostras foram polidas usando pastas de diamantes (6 e 1mm)
para realizar o exame metalografico. As amostras foram expostas a uma
solugdo de 2% Nital para revelar a micro-estrutura. A microestrutura se

observa com um microscoépio Olympus BX60M.

Tabela 4.1 Tratamentos térmicos realizados aos agos

Tratamento T. 1006-1050-1070 (°C) t. Permanéncia Resfriamento
Grao fino 910 860 750 lh Forno
Grao médio 940 890 780 2h Forno
Grdo grosso 970 920 820 3h Forno

Este € um procedimento relativamente comum que se realiza aos agos ao
carbono para obter diferentes tamanhos de grédo e vem descrito na literatura de
metalurgia. Para este trabalho, o procedimento foi feito por técnicos de

metalurgia do laboratério LADIN. Os distintos tratamentos térmicos asseguram
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a formacao de tamanhos de grao similares para os diferentes acos. A tabela

4.2 mostra os tamanhos de gréao obtidos para os diferentes agos.

Tabela 4.2 Tamanhos de grao obtidos para os diferentes tipos de agos

Tamanho de grao 1006-1050-1070 (1m)
Grao fino 22 20 18
Grao médio 32 30 31
Grdo grosso 45 42 39

O software empregado para a determinagao do tamanho de grdo é o software
profissional correspondente ao Microscopio Olympus BX60M: Olympus Imaging
software BX6-SW versao 1.02.

4.1.2 Preparagao das amostras para a analise do conteudo de carbono

As amostras foram obtidas de placas de ag¢o ao carbono: 1006, 1050 e 1070,

com forma de paralelepipedos (25mmx250mmx0.97mm). Realiza-se um

tratamento térmico de altas temperaturas com as amostras cobertas com uma
capa de argila especial. Os detalhes dos diferentes tratamentos térmicos se
mostram na tabela 4.3. As amostras realiza-se um procedimento similar ao ja

descrito para revelar sua microestrutura.

Tabela 4.3 Tratamentos térmicos dos agos 1006, 1050 e 1070.

Amostras  T. aquecimento T. Permanéncia T. Resfriamento
(°C) (min) Resfriamento

1006 925 10 650 Ar

1050 860 10 670 Ar

1070 830 10 690 Ar

Similar que no caso do tamanho de grao, este € o procedimento padrao que se
realiza aos agos de baixo conteudo de carbono para obter uma estrutura de
ferrite e perlite. Este procedimento também foi realizado pelos técnicos na
metalurgia no laboratério LADIN. A composigdo quimica das amostras se

detalha na seguinte tabela:
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Tabela 4.4 Composi¢do Quimica das placas de ago (wz.10 %)

Materiais C Mh P S Si Al Cu Cr Ni Mo Ti Nb

1006 459 259 105 9 48 34 15 9 65 18 09 138
1050 517 686 15,7 4 195 42,2 13 151 87 13 18 19
1070 711 966 18 2,3 321 38 6,6 182 369 22 3,7 2

Estes valores foram extraidos do manual do vendedor das amostras.

4.1.3 Preparagao das amostras para a anadlise da tensdo aplicada e

deformacao plastica
As placas se cortardo em duas diregdes, diregdo de laminagdo RD e

transversal a esta TD, com dimensdées (25mmx250mmx0.97mm).

=40 MM
Yt 250 mm

M -

25 mm

3 mm i
2=2 MM

Figura 4.1 Amostra da placa de aco.

Estas amostras foram submetidas a tensdes uniaxiais, a uma razdo de
deformagdo de aproximadamente 0.5mm/min. Estas se mediram livre de
esforco (0 MPa) e submetidas a cargas de tracao, realizadas numa maquina
de ensaio mecanico KRATOS. Realizar-se-do deformacbes das amostras com
os seguintes valores 0%, 0.2%, 0.4%, 0.6%, 0.8% e 1%.

O banco de dados corresponde a deformacéo plastica de amostras de aco
AISI 1006, 1050 e 1070 em direcédo RD



4.1.4 Influencia do tamanho de grdao no RMB

A figura 4.2. Mostra as micrografias obtidas para o ago 1006 com diferentes

tamanhos de grao.

- ,FJ\L{\ I

T

Figura 4.2 Micrografias obtidas para os trés tamanhos de grdo no ago. Ampliagéo 150x
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Os valores dos tamanhos de grao correspondentes a cada ago encontram-se

na tabela 4.1.

1006

Figura 4.3 Micrografias obtidas para os agos 1006, 1050 e 1070. Ampliagéo 100x...

Pode-se ver desta figura que com o aumento do conteudo de carbono se

incrementa a densidade de particulas de segunda fase. Em particular, os graos

de perlita (zonas obscuras nas micrografias). A perlita esta composta por

lamelas alternas de ferrita e cementita. Estas lamelas de cementita possuem

propriedades magnéticas diferentes as de ferrita. Portanto quando as paredes
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de dominios, presentes nos graos de perlita, interatuam com os segmentos de
as lamelas de cementita, o movimento da parede é parado até que o campo
magnético aplicado os libera. A figura 4.4 mostra uma ampliagdo das

micrografias correspondentes a os agos 1006 e 1050.

Figura 4.4 Ampliagao das micrografias correspondentes a os agos 1006 e 1050, onde se

observa as microestruturas de ferrita e perlita. Ampliagao 150x.

Nesta figura se podem apreciar as estruturas de ferrita de cor claro e as
estruturas de perlita formadas por laminas claras e obscuras alternas.

Ver-se-a agora a dependéncia do sinal do RMB com o conteudo de carbono. A
figura 4.4 a) e b) mostra as dependéncias do conteudo de carbono em fungao

do maximo voltagem do pico do sinal RMB e Vrms respectivamente.

4.2 Instalagao Experimental

A estagcdto com que foram realizadas as medigdes mostra-se
esquematicamente na figura 4.5. Um ordenador pessoal (PC) com um
dispositivo de aquisicdo de dados (com canais de D/A e de A/D) produze uma
onda senoidal de 104z, a uma fonte bipolar Kepco BOP20-20D que a sua vez
alimenta o circuito magnético formado pelo excitador e a amostra com um

campo magnético de 1.4x10* 4/m, suficiente para alcangar a saturagéo. O

sinal do sensor do RMB é amplificado e filtrada por um filtro passa banda de

1KHz. ate 100KHz . Os sinais s&o visualizados num osciloscopio digital e o
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dispositivo de aquisicdo adquire os dados com uma freqliéncia de

amostragem de 200KHz.

l : l
Conversor D/A Conversor AJD Porte  Paraleio
Fonte  Bipolar Fﬂh‘ﬂ-amp]iﬁcadcrlq

Ty sensor RMB
* x

Y .. & Amostra

Excitador magnético

Figura 4.5 Esquema experimental basico usado para a medicao do RMB referente a diferentes

amostras de placas de ago.

O esquema experimental antes descrito foi desenhado no laboratério LADIN
da Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo. Este sistema foi

calibrado, avaliado para seu uso Professional.

A figura 4.6 mostra uma imagem do programa em MatLab versédo 7.0 usado
para a excitagdo, medigdo do sinal RMB e mover o sistema XYZ com o
objetivo de mapear o sinal RMB na superficie das amostras. Por cada grau de

deformacgao plastica foram feitas 10 medidas do sinal RMB.
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Figura 4.6 Imagem da interfase grafica do programa para o mapeamento

O sistema para o mapeamento usando o RMB foi desenhado por o Professor
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Dr. Fisico José Pérez Benitez, quem acoplou o sistema basico da medi¢cado do

RMB desenhado no LADIN, o qual permite mapear o sinal na superficie da

amostra. O software para o mapeamento do RMB mostrado na figura 4.6

Na figura 4.7 se mostra um exemplo do sinal RMB obtida para o ago AlISI 1006,

nela se pode apreciar quatro ciclos do sinal RMB.
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Grafico do Fuido Magnético de Barkhausen
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Figura 4.7 exemplo do sinal RMB obtida para uma amostra de ago 1006 para o campo

aplicado desde zero ate 4KA/m.

Depois de realizadas as medi¢cdes das amostras dos materiais industriais
correspondentes a deformacgao plastica, se formo nosso banco de dados.

Na tabela 4.5 mostram-se as medidas referentes a deformacgdo plastica
através do RMB como END.
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Tabela 4.5 Materiais ligados aos seus niveis de Deformacao Plastica

Materiais Valores de Neveis de Deformacéao Plastica em (%)
AISI 1006 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0
AISI 1050 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0
AISI 1070 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0

4.3 Processamento do sinal RMB

Os sinais do RMB foram processados com um software de sinais, feito pelo
Prof. Dr. Fisico José Benitez Pérez. (Universidade Oriente de Cuba) e com
orientacdo do Prof. Dr. Linilson Padovese (Ladin), em Junho 2008. O software
esta suportado na verséao 7.0 do MatLab e possibilita a aplicagdo de um
conjunto de procedimentos préprios da técnica magnética do RMB.

O software desenvolvido apresenta estrutura modular, nele se programam

diferentes procedimentos tais como:

. Selecao multipla dos dados a processar

. Pré-processamento dos dados elegidos

. Filtrac&o do sinal

. Determinacéao do valor eficaz, envelope no tempo, espectro do sinal RMB.

. Salva os resultados em formato Excel

oo OB~ WN -

. Diferentes op¢des de interfaces graficas dos resultados

O software esta formado por uma interfase usuario que permite a interacéo
com o usuario de forma amistosa, prevendo a ocorréncia de erros com a

ativacdo de desativacdo automatica dos controles pertencentes a
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procedimentos de calculos que ndo possuam os dados ou a configuragcdo de

calculo apropriada (figura 4.8).

No trabalho utilizamos este software para obter os parametros do Vrms,
envelope no tempo e envelope do espectro. Estes parametros sdo os mais
analisados em os END. Estes parametros serdo analisados no capitulo

seguinte.
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Capitulo 5 Analise Estatistico e Pré-processamento da RNP

Neste Capitulo descreveremos a analise estatistica dos parametros,

maiormente estudados nos END e depois se fara o pré-processamento da RNP

5.1 Parametros estatisticos extraidos do RMB

Analises estatisticas dos parametros escalares do RMB, maiormente utilizados
e analisados em END, Vims, Env(t), Env(f).

5.1.1 Analise do comportamento da medida do vrms do sinal RMB

O valor eficaz ou Vrms do sinal indica o nivel energético (ou poténcia, para
uma janela temporal de observacgao). Se o sinal é centrado (ou seja, tem média
nula), o valor Vrms é equivalente ao desvio padréo e representa uma medida
do tamanho médio das flutuagdes ao redor da media. Ele esta dado pela raiz

quadrada da variancia, na seguinte equacgéo:

Vrms(s(t)) = \/Poténcia do sinal = \/FT (5.1)
Onde,

P = %J:[s(t)] dt (5.2)

€ a poténcia do sinal na janela temporal de duragdo 7. Ou ainda em termos

discretos € dada pela equacéo:

pims(s(0) = - 2[5, 0] (5.3)

Onde, N é o numero de pontos do sinal.

Este parametro Vrms, € 0 mais tradicional usado em END por que relaciona a

influéncia da microestrutura, principalmente no que tem a ver com o tamanho
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de grdo presentes nas paredes de um determinado material (CAMPOS; CAPO;

PADOVESE, 2007); (BENITEZ; CAPO; PADOVESE, 2008).

E importante dizer que esta medida é a média para cada grau de deformagao
plastica e que foi medida do sinal bruto do RMB.

Continuando com a analise deste parametro se pode apreciar através da figura

5.1 o comportamento do Vrms do sinal RMB com a deformagao plastica.

a
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Gréfica do Vrms do RMB da Placa de ago AISI 1050
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Figura 5.1 a, b, c. Dependéncia do Valor Vrms com a deformacéo plastica da Placa de ago
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Na figura 5.1 a, b e c, se pode observar que ndo ha um comportamento

monotono do valor Vrms com a deformagao plastica. Este fato se deve a que a
deformagéao plastica ndo ocorre uniformemente na profundidade da amostra, e
como o RMB é um efeito que é sensivel as variagcbes na profundidade da
amostra a dependéncia das flutuacbes da deformagdo plastica com a
profundidade isso também ocorre com as flutuagdes no sinal do Barkhausen.
No artigo de Stupakov explica o porqué deste fenbmeno (STUPAKOV et al.,
2007).

Por tanto, neste caso o valor Jrms ndo pode ser usado como parametro para
determinar os graus da deformacdo das amostras apresentadas. Entdo é
possivel usar uma magnitude que contenha mais informagdo como os
envelopes do sinal RMB no tempo ou os envelopes do espectro do sinal RMB,

para determinar e diferenciar tais graus deformagdes plasticas.

5.1.2 Analise do comportamento do Envelope do sinal RMB no dominio

do tempo

Outra maneira de se obter informagdes contidas no sinal do RMB € analisando
o envelope do sinal. A maneira tradicional de se calcular o envelope é através
do sinal analitico do sinal, que pode ser calculado através da Transformada de
Hilbert.

x, (1) —% J.(—)d HO{J' x(S) I&ds} (5.4)

t—s

Apos calcular o envelope é necessario utilizar um filtro passa baixa (utilizando
certa taxa de decimacéao), para eliminar as frequéncias altas do envelope e,

assim, recuperar um envelope mais liso.

O software utilizado para realizar este calculo foi o descrito na figura 4.8
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Figura 5.2 a, b, c, Dependéncia do Envelope do sinal RMB com a Deformagéao Plastica para as
Placas de aco respectivas AlSI 1006, 1050, 1070.

Da mesma forma que no valor Vrms, estas envolventes representam a média
dos envelopes para cada grau de deformacéo plastica. Neste caso o envelope
foi calculado através do software mencionado na figura 4.8 com um suavizado

de z =200 pontos para cada sinal do RMB.

A figura 5.2 a, b, ¢, mostra a dependéncia do envelope do sinal RMB com a
deformacéo plastica das diferentes amostras de ago AISI 1006, 1050, 1070. Na
figura também se observa certa variagdo com o valor maximo do envelope com
a deformacéo, embora o resto do envelope ndo apresente uma dependéncia

clara com a deformacéao.

Observe que na figura 5.2 (a), pertencente a amostra de ago AISI 1006, a
dependéncia do envelope do sinal RMB com a deformac&o ndo é muito clara.
Este fato se deve a que existe algumas variagbes na microestrutura que

seguem um padrao complexo que nao pode ser apreciado a simples vista.
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5.1.3 Analise do comportamento do envelope dos espectros do
sinal RMB

A densidade espectral de poténcia (DEP) do sinal RMB indica como a poténcia
do sinal aleatério esta distribuido no dominio da frequéncia.
Num sinal aleatorio, a distribuicdo de poténcia com a frequéncia é dado pela

transformada de Fourier de autocorrelagao do sinal:

C_(F)= Iyxx (r)e > dr (5.5)

-7

Onde y . é a fungéo de autocorrelagéo.

Os graficos a seguir mostram os envelopes dos espectros do sinal RMB de
diferentes graus de deformacgéo plastica, devido a natureza do fenébmeno de
Barkhausen, seu conteudo freqiiéncial € de banda larga, centrada em uma ou
mais regides da frequiéncia dominante (PADOVESE, 2008). Utilizar o envelope
do espectro do sinal RMB para realizar comparagdes dificimente da bons

resultados, como se mostra nas figuras a seguir.
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Figura 5.3 a, b, c. Dependéncia do Envelope da densidade espectral do RMB com a

Deformacao Plastica para as Placas de ago respectivas AlSI 1006, 1050, 1070.

Na figura 5.3 a, b, ¢, mostra o envelope dos espectros do sinal RMB, com a
deformagéao plastica. Nota-se certa tendéncia de correlagdo com os diferentes
graus de deformacé&o. Similar que no envelope no tempo, estes envelopes dos
espectros do sinal RMB correspondem a médias espectrais para cada grau de
deformagao, embora se observe que na figura 5.3 a, o ordenamento fica muito

confuso.

O calculo dos envelopes dos espectros do sinal RMB foi feita de maneira
similar ao dos envelopes no tempo com o software descrito no capitulo 4,
secao 4.3.

Depois de realizado as analises correspondentes dos parametros estatisticos,
maiormente usados em END que caracterizam ao RMB, concluimos que para
estas medigdes de deformacgdo plastica ndo se pode utilizar ditos parametros
para diferenciar os diferentes graus de deformacgdo plastica. E necessario

entdo usar métodos mais sofisticados como é o caso de uma rede neural para
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conseguir identificar os estados de deformac&o. Mas ndo obstante, com o
objetivo de procurar uma resposta do porque que estes resultados nao sao tao
factiveis para os END, resolvemos buscar outros tipos de testes estatisticos

com a finalidade de achar uma resposta para seu comportamento.

5.2 Testes Estatisticos para o parametro Vrms

Os testes estatisticos sdo Uteis para determinar se uma afirmag¢ao sobre uma
caracteristica de uma populagcdo € razoavel. Portanto com esse raciocinio
vamos estabelecer se os valores do Vrms seguem uma boa distribuicdo de

seus dados para o qual se fez dois tipos de testes estatisticos.

5.2.1 Teste Estatistico de Distribuicao Normal

O obijetivo do teste é avaliar se os dados das matrizes Mvrms1006, Mvrms1050
e Mvrms1070, formada pelos valores Vrms, segue uma distribuicdo normal. Diz-
se que uma distribuicdo dada € um bom ajuste se os pontos plotados seguem

aproximadamente numa linha reta.

Portanto, como cada amostra é relativamente pequena, se usara o teste
estatistico, “normplot” (Toolbox de MATLAB) para avaliar graficamente se os

dados das matrizes poderiam vir de uma distribuicdo normal.

Baseado neste critério se observa nos graficos 5.4, 5.5, e 5.6 que os dados dos
valores do Vrms parecem seguir uma distribuicdo normal. Desta forma se pode

justificar o uso de uma Analise de Distribuicao Normal.
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Figura 5.5 Distribuicdo Normal dos dados 1rms da amostra de ago AISI 1050 para os graus de
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deformagéo plastica 0% e 0,4%.

5.2.2 Teste estatistico de hipéteses

Em Estatistica, a hipétese nula é uma hipdtese que é presumida verdadeira até
que provas estatisticas sob a forma de testes de hipdteses indiquem o
contrario. E uma hipdtese que vocé esta interessado em confrontar com os
fatos. Muitas vezes € uma afirmacado quanto a um parametro que pertence a
uma populacao, sendo que é impossivel observar toda a populacao, e o teste é
baseado na observagdo de uma amostra aleatéria da populagado. Tal parametro

é freqlientemente a média ou o desvio padrao.

Este teste estatistico foi feito para verificar se houve influéncia do parametro
externo (deformagao plastica) em Vrms do sinal de Barkhausen nas amostras
de ago AISI 1006, 1050 e 1070.
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As matrizes Mvirms1006, Mvrms1050 e Mvrms1070 contem os valores do Vrms

do sinal de Barkhausen para cada um dos trés tipos de acos. A estratégia do

meétodo € comparar os dados de cada coluna das matrizes.

O resultado do teste da hipétese é um valor Booleano, ou seja, “zero” quando

nao se rejeita a hipotese nula, e “um” quando rejeita a hipdteses.

Por exemplo:

Verifiguemos os dados da matriz Mvrms1006, comparemos os parametros da

coluna um com a coluna nimero 2.

[H,o,c, |=ttest2(colunal, coluna?2)

H=0
o =0.0681

¢, =1.0e-003*-0.8350 0.0330

Onde H indica a hipoteses, o € o sigma, e ¢, € o intervalo de confianca.

Tabela 5.1 Resultados do teste hipoteses da matriz Mvrms1006

Nivel de

Deformacio 0%

Ac¢o 1006

0,2 %

0,4 %

0,6 %

0,8 %

1%

0%

0,2 %

0,4 %

0,6 %

0,8 %

(==} feo) el fol Ren )l Fan]

1%

—l—= ] — OO

el Ll Ll K= k=2 )

j=l Ll Kl Lol Rl Rus]

QIO ===

(e} R} el Bl Bl [l




84
Explicaremos brevemente que os valores zeros, exceto os da diagonal, indicam

que nao é possivel rejeitar a hipétese nula, ou seja, ndo é estatisticamente
possivel determinar que houvesse influéncia do parametro externo quando na

verdade houve.

Observe que nos resultados da tabela 5.1 que a deformagdo 0% com a

deformagéao 0,2%, 0,6%, 0,8% e 1% né&o é possivel rejeitar a hipoteses nula.

[0.0125 0.0112 0.0096 0.0100 0.0106 0.0126 |
0.0147 0.0114 0.0107 0.0097 0.0100 0.0126
0.0152 0.0103 0.0106 0.0096 0.0107 0.0125
0.0145 0.0110 0.0106 0.0096 0.0106 0.0124
0.0137 0.0115 0.0103 0.0095 0.0104 0.0125
0.0141 0.0119 0.0107 0.0086 0.0107 0.0121
0.0150 0.0109 0.0110 0.0095 0.0100 0.0123
0.0144 0.0113 0.0091 0.0096 0.0093 0.0123
0.0145 0.0108 0.0108 0.0095 0.0103 0.0124

10.0156 0.0108 0.0104 0.0098 0.0101 0.0119]

Mvrms1050 =

Tabela 5.2 Resultados do teste hipoteses da matriz Mvrms1050
Nivel de

Deformacio 0% 02% 04% 0,6% 0,8 % 1%
aco 1050
0% 0
0,2 % 1
0,4 % 1
1
1
1

0,6 %
0,8 %
1%

1
0
1
1
1
1

el E= il k= el
— IO = O =] —

1
1
1
1
1
0

—|=lol~|—~]|—~

Na tabela 5.2 observa-se mediante o teste a hipétese que néo é possivel
diferenciar a variagdo entre o nivel de deformacéo 0,4 % com o nivel de

deformacéao 0,8%.
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[0.0124 0.0125 0.0091 0.0089 0.0068 0.0065 |
0.0128 0.0134 0.0089 0.0087 0.0077 0.0066
0.0112 0.0123 0.0092 0.0089 0.0079 0.0065
0.0128 0.0119 0.0092 0.0086 0.0079 0.0066
0.0112 0.0120 0.0087 0.0089 0.0076 0.0065
0.0114 0.0125 0.0087 0.0079 0.0075 0.0066
0.0123 0.0128 0.0087 0.0087 0.0079 0.0070
0.0113 0.0124 0.0088 0.0088 0.0080 0.0068
0.0125 0.0124 0.0090 0.0089 0.0077 0.0067

10.0128 0.0126 0.0079 0.0091 0.0068 0.0066 |

Mvrms1070 =

Tabela 5.3 Resultados do teste hipoteses da matriz Mvrms1070
Nivel de

Deformacao 0% 02% 04% 06% 08% 1%
aco 1070
0% 0
0,2 % 0
0,4 % 1
1
1
1

0,6 %
0,8 %
1%

N ==
ol—=|—~|—=|—]|—

1
1
1
1
0
1

—_— == OO ==
— = OO = -

Na tabela 5.3 observa-se que a deformagéo 0,2% com a deformagéo 0% néo é
possivel rejeitar a hipétese nula, e na deformacéo 0,4% com a deformacédo

0,6% também né&o é possivel rejeitar a hipétese nula.

Depois de realizado as analises estatisticas correspondentes nas se¢des 5.1 e
5.2, concluimos que os métodos tradicionais dos END ndo podem determinar
os valores da deformacgao plastica a partir dos valores Vims do sinal RMB.
Também observamos que no caso dos envelopes do sinal RMB no tempo ou
na frequéncia, ndo existe um padrao claro que me determine os valores de
deformagao. Devido a complexidade na mudancga dos padrdes das envolventes

€ preciso entdo utilizar métodos, mas sofisticados como as redes neuronais.

Portanto, a seguir, construiremos o algoritmo de aprendizado da RNP para
predizer o grau de deformacgéo e/ou o conteudo de carbono. Mas antes disso

vamos estabelecer a metodologia de pré-processamento da RNP.
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5.3 Pré-processamento da RNP

A metodologia de pré-processamento padrao empregada compde-se do

seguinte procedimento esquematizado na seguinte figura 5.7.

EHNVELOPES THGRESSADOS HA
EHPF EM FOFMA DE VETOR

MATERTATS DEFORMACHO0 PLASTICA COLUHA
0,2% /
/
0,4% /

0,6%

0,8%

1%

Figura 5.7 Esquema da metodologia de pré-processamento

A figura 5.7 mostra esquematicamente o processo de formacéo das matrizes
referentes as amostras de deformacao plastica, com seus graos de deformacéao
respectivamente, 0%, 0,2%, 0,4%, 0,6%, 0,8%, 1%, € importante mencionar
que para cada porcentagem de deformagdo plastica foram extraidas dez
medidas do sinal RMB, e apds de obter estas medidas passamos a calcular os
envelopes do sinal RMB no tempo, para assim formar as matrizes
correspondentes para cada amostra. Este mesmo procedimento foi feito para

obter os envelopes dos espectros do sinal RMB.

5.4 A Analise do algoritmo empregando

Para a classificacédo dos dados do banco de dados se utilizou dois algoritmos,
um para a classificagdo do sinal do RMB como procedente de uma amostra
deformada plasticamente para diferentes porcentagens de carbono

separadamente, e outro algoritmo que permite classificar um sinal do RMB
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procedentes de uma amostra com um grau de deformacido determinado e

conteudo de carbono que possui

5.4.1 Descricao do algoritmo de classificagao do grau de deformagao

A figura 5.8 mostra o diagrama de blocos do algoritmo de aprendizado da RNP

para a classificagdo do grau de deformacéao.

ICIALIZACAD
DE VARIAVELS
DATA=LOAD EHVELOPE (EHY (CC) OEJET = VET OF. DE OETETTYOS
CC- = Clorteidds de carbomn
[ + +

PEFMUT AR (0ETET, DAT &)

¥
MAT TREINO == 0.7% DEDATA
MAT TESTE==03 % DE DATA
¥
| BICIALLZA H_VET =1 |

I

| VET_TEST = MAT_TEST (H_WET) | ¥ vET=4 VET+1

| MICIALIZA H_STohea=1 |

] H_SIGhId= H_SIGhias1
| SIGRLA = SIGMLA (H_SIGMIA)
RES = TREIMAR (MAT_TEELNO, YET_TEST, SIGIL)
%

ALMIAC, == SIGRIL
ALMAC, == % ACERTO
CC=CC+ 1

UL TIMO
CONTEUD O DE
CARBOND 1t

Figura 5.8 Diagrama de Blocos do algoritmo de classificagdo das deformagdes

O programa em MatLab verséo 7.0 correspondente a este algoritmo se

encontra no Anexo A.
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5.4.2 Descricao do algoritmo de classificagao simultanea dos graus de

deformacao e conteudo de carbono

A figura 5.9 mostra o diagrama de blocos do algoritmo de aprendizado da RNP

para a classificacdo do grau de deformacao e conteudo de carbono.

IHCIALIZACAD
DE VARIAVELS

| .

DATA=L0AT EMVELOPES OEJET = VETOF. E OBJIETTVO S

¥ ¥
PERMUT &F {OEJET , DT &)

¥
AT _TREDNO == 0.7% DEDATA
AT TESTE==03 % DE DATA
¥
| IMICIALIZA H_VWET =1 |

!

| VET_TEST = MAT_TEST (H_VET) | ¥ vET=N VET+1

| THMICTALIES H_SIChEA =1 |

¥ N SIGMS= 1 SIGhIL+]
| SIGMLA = SIGDLA (H_SIGHIL)
FES = TREHIAR (MAT_TRENO, WET_TEST, SIChI%)
¥

ALMAC, == SIGRIS
ALMALC == % HLCERTO

Figura 5.9 Diagrama de Blocos do algoritmo de classificagéo das deformagdes e conteudos de

carbono simultaneamente

O programa em MatLab versdo 7.0 correspondente a este algoritmo se

encontra no Anexo B.
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Os neurbnios de entrada da RNP sao todos os valores do envelope do sinal

RMB no tempo, para cada instante de tempo. A forma de ordenar os envelopes
ou os vetores das envolventes foi em colunas, os vetores conformaram uma
matriz maior de dimensdo mxn, onde m, para o caso da RNP representa o
tamanho do vetor padrdo e n, € o numero de padrdes. Neste caso temos que
m=79999 e n =060, cada padrao deve ser um vetor de caracteristicas, e todos
os padroes devem ter o mesmo tamanho. Para possibilitar o treinamento,
deve-se informar qual é a classe de cada Padrao a ser treinado. A essa matriz

chamou-lhe de target ou alvo, conforme especificado na tabela nimero 5.4.

Tabela 5.4 Vetores de saida desejada

Classe Vetores de saida desejada
0 % Graus de deformacéo v, =(100000)
0,2% Graus de deformacéao v,=(010000)
0,4% Graus de deformacéao v;=(001000)
0,6% Graus de deformacéao v,=(0 00100 )
0,8% Graus de deformagéo v.=(000010)
1.0% Graus de deformagéo vV=(000001)

5.5 Normalizagcao dos dados de entrada

A matriz de treinamento foi normalizada de maneira a prevenir valores muito
dispares, capazes de dificultar o treinamento. Desta maneira os dados foram

normalizados numa faixa entre zero e um.
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5.6 Conjunto de treinamento e teste

Para nosso conjunto de treinamento se tomou um 70 por cento da amostra e
para o teste um 30 por cento da amostra como se indica no diagrama de
blocos figuras 5.8, 5.9, mas detalhada mostramos na tabela 5.5. O numero de
exemplos nos conjuntos de treinamento e teste (numero de colunas nas
respectivas matrizes) depende da estratégia utilizada, conforme descrito na
tabela 5.5.

Esta mesma sequéncia de treinamento e teste da RNP foi feita para os
envelopes do espectro do sinal RMB usando eles como neurbnios de entrada

no algoritmo mostrado na figura 5.8

Tabela 5.5 Conjunto de Parametros para o treinamento da RNP

Envelope no Tempo Envelope na
Freguéncia
Estratégia Treina Teste Teina Teste
AISI 1006 42 18 42 18
AISI 1050 42 18 42 18
AISI 1070 42 18 42 18

Total 126 54 126 54
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Analise de Resultados

Capitulo 6

6.1 Resultados de treino da RNP para classificagao dos graus de

deformacao plastica usando os envelopes do sinal RMB no tempo.

O treinamento da RNP foi feito ingressando com os envelopes no tempo do

RMB. Para este processo de classificagdo se usou o algoritmo do

sinal

diagrama 1 (figura 5.8), para a classificagdo dos graus de deformacao plastica

do dado em

do o na classificag

influéncia

O grafico a seguir mostra a

porcentagem.
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Figura 6.1 Desempenho da RNP usando como entrada os envelopes do sinal RMB no tempo.
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Na figura 6.1 mostra o desempenho da RNP, para diferentes sigmas no

intervalo [0, 5], com uma variagao de 0.05. O desempenho é dado em
porcentagem. Os resultados obtidos mostram que a RNP alcanga uma o6tima
classificagdo dos niveis ou graus de deformacdo das amostras de ago AlSI
1006, 1050 e 1070 respectivamente como se observa na figura 6.6, num

intervalo consideravel de sigmas o6timos.

Sobre a curva vermelha encontram-se sigmas 6timos para a classificagao dos
niveis de deformagdo da amostra de aco AISI 1070, observe que a partir de
o =0.31 até 0 =4.66, a RNP alcanga um 100% de acerto na classificagdo dos

mesmaos.

De igual modo sobre a curva verde observam-se os sigmas otimos para a
classificagdo dos niveis de deformacdo da amostra de aco AISI 1050, no

intervalo de [0.41, 4.96], com um 96% de acerto na classificagao.

A curva azul contém os sigmas 6timos de classificagao dos diferentes niveis de
deformagado para a amostra de aco AISI 1006. Observe que o intervalo de

sigmas otimos esta entre [1.16, 2.46], alcangcando um 100% de acerto na

classificagao.

6.2 Resultados de treino da RNP para classificagao dos graus de

deformacao plastica usando os envelopes do espectro do sinal RMB.

O segundo treinamento da RNP foi ingressando como neurdnios os envelopes
dos espectros do sinal RMB. Neste caso se fez uma redugao dos vetores de
entrada. Detalhadamente, se dividiu os vetores em dois e se utilizou s6 a parte
significativa do envelope espectral como se observa na figura 5.3 a, b, ¢, sem

que esta redugéo originasse perda de informacéao.
Os resultados deste segundo processo de treinos sdo dados na figura 6.2.

Na curva vermelha encontram-se sigmas 6timos para a classificagdo dos niveis
de deformacgdo da amostra de ago AISI 1070. Observe que para o =0.11 a
RNP alcanga um 100% de acerto na classificagdo dos diferentes graus de

deformagao.
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De igual modo sobre a curva verde observam-se dos sigmas otimos para a

classificagao dos niveis de deformacgéo da amostra de ago AlISI 1050, ¢ =0.11,

e o0 =0.16, com um 75% de acerto na classificagao.

A curva azul contém os sigmas otimos de classificacdo dos niveis de
deformacdo da amostra de aco AISI 1006, num intervalo de [2.41, 3.16],

alcangando 67% de acerto
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1| —&— Sigmas AIS| 1050
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Figura 6.2 Desempenho da RNP usando como entrada os envelopes na frequéncia.

6.3 Resultados de Treino da RNP para classificagao simultanea dos graus

de deformacao e conteudo de carbono

Para este processo de classificagdo se usou o algoritmo do diagrama 2, figura
5.9, para a classificagdo simultdnea do conteudo de carbono e deformacéao

plastica. O desempenho se mostra na figura 6.3
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Figufa 6.3 Dependéncia do valor do desempenho com o sigma para a classificagdo simultanea

da deformacéo e do contetdo de carbono.

Como se pode observar da figura a classificagdo apresenta porcentagens muito
baixos de desempenho, o que é logico se consideramos que as classes
apresentam um grau de superposi¢dao grande. Com o objetivo de comprovar
qual pode ser o poder de resolugcdo de nosso método com respeito ao qual € a
diferenca dos niveis de deformacdo que o algoritmo € capaz de detectar, se
tomaram so6 quatro das seis deformagcdes com que se conta. Neste caso se
tomardo as deformagdes 0%, 0.2%, 0.4% e 0.8% de deformagado. Os

resultados de processo de classificagdo se mostram na figura 6.4
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Figura 6.4 Dependéncia do valor do desempenho com o sigma para a classificagdo simultanea
da deformacao e do conteudo de carbono. Tomando s6 as deformagdes 0%, 0.2%, 0.4% e 0.8
%

Ainda neste caso se pode observar que ndo se obtém niveis adequados de
desempenho. Um recurso que se pode aplicar neste caso € melhorar o padrao
da RPN. Em nosso caso se demonstrou que se em vez de pegar como
neurénios os picos individuais dos envelopes do RMB se tomava uma
sequéncia continua de picos do envelope do RMB medidos continuamente os

resultados que se obtinham eram muito melhores como se mostra na figura 6.5
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Figura 6.5 Dependéncia do valor do desempenho com o sigma para a classificagao simultanea
da deformacgéo e do contelido de carbono. Tomando s6 as deformagdes 0%, 0.2%, 0.4% e

0.8% e considerando como neurdnios uma sequéncia de quatro picos dos envelopes do RMB.

Pode-se apreciar que para esta classificagdo simultdnea se obtiveram bons
resultados.
A figura 6.6 mostra o envelope que foi usado como conjunto de neurénios em

este caso.
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Figure 6.6 Envelopes usados como neurénios na RPN de detecgao simultdnea de conteldo de

carbono e deformacao plastica

Como se pode apreciar de esta figura os picos de esta sequéncia séo
diferentes. Esta diferenga influi na distancia usada pela RPN para realizar a
classificacdo. Ou seja, ja ndo se trata de que exista diferenca entre os
envelopes correspondente as amostras submetidas a diferentes condicoes,

mas também entre os picos do mesmo tamanho.
Esta diferencia pode ser devido fundamentalmente a duas questdes:

1. Existe um problema de reprodutibilidade do sinal.
2. Existe um fendmeno fisico subjacente que varia o sinal quando se magnetiza

sucessivamente.

E claro que pode existir problema de reprodutibilidade, mas de ser este a causa
fundamental seria uma questdo aleatdria e produziria pouco ganho na

classificagao.
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Por outro lado o fato de que se observe certa tendéncia como se observa na

figura 6.6, sugere a presenga de um fendbmeno fisico por tras desta questéo, o
que requer posteriores pesquisas.

Usando estes envelopes do espectro do sinal RMB, (s6 para os graus de
deformagdes 0%, 0.2%, 0.4% e 0.8%), como neurdnios se reaplicardo o
algoritmo de classificacdo da deformagdo e conteudo de carbono. Os

resultados se mostram na figura 6.7
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Figure 6.7 Dependéncia do valor do desempenho com o sigma para a classificagdo simultanea
da deformagéo e do conteudo de carbono. Tomando s6 as deformagdes 0%, 0.2%, 0.4% e 0.8

% e considerando como neurénios o espectro do sinal do RMB

Como se pode apreciar neste caso os resultados do desempenho nao foram
melhores que no caso que se usaram os envelopes no tempo do RMB.

Por outro lado se realizo o processo de classificacdo usando como neurdnios
tanto os envelopes no tempo do sinal RMB como o espectro do sinal RMB o

resultado se mostra na figura 6.8
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Figure 6.8 Dependéncia do valor do desempenho com o sigma para a classificagdo simultanea
da deformagéo e do conteudo de carbono. Tomando somente as deformagdes 0%, 0.2%, 0.4%
e 0.8% e considerando como neurénios os envelopes dos espectros do sinal RMB e os

envelopes do RMB no tempo

Como se pode apreciar desta figura os resultados obtidos ndo superam os
resultados obtidos mediante a utilizagdo somente dos envelopes do sinal RMB
no tempo. Isto pode ser devido ao fato de que o sigma 6timo para o caso dos
envelopes do espectro do sinal RMB é muito inferior ao sigma étimo para o
caso dos envelopes do sinal RMB no tempo, como se pode observar nas

figuras 6.5 e figura 6.7

6.4 Funcao de Erro

O erro do desempenho da RNP na determinacdo da classificacdo dos
diferentes graus de deformacédo para as amostras foi determinado fazendo
varios treinos para cada amostra, tomando como referéncia a média da

variagao do alcance de acerto em porcentagem para um o fixo.

gzg—V(Gi;a_i) (6.1)
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Onde: aé o acerto, a € o acerto médio e n» & o numero de treinos. No

presente trabalho se estimou que depois de 10 treinos o erro de classificacao

da RNP varia entre 0.5% a 1.0%, o que indica que esta variacdo de erro é

minima. Portanto se aconselha o uso da RNP em problemas de classificacao

por seu alto desempenho.

6.5 Esfor¢co Computacional

O esforgo computacional para a classificagdo dos diferentes amostras de aco é

dado na tabela 6.1.

Tabela 6.1 Esforgco computacional

Fungao Tempo de treinamento da RNP
Aco AISI 1006 30 minutos
Envelopes no tempo Aco AISI 1050 30 minutos
Aco AISI 1070 30 minutos
Aco AISI 1006 15 minutos
Envelopes na frequéncia Aco AlSI 1050 15 minutos
Aco AISI 1070 15 minutos

Classificagado de um determinado

nivel de deformagéo plastica

30 segundos

Classificagdo simultadnea da
deformacgéo plastica e contetido de

carbono.

30 minutos

Trabalhando num computador Pentium Ill de 1.60 GHz, 960 MB de memdria

RAM, o software desenhado foi feito em MatLab versdo 7.0
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Capitulo 7 Conclusdes

¢ Neste trabalho vimos que em casos de estudo de END através do RMB,
quando o uso do valor Vrms ou de outro valor médio do sinal ndo &
suficiente para a determinagcdo dos valores de deformacéo na faixa de
0% a 1%, o uso da rede neural probabilistica € uma boa opgéo para

caracterizar estes materiais.

e Os resultados de treinamento da RNP com as medidas de deformacéao
plastica mostram que o desempenho da RNP foi 6timo para a
determinacdo dos niveis ou grau de deformagao plastica das amostras
de ago AISI 1006, 1050 e 1070.

e O tempo de treinamento da RNP foi proporcional a dimensdo do

conjunto de treinamento dado.

e O uso dos envelopes do sinal RMB no tempo como neurbénios mostrou
melhores resultados para a classificagdo que o dos envelopes dos
espectros dos sinais RMB e que o uso da classificagdo simultanea de

conteudo de carbono e deformacao plastica.
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Sugestoes para Trabalhos Futuros

A seguir sdo apresentadas algumas sugestdes para trabalhos futuros que
complementariam o trabalho feito nessa dissertacdo ou que podem vir a

melhorar o desempenho da RNP.

» Para melhorar a porcentagem de acerto no caso do sinal de Barkhausen
correspondentes a amostras sobre os que atuam varios parametros
externos como é o caso estudado de conteudo de carbono e
deformagao plastica, € preciso utilizar outras técnicas como os métodos
de componentes principais, métodos de sele¢cao de caracteristicas em

combinag¢ao com a RNP.

» Outro trabalho que seria importante desenvolver no futuro seria a
identificacdo de mais de dois parametros externos presentes em as
amostras, mediante os sinais de Barkhausen como, por exemplo, a
presenca simultdnea de deformacdo plastica e tensao aplicada para

amostras de diferentes conteudos de carbono.

» Colocar todos estes procedimentos em um software com uma interface

grafica que facilite o processamento das datas.
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Anexo A

A seguir apresentamos o programa implementado no software de MatLab versao 7.0

para a Rede Neural Probabilistica

%function rede1050_PNN

mex_1=load('env0_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo
mex_2=load('env2_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo
mex_3=load('env4_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo
mex_4=load('env6_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo
mex_5=load('env8_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo
mex_6=load('env10_1050.txt"); % carregando os envelopes no tempo

mex=[mex_1 mex_2 mex_3 mex_4 mex_5 mex_6]; % formagao da matriz de
exemplos

% Normalizagao da matriz de exemplos

[L,W]=size(meXx);
Y%mex=mex(1:round(L/2),:);
mex=mex-min(max(mex));
mex=mex/max(max(mex));

v=randperm(60); % cria um vetor de indices aleatoério

mex1=mex(:,v); % realoca as colunas da matriz de exemplos de maneira aleatéria
prof=[1111111111222222222244444444446666666666888
88888889999999999]; % formagao da matriz professor.

prof1=prof(:,v); % realoca as colunas da matriz professor, procurando manter a
reciprocidade das colunas de professor e da matriz de exemplos
profv=ind2vec(prof1); %ajusta a matriz professor para ser usada no treinamento

% Define o tamanho dos conjuntos de treinamento/teste (hold out)

targets=profv;

ptrn=0.7; % Porcentagem usada para treino

ptst=1-ptrn; % Porcentagem usada para teste

J=floor(ptrn*60); % arredonda um numero decimal para seu proximo inteiro

mexn1=mex1(:,1:J);

T1=profv(:,1:J);

%[L1,C1]=size(mexn1);

diff=[ ];

sig=[ |;

h=waitbar(0,'espere');

forii=0.01:0.05:5

sig=[sig,ii];

net=newpnn(mexn1,T1,sig(end)); % treina a rede com a matriz de exemplos, a
% matriz professor, e o valor de sigma (que pode variar entre 0.01 euns 5, é
%preciso testar qual valor e da o menor erro de classificagao teste
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[Y1]=sim(net,mexn1);
al=vec2ind(Y1);
tes=mex1(:,J+1:end);
T2=profv(:,J+1:end);
[L2,C2]=size(tes);

% realizar os testes de classificagao.

[Y2]=sim(net,tes); % testa a matriz de teste. A resposta vem no vetor resposta
a2=vec2ind(Y2); % decodifica o vetor resposta. A matriz a contém os

% codigos de classificagdo para cada vetor da matriz teste.

Tk=vec2ind(T2);
diff=[diff,length(find((Tk-a2)==0))*100/length(Tk)]
% waitbar(ii/5,h);

end

sigmamax=sig(find(diff==max(diff)))

close(h);

O mesmo programa foi usado para as outras duas amostras de aco AlSI 1006, 1070

Implementa¢ao da RNP para a classificagao dos niveis de deformacao plastica

fazendo uso dos envelopes espectrais

%function rede PNN para o material de ago 1050

% envelope espectral

mex_1=load('envf0_1050.txt"); %carregando os envelopes na freqléncia
mex_2=load(‘'envf2_1050.txt'); %carregando os envelopes na freqiiéncia
mex_3=load('envf4_1050.txt"); %carregando os envelopes na frequiéncia
mex_4=load('envf6_1050.txt"); %carregando os envelopes na freqiéncia
mex_5=load('envf8_1050.txt'); %carregando os envelopes na freqléncia
mex_6=load('envf10_1050.txt"); %carregando os envelopes na freqiéncia
%%%% Normalizagao

[L1,W1]=size(mex_1);

[L2,W2]=size(mex_2
[L3,W3]=size(mex_3
[L4,W4]=size(mex_4
[L5,W5]=size(mex_5
[L6,W6]=size(mex_6);
mex_1=mex_1(1:round(L1/2.5),:);
mex_2=mex_2(1:round(L2/2.5),:);
mex_3=mex_3(1:round(L3/2.5),:);
mex_4=mex_4(1:round(L4/2.5),:);
mex_5=mex_5(1:round(L5/2.5),:);
mex_6=mex_6(1:round(L6/2.5),:);

~— N N

mex=[mex_1 mex_2 mex_3 mex_4 mex_5 mex_6]; % formacio da matriz de
exemplos

%%%% Normalizagao
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[L,W]=size(meXx);
Y%mex=mex(1:round(L/2),:);
mex=mex-min(max(mex));
mex=mex/max(max(mex));

v=randperm(60); % cria um vetor de indices aleatério

mex1=mex(:,v); % realoca as colunas da matriz de exemplos de maneira aleatéria
prof=s[1111111111222222222244444444446666666666888
88888889999999999]; % formacao da matriz professor.

prof1=prof(:,v); % faz a mesma coisa, procurando manter a reciprocidade das colunas
da matriz professor e da matriz de exemplos

profv=ind2vec(prof1); %ajusta a matriz professor para ser usada treinamento

% Define tamanho dos conjuntos de treinamento/teste (hold out)
targets=profv;

ptrn=0.7; % Porcentagem usada para treino

ptst=1-ptrn; % Porcentagem usada para teste

J=floor(ptrn*60);%arredonda um numero decimal para seu proximo inteiro
Y%treino

mexn1=mex1(:,1:J);

T1=profv(:,1:J);

%[L1,C1]=size(mexn1);

diff=[];

sig=[J;

h=waitbar(0,'espere');

forii=0.01:0.05:5

sig=[sig,ii];

net=newpnn(mexn1,T1,sig(end)); % treina a rede com a matriz de exemplos, a
% matriz professor, e o valor de sigma (que pode variar entre 0.01 até 5, e
%preciso testar qual valor e da o menor erro de classificagao teste
[Y1]=sim(net,mexn1);

al=vec2ind(Y1);

Y%teste

tes=mex1(:,J+1:end);

T2=profv(:,J+1:end);

[L2,C2]=size(tes);

% realizar os testes de classificagao.

[Y2]=sim(net,tes); % testa a matriz de teste. A resposta vem no vetor resposta

a2=vec2ind(Y2); % decodifica o vetor resposta. A matriz a contém os
% codigos de classificagcao para cada vetor da matriz teste.
Tk=vec2ind(T2);

diff=[diff,length(find((Tk-a2)==0))*100/length(Tk)]

Y%waitbar(ii/5,h);

end

sigmamax=sig(find(diff==max(diff)))

close(h);

O mesmo programa se usou para as outras duas amostras de ag¢o AlSI 1006, 1070
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Anexo B

Implementagcédo da RNP para a classificagao simultadnea dos niveis de deformacéao e

conteudo de carbono nas amostras de ago AISI 1050, 1006 e 1070.

function [Comp,sigrang,mysigma]=PNN_DEF2
clear all;
load envolt; % carregando os envelopes

Nmat = 3;

Ndef = 6;

Namostras = 10;

%%% ENVOLT %% %
minMpos=min(min(ENVOLT));
ENVOLT=ENVOLT-minMpos; % subtragdo o minimo
ENVOLT=ENVOLT/max(max(ENVOLT)); % levar a escala 0 a 1
MAT_DATA = ENVOLT;

%%%AQUI ESTA O PREPROCEMENTO ESTATISTICO DA DATA%%%
[L,W]=size(MAT_DATA);

pindicesX=randperm(W); % cria um vetor de indices aleatério para os exemplos
pindicesY=randperm(L); % cria um vetor de indices aleat6rio para os campos

MAT_EXEM=MAT_DATAC(:,pindicesX); % realoca as colunas da matriz de exemplos
de maneira aleatdria

VET_BLANCOS = repmat(1:Nmat*Ndef,Namostras,1);
VET_BLANCOS = reshape(VET_BLANCOS,1,Nmat*Ndef*Namostras);

VET_BLANCOS=VET_BLANCOS(:,pindicesX); % Permuta também os blancos ( ndo
faz falta permutar as linhas)

ptrn=0.7; % Porcentagem usada para treino
J=floor(ptrn*W);

%%%Treinamento % %%

MAT_TREN=MAT_EXEM(;,1:J);
VET_OBJ=VET_BLANCOS(1:J); %

%% %TREINAMENTO%%%% treinar a rede PNN com sigmas diferentes

s=0;



113

[L1,W1] = size(ENVOLT);
sigrang = 0.1:0.2:5;
for i = sigrang
rangosigma = ones(L1,1)%;
sig=rangosigma;
s=s+1;

MAT_TEST=MAT_EXEM(:,J+1:end);
VET_OBJTEST=VET_BLANCOS(:,J+1:end); % para comparar os resultados

VET_RES=multpnn(MAT_TREN,VET_OBJ,MAT_TEST,sig);
%% %codigos de classificagao para cada vetor da matriz tes. % %%

VDIF=VET_OBJTEST-VET_RES;
Comp(s)=(length(find(VDIF==0))/length(VDIF))*100 % porcentagem de acerto

clear MAT_RES VET_RES net;
end

mysigma=sigrang(Comp==max(Comp));
end



Anexo C

function xout=multpnn(ydata,xtarget,xin,sig) % Esta funcao realiza a classificagao
multi-sigmas usando PNN

format long; % prevent floating point
[inL,inW]=size(xin);
[yL,yW]=size(ydata);
[xtL,xtW]=size(xtarget);

%% %% Aqui se divide pelos sigmas % % % % % % % % %% %% %

ydata=ydata./repmat(sig,1,yW);
xin=xin./repmat(sig,1,inW);

%% %lnicializacao %% % %%

weiths=[];
xout=[];
MaxClase=max(xtarget);
parfor i=1:inW
xouttemp=zeros(1,MaxClase);
dife=dist(ydata',xin(:,i)); % aqui se encontram as diferencas
weiths=exp(-dife.?2);
for k=1:MaxClase
xouttemp(k)=mean(weiths(xtarget==k));
end % del k
ss=sum(xouttemp);
if ss<exp(-500)
ss=exp(-500); % evitar divisdo por zero
end
xouttemp=xouttemp/ss;
xoutgrup=find(xouttemp==max(xouttemp));
if length(xoutgrup)>1,
xout(i)=xoutgrup(1); % si houver varias somas iguais tomar a primeira
else
xout(i)=xoutgrup;
end
end % del i
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