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RESUMO

Neste trabalho estudou-se uma metodologia de fitagsio de padrdes relacionados a dois
tipos de dados: (1) sinais obtidos através dos@nsaéirassonicos (técnica pulso-eco) e sinais
magneéticos obtidos através de ruido Barkhausemzadas em amostras de tubos de aco
carbono ferritico-perlitico que devido aos efeittzs temperatura de trabalho apresentaram
mudang¢as microestruturais decorrentes da transf@ongarcial ou total da perlita em
esferoiditas; e (2) imagens construidas a partiem&ios ultrassonicos (técnica TOFD) e
imagens radiograficas digitais de chapas de acbooar 1020 soldadas, obtidas com
resolucdo de 8bits, nas quais foram inseridos slgetipos de defeitos de soldagem. Dos
dados gerados, foram estudadas as imagens confei®siele falta de fusédo (FF), falta de
penetracdo (FP), porosidade (PO) e uma classendedsigomo sem defeito (SD). Para tanto,
utilizaram-se de técnicas matematicas ndo conveaisiano pré-processamentos dos dados
conhecidas como analises estatisticas de Hurst)(RSltuacdo sem tendéncia (DFA) e as
analises fractais de contagem de caixas (BCA)midena cobertura (MCA). Em seguida as
curvas obtidas desse tratamento matematico initiatdes discretas da largura da janela
temporal, foram utilizadas na alimentacdo das ¢t&snde reconhecimento de padraés
supervisionada e supervisionada conhecidas, résp®ente, como andlise de componentes
principais (PCA) e andlise da transformacdo de Haeh-Loeve (KL). Em relagdo aos
estudos dos sinais magnéticos, o classificador Kistrau-se eficiente quando aplicado as
DFA do fluxo magnético, com uma taxa de sucessdoeno de 94%. Ja para os sinais do
ruido magnético ndo se obteve uma taxa de sucesstAvel, independente do pré-
processamento utilizado. Entretanto quando todasuas&s de todas as analises, dos dois
tipos de sinais magnéticos (ruido e fluxo), foraanacatenadas, obteve-se uma taxa média de
sucesso consistente de aproximadamente 85%. Nateogs taxas de sucesso do classificador
PCA, somente para o ruido magnético e considersttis as curvas concatenadas para um
grupo de dados selecionados, conseguiu-se umadesicesso de 96%. A respeito das
analises dos sinais ultrassonicos retroespalhadogyém néo foi possivel classificar, nem
com a KL e nem com a PCA, os diferentes estagiosdelgradacdo microestrutural,
independemente do pré-processamento utilizadoobbnte as analises das imagens D-scan,
obteve-se com a PCA, taxas de sucesso de 81% erarsiid apenas os dados das MCA, 73%
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guando as curvas de todas as andlises estatsstiGagais foram concatenadas, e em torno de
85%, quando apenas as curvas das melhores an@isAdse MCA) foram concatenadas. Ja
considerando o classificador KL, verificaram-seataxle sucesso na etapa de treinamento,
entre 96% e 99%, e maxima taxa de sucesso (100%gswdos vetores de todas as analises
concatenados. Em relacdo aos resultados dos tasteslhor taxa de sucesso alcancada foi
aproximadamente de 77% quando se concatenaram #xlasirvas oriundas dos pré-
processamentos estatisticos e fractais. Com resgeiimagens radiograficas digitalizadas
somente com o classificador KL (na etapa de tregmao) com 100% dos vetores) obtiveram-
se taxas de sucesso individuais entre 70 e 90%aettwa e 100% de sucesso na classificagao

guando se concatenaram as curvas de todos osqueEspamentos das imagens.
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ABSTRACT

In this work a procedurés studiedor pattern classification related to different égpof data,
namely: (1) signals obtained from ultrasonic tesgt{ pulse-echo technique) and magnetic
signals obtained from Barkh&usen noise in sampidsrritic-pearlitic carbon steel tubes
which, due to temperature effects, have shown rsiarotural changes as consequence of the
total or partial transformation of the pearlitedrgpherodite; (2) images built from TOFD
ultrasonic testing and 8 bit digital radiographimages obtained from carbon steel 1020
sheets, with different welding defects. From tlséadobtained, images have been considered
with the defects as lack of fusion, lack of pen@irg porosity and images without defect. For
this aim, non-conventional mathematical techniduage been used for the preprocessing of
the data, namely, the statistical analyses, Huratyais (RSA) and detrended fluctuation
analysis (DFA), and fractal analyses, box countamglysis (BCA) and minimal cover
analysis (MCA). The curves obtained with the initrmaathematical treatment, discrete
functions of the temporal window width, have beemdied with the supervised and non-
supervised pattern recognition techniques knownpascipal component analysis and
Karhunen-Loéve (KL) transformation analysis respety. With respect to the magnetic
signals, the KL classifier has been shown to bg eéficient when applied to DFA obtained
from the magnetic flux, with a success rate arodb. On the other hand, for the magnetic
noise signals we have not obtained an acceptaldeess rate independently of the pre-
processing used. However, when were considereaduhes obtained by concatenating all
curves of the pre-processing was obtained a cemsiaverage success rate of 85%. As far as
the rate of success of the PCA classifier is coremtran excellent success of 96% has been
reached for concatenated curves of selected datmaginetic noise only. As far as the
analyses of the backscattered ultrasonic signatenserned, it was not possible to classify
the different stages of the microstructural degiiadaby using KL or PCA independently of
the pre-processing used. As far as the analysdbeoD-scan images are concerned, by
applying PCA a rate of success of 81% has beeringstavith MCA data, 73% has been
obtained by concatenating all curves from the chifié fractal and statistical analyses and
around 85% when concatenating the best individesults (DFA and MCA). On the other
hand, considering the KL classifier, high succestes have been verified for the training
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stage, between 96% and 99%, and a maximum sucaes§100%), when concatenating all
analyses. With respect to the testing resultshést success rate which has been reached was
approximately 77%, when concatenating all the cainkgtained from the statistical and fractal
pre-processing. For the digitalized radiographiages, relevant individual rates of success
(between 70% and 90%) for the training set (comgjstof all data) have been obtained for
the classifier KL only, and a 100% success rateentoncatenating all the curves obtained

from the pre-processing of the images.
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1. INTRODUCAO

A verificacdo da degradacdo de equipamentos indisstrequer altos custos de
inspecdo nos mesmos. Alguns ensaios nao-destrum@sentam-se confiaveis na analise
dos defeitos, porém sao lentos, de forma que arenrf na disponibilidade dos equipamentos.
Ja outras técnicas sao rapidas, mas de baixa loiinfige. Algumas técnicas, por sua vez,
sdo seguras, precisas e econOmicas e, por congegpossibilitam uma avaliacdo de
equipamentos e estruturas metalicas industriais) sedisponibiliza-los do servico e,
principalmente, avaliam o comprometimento estrltuqae eventuais descontinuidades
impdem a condi¢éo de integridade.

A operacao segura e econdmica de equipamentosutuess metalicas utilizados na
induUstria requer um alto grau de confiabilidadesna integridade estrutural. Para que isso
possa ser alcancado, é fundamental tomar conhegindan presenca, tipo, tamanho e
localizagao das descontinuidades estruturais, lemo ale sua criticidade. Os ensaios nao-
destrutivos (END) [ASNT HANDBOOK, 1996] sédo largame empregados com esta
finalidade, ocupando cada vez mais lugar de destagutécnicas ultra-acusticas [ASM
HANDBOOK, 1994].

Ha evidéncias de que séries de sinais produzidosvpoos sistemas fisicos,
biologicos e econdémicos [CHEN ET ALL, 2002] exibeftutuacées auto-similares
complexas, cobrindo amplos intervalos de escalapdeais e espaciais. Tais sinais podem
ser caracterizados por correlagdes de longo alcapeesatisfazem leis de poténcia [HU ET
ALL, 2001]. Em funcdo dos mecanismos nao-lineare® @ontrolam as interacoes
subjacentes a esses sistemas complexos, 0s si@aisticamente nao-estacionarios,
apresentando tendéncias intrinsecas e segmentesod@éieos (ou seja, porcdes com
diferentes propriedades estatisticas locais). &gtestamente o caso dos sinais (acusticos e
magnéticos) produzidos pelos processos de defooeaediolucdo de defeitos em materiais.

Métodos estatisticos tradicionais, como a anakgpearal [MORETTIN, 1999], sédo
inadequados a sinais ndo-estacionarios e esssuigtre que novas técnicas sejam utilizadas
nos estudos desses sinais, como por exemplo, ksearféactais.

Vérios estudos ja foram desenvolvidos nesse seatfido de caracterizar mecanismos
de falha em materiais compadsitos [SILVA, 2005] e soidas metalicas [MOURA, 2003],



utilizando técnicas de emisséo acustica e de sttrasrespectivamente. Outros estudos foram
realizados, com sucesso, na caracterizacdo deemlésr estruturas de ferro fundido e
materiais policristalinos [MATOS ET ALL, 2003], linando-se sinais de espalhamento
ultrassonico.

Recentemente técnicas de END vém se destacandaracterizacdo de defeitos de
soldagem utilizando-se radiografia digitalizada $8ER ET ALL, 2006], [SILVA, 2003] e
sinais de TOFD [MOURA ET ALL, 2004], [VIEIRA, 2008]e na caracterizacao
microestrutural de materiais metalicos [GUR & CA007] e [PADOVESE ET ALL, 2010]
por meio de sinais do ruido magnético de Barkha(R&B). Em outro estudo, utilizando-se
dados de histerese magnética [SILVA ET ALL, 201dj possivel caracterizar a evolucao de
recristalizacdo de a¢cos magnéticos através desandle flutuacdes estatisticas e fractais.

Portanto, motivado pelos resultados alcancadog0pro-se técnicas matematicas
nao-convencionais, cujo objetivo principal € awvali@ classificar possiveis padrdes
relacionados a dados oriundos, principalmente ndaies nao-convencionais como sinais do
ruido magnético de Barkhausen (RMB), imagens deX©He radiografia digitalizada.

Para tal propoésito é realizado um pré-processanamdaonjuntos de dados, obtidos
NOs ensaios através das seguintes técnicas matasnati
- Andlises de flutuacdes estatisticagl) analise do intervalo re-escalado de Hurstralise
de Hurst Hurst’s rescaled range analysis — R§REDER, 1988]. Tem como objetivo avaliar
a persisténcia ou antipersisténcia de uma séripaeh (2) Analise da flutuacdo sem
tendéncia detrended fluctuation analysis — DFKURNAZ, 2004] e [MOURA ET ALL,
2009]. Tem como objetivo melhorar a avaliagdo deetacdes em uma série temporal
eliminando as tendéncias lineares dos dados.

- Andlises fractais: (1) de minima coberturanfnimal cover analysis — MQADUBOVICOV

ET ALL, 2004] e (2) de contagem de caix&®X counting analysis — BGAADDISON,
1997] e [BARAT, 1998]. Os métodos tém como objetdatimar as dimensdes fractais de um
conjunto de pontos através da contagem do numemanmide caixas ou cubos, de lado
determinado, para cobrir todos os pontos do coojunt

Em seguida as informacfes oriundas do tratameatematico inicial dos dados séo
utilizadas na alimentacao di&nicas de reconhecimento de padroe®nhecidas como: (1)
andlise de componentes principgsirfcipal components analysis — PCAWEBB, 2002] e
(2) andlise da transformacdo de Karhunen-Loé&arhunen - Loéve transformation ki)
[WEBB, 2002]. Sédo técnicas matematicas de selecéxiracdo de caracteristicas, sendo a
primeira um método de classificacdo ndo superwsiane a segunda uma técnica de
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classificagéo supervisionada.

Ainda séo realizadas véarias combinacdes das t&cni etapa de pré-processamento a
fim de aumentar a eficiéncia dos classificadores.

De uma forma geral, pretende-se, com este trapdisenvolver uma metodologia

consistente de reconhecimento de padrbes em fulocAme-processamento utilizado.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo abordam-se os fundamentos tedriesstécnicas de ensaios néo-
destrutivos (END) utilizadas nas inspe¢cfes dosasoge prova e capturas dos sinais. Em
seguida, discute-se sobre séries temporais e ngtledanalises. Logo depois, apresentam-se
0S conceitos sobre fractal e geometria fractabefiimo, explicam-se, matematicamente, as
técnicas de reconhecimento de padrdes e as anditdssticas e fractais utilizadas no preé-

processamento dos dados.

2.1. ENSAIOS NAO-DESTRUTIVOS

Ha décadas os testes ndo-destrutivos séo pratieagioa das mais antigas aplicacdes
foi a deteccado de trincas superficiais em eixasdas de vagdes ferroviarios. As partes eram
mergulhadas em Oleo, em seguida limpadas e cobestasum pdo. Na presenca de um
defeito, como uma trinca, por exemplo, o Oleo irdila-se e umidificava o pé promovendo,
assim, uma indicacdo visual da falha. Consequemtemeleos foram especificamente
produzidos para realizar este teste que é conheoitio inspecédo por liquido penetrante.

Além dos raios-X, descobertos em 1895 por Wilhelon@d Roentgen, outras
técnicas eletrbnicas de inspecao como a ultrass@ntorrentes parasitas tiveram rapidamente
suas instrumentacdes desenvolvidas. Este fatanjpulsionado pelos avancos tecnoldgicos
decorrentes da segunda guerra mundial.

Com o surgimento da mecanica da fratura tornousssipel predizer se uma trinca,
com uma dada dimensdo conhecida, falharia sob ueterntinada carga caso fossem
conhecidos as propriedades e resisténcia mecatooasiterial. Além disso, outras leis foram
desenvolvidas para inferir a taxa de crescimentiinieas sob carregamento ciclico.

A partir do advento dessas ferramentas, formowes&o, a base para uma nova
filosofia de projeto conhecida como tolerancia danal através da qual era possivel
estabelecer se um defeito alcancaria sua dimen#m @ causaria uma falha catastrofica.
Por conta da exigéncia crescente em determinada remanescente de um componente,

emergiu uma nova disciplina conhecida como avaliagé-destrutiva.



O elevado grau de tecnologia desenvolvido foi alado visando assegurar e proteger
a integridade fisica dos usuarios que dependem aip funcionamento de maquinas
industriais (automobilistica, petrolifera e petrimiga, geracao de energia, siderargica, naval
e aeronautica, por exemplo). Assim, para garani@ gateriais, componentes e processos
tenham a qualidade requerida e sejam isentos eégatebtiliza-se da inspecdo por métodos
nao-destrutivos. Portanto, 0s ensaios n&o-destautiwonstituem uma das ferramentas
indispensaveis para o controle da qualidade dodupre da industria moderna. Dentre os
tipos de END, e em se tratando de investigacaoesdéfeitos internos, o ultrassom e a
radiografia sdo os métodos eficientes para detpectmisamente pequenas descontinuidades
(ordem de grandeza milimétrica). Esses dois tigoENMD sdo muito utilizados nas industrias
petrolifera, nuclear, alimenticia, farmacéuticaélicl, para comprovacédo da qualidade de

componentes em conformidade com normas, espediésae codigos de fabricacao.

2.1.1. Principais Métodos de Avaliagdo Nao-Destrwia

Além da inspecéo visual, que na maioria das vezpsekminar a qualquer outra
avaliacdo, os ensaios mais comumente usados géwtolipenetrante, particulas magnéticas,
radiogréaficos (raios-x e raios gama) e ultrass@i€utros ensaios como correntes parasitas,
emissdo acustica, termografia, andlise de vibracées conjunto com as técnicas IRIS
(Internal Rotary Inspection System), ACFM (AlteiingtCurrent Field Measurement) e ondas
guiadas foram desenvolvidas sobremaneira nos dtiemms. Atabela 2.1 [SIQUEIRA,
2006]compara as principais vantagens e desvantagergudtr®s metodos de avaliacdo nao-
destrutiva mais frequentemente empregados.

Dentre os END apontados tabela 2.1 sdo destacados no presente estudo os ensaios
ultrassénicos e radiografico industrial, principahte pela grande deteccdo de defeitos
internos e também pela facilidade de registrogalggdos dados obtidos a serem analisados
com uma maior precisdo através das técnicas matamaescritas em algoritmos

computacionais.



Tabela 2.1.Vantagens e desvantagens dos principais ensaiedaesfioitivos.

Liquido penetrante

Particulas magnética

Radiogréfico

Ultrassonico

Baixo custo

Baixo custo

Custo relativamente

alto

Custo relativamente altg

Facil utilizacéo

Em alguns casos, é d

D

dificil utilizacao

Dificil utilizacao

Facil utilizacdo

Detecta apenas
descontinuidade na

superficie do material

Detecta apenas
descontinuidades
superficiais ou

proximas a superficie

Detecta
descontinuidade

interna no material

Detecta descontinuidades

internas no material

Exige superficie

previamente preparad

apreviamente preparad

Exige superficie

a

N&o requer reparo dg

superficie

Exige superficie

previamente preparada

Dificuldade no registro

das falhas encontradas

E dificil manter um
registro das falhas

encontradas

Permite registro
permanente das falhas

encontradas

E possivel manter um
registro das falhas

encontradas

N&o pode ser aplicad

14

em materiais porosos

S6 pode ser aplicado
em materiais

ferromagnéticos

Pode ser aplicado en

gualquer material

Dificuldade de aplicacaq

em alguns materiais

Rapidez na execucad

do exame

Rapidez na execucad

do exame

O tempo envolvido ng

exame é relativament

1Y%

longo

(@]

Rapidez na execucéo d

exame

N&o requer grande
conhecimento para su

execucao e para a

interpretagcdo dos

resultados

anivel de conhecimentc

N&o requer grande

para sua execucao €

D

para interpretacdo do

resultados

) conhecimento maior n

Requer grau de

D

execucéo e
interpretacdo dos

resultados

Requer elevado grau d¢

D

conhecimento para sug
execucao e analise dos

resultados

Detecta qualquer tipo
de descontinuidade,
desde que aberta a

superficie

Detecta apenas
descontinuidades
perpendiculares as
linhas de forca do

campo magnético

N&o detecta
descontinuidades
planas paralelas a

direcéo da radiagéo

Nao detecta
descontinuidades
paralelas a direcédo do

feixe sbnico

N&o requer medidas

especiais de segurang

aespeciais de segurang

N&o requer medidas

a

Exige medidas de
seguranca rigidas na

sua execucgao

N&o requer medidas

&

especiais de segurancsi




2.2. ULTRASSOM

2.2.1. Principio Basico

O som é uma perturbacao da pressao (ou da velecttredparticulas) que se propaga
através de um meio na forma de ondas mecanicasidQuana forca € exercida em um
atomo, ele se movimenta de sua posi¢édo de eqaikbeixerce uma forca sobre as particulas
adjacentes; e estas, por sua vez, movimentam-seudepontos de equilibrio e continuam por
todo o meio. O termo onda mecanica € usado pa@edes essa distribuicdo de energia
através de um meio pelo movimento das particulas.

No teste ultrassdnico, a magnitude dessas tenefievibracdes mecéanicas €
suficientemente baixa a fim de que o material pegga em seu estado elastico, ou seja, que
a relacdo tensdo-deformacdo obedeca a lei de Hdeke. € necessario para que as
caracteristicas (velocidade e coeficiente de atgim)adas ondas ndo mudem e que o objeto
sob avaliagdo néo seja submetido a deformacao pentea[BLITZ & SIMPSON, 1996].

A converséo de pulsos elétricos em vibracdes measi vice-versa é a base do teste
ultrassonico, e essa transformacédo de uma fornemelgia em outra é decorrente do efeito
piezelétrico do elemento emissor/receptor (crigtaigjuartzo, titanato de bario, por exemplo)
gue compdem o transdutor. O efeito piezelétricetdi{conversdo de energia mecéanica em
elétrica) é utilizado para a recep¢do de ondaassibnicas (ondas de compresséo) e o efeito
piezelétrico inverso (transformacdo de energiaietétalternada em oscilagdo mecanica) é
utilizado para gera-las.

Portanto, o pulso produzido por meio do cristakgiétrico propaga-se pelo material,
em estudo, e ao incidir numa interface (descordame) é refletido e detectado pelo cristal,
originando um sinal elétrico que é interpretadopl#imado e representado como o eco de

reflexdo conforme ilustrado riiggura 2.1.
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Figura 2.1: Principio basico da inspecdo de materiais porasinan.
Fonte: http://www.ndt-ed.org

O ensaio ultrassoénico informa o tempo de percuasoothdas para uma dada distancia
e/ou a quantidade de atenuacgéo das ondas. Essasasndehendem da natureza e da estrutura
do material e também da temperatura, pressao @éinetp ultrassdnica. Com a quantificacédo
desses parametros é possivel realizar a deteccéefeikos ou descontinuidades internas,

presentes nos mais variados tipos ou forma de imigtégrrosos ou nao ferrosos.

2.2.2. Classificacéo e Propriedades das Ondas Ulssbnicas

2.2.2.1. Tipos de ondas

Baseando-se no modo de deslocamento da particsllmndas ultrassénicas séo
classificadas como longitudinais, transversaisedigiais e ondas planas (onda de Lamb e de
Love). Ondas longitudinais e transversais sao @s modos de propagacdo mais utilizados
em testes ultrassonicos. Entretanto, em superfecieserfaces de materiais com diferentes
impedancias acusticas, varios tipos de vibracdpsaals e complexas das particulas originam
outras possiveis ondas (conversdo do modo de oAlttp)ns desses modos tais como as
ondas de Rayleigh (ondas superficiais) e as ondasap sdo Uteis para inspecdes
ultrassdnicas. Os movimentos das particulas dassosdperficiais (ondas de Rayleigh)
possuem também componentes perpendiculares elparaite relacdo a superficie, e devido
as mesmas viajarem em diferentes velocidades,baac@es sdo polarizadas elipticamente

com uma mudancga continua na fase e a forma da elggga de maneira ciclica. As ondas



planas séo similares as superficiais com a diferepuge elas podem somente ser geradas em
materiais com espessura de alguns comprimentos\die és ondas de Lamb sdo as mais
comumente usadas em END dentre as ondas planasjbeagdo das particulas ocorrem
geralmente em dois modos chamados de simétricagssimeétricos e, diferentemente das
ondas de Rayleigh, por toda a espessura do oljeteste.

O ensaio ultrassbnico de materiais com ondas scip&fsdo aplicados com severas
restricbes, pois somente sdo observados defeitosugerficies e nestes casos, existem
processos mais simples para a deteccao destedgpdasscontinuidades, dentro dos ensaios
nao destrutivos, como por exemplo, liquidos pentgge particulas magnéticas, que em

geral sédo de custo e complexidade inferiores a@ndaio ultrassonico.

2.2.2.2. Impedancia acustica

Quando ondas ultrassOnicas, propagando-se atrazésmd meio, incidem numa
interface, uma parte dessa energia acustica éidafle a outra é transmitida para o segundo
meio. A caracteristica que determina a quantidadectlexdo € a impedancia acustica dos
dois materiais. Se as impedancias dos dois mateda iguais nao ocorrera reflexdo, no caso
de serem muito diferentes (como a do metal e ax.)phaverd, praticamente, completa
reflexdo. A impedéancia acustica é definida comodseo produto da velocidade de

propagacdo do som no meio pela densidade espetificeesmo.

2.2.2.3. Atenuacéo das ondas sbnicas

Diversos fatores contribuem para a perda da enségica de uma onda durante sua
propagacdo e o0s principais séo classificados cosrdap por transmissao, efeitos de
interferéncia e divergéncia do feixe sonoro.

As perdas potransmissadncluem absorcao, dispersédo ou espalhamento tesfie
impedancia em interfaces. Os efeitosimterferénciaincluem difracdo e outros que criam
frentes de ondas, mudanca de fase ou de frequéDovargéncia de feixeenvolve
principalmente uma transicdo de ondas planas patasccilindricas ou esféricas. Portanto, o
decréscimo da pressdo soOnica é resultado das cemtpsnatenuacdo (amortecimento) e

divergéncia.



2.2.2.4. Coeficientes de reflexado e transmissao
As porcentagens da energia sonica que podem ssrda$ e transmitidas de um meio

a outro sdo matematicamente definidas, respectivi@ngelas expressdes abaixo:

R=[(Zo—7) | (Z1 + Zo)]? (2.2.1)
e
T=4.(Z4x2Z) ] (Z1+ 2)% (2.2.2)

onde R é o coeficiente de reflexdo, T € o coefieiethe transmisséo, e % sao as
impedancias acusticas do meio 1 e meio 2, resjpactinte.

Como toda energia incidente é transformada engenesfletida e transmitida, vale a
relacio R + T = 1. (2.2.3)

2.2.3. Relacao Sinal / Ruido

As principais propriedades de uma onda propagaeders um material soélido
isotrépico séo relacionadas pelo produto do congmtom de onda pela frequéncia. Quanto
maior for a frequéncia de teste menor sera o congoio de onda e maior a deteccédo de
descontinuidades menores (aumento da sensibilidadsolucdo do ensaio), porém maior
sera a atenuagao sonora.

Por conta da frequiéncia de propagacdo de uma enddjversos meios, permanecer
constante e, a velocidade se alterar conforme o meiodo de onda, deve-se, na escolha da
freqUéncia, considerar aspectos tais como tamaealgrab (relacionado ao espalhamento do
feixe sbnico), tamanho e espessura do materiac{oglados ao percurso sbénico), tipo e
provavel localizagdo das descontinuidades.

Um fator que merece atencdo no ensaio € a condig@erficial do material
(rugosidade, sujeira, p. ex.) e acoplamento doosars sua superficie; e a propria condicao
fisica do material (corroséo) a fim de evitar ereosnpossibilidades de medi¢cbes, conforme

ilustrado ndigura 2.2.
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Figura 2.2: Fatores que interferem nos resultados dos ensaragtpassom.
[ANDREUCCI, 2006]

Outro aspecto seria o tamanho do cristal e as ipdgates de focalizacdo que estdo
relacionadas com o campo proximo e o campo distante

O campo soénico de um transdutor é dividido em doass conhecidas como campo
proximo (zona de Fresnel) e campo distante (zon&rdanhofer). O campo préximo é a
regido mais proxima do transdutor onde as ondass)e@riam numa serie de maximos e
minimos de energia delimitados por uma distanciaddl transdutor. No perfil do feixe
sbnico, ilustrado nfigura 2.3, a &rea em vermelho representa as amplitudes ide emergia
e as areas em verde e em azul as de menor en&rgasicdo correspondente ao ultimo
maximo de energia € conhecida como distancia dgpaapndéximo e caracteriza o foco

natural do sensor, sendo sua extensao calculags gegjuintes expressoes:

N = [(Den)® x f] / 4v, (2.2.4)
para um cristal circular e
N = 1,3[(Me)?x f] / v, (2.2.5)

para um cristal quadrado ou circular.

Onde: N = campo proxime,= velocidade do som no materif freqiéncia, B = diametro
efetivo do cristal (igual a 0,97 vezes o diameteal rdo cristal) e M = metade do
comprimento efetivo do lado maior do cristal retaag (igual a 0,97 vezes comprimento
real).

O campo distante é a area a partir do limite dapoapréximo (N) onde o feixe sbnico
passa a divergir e a variacdo da pressdo sonichuanaente tende a zero. A partir da
distancia de trés campos proximos, o angulo deghwvieia passa a ser constante e a pressao
sbnica varia inversamente proporcional ao quaddaddistancia com o piezelétrico passando

a se comportar como uma fonte pontual [SIQUEIRAG0
11



No campo préximo, pequenas descontinuidades $i@eidide serem detectadas e na
regido acima da distancia ‘N’ qualquer descontiadal compativel com o comprimento de
onda pode ser detectada, segundo estudos sobream gror ultrassom [ANDREUCCI,
2006].

o N
~ Campo préximo

Figura 2.3: Perfil do feixe sénico nas regides do campo préxéncampo distante.

Fonte: www.olympusndt.com

2.2.4. Sistema de Aquisicao e Visualizacdo de Simalltrassénicos

O equipamento de ultrassom é basicamente compostonp gerador de pulsos que
emite uma tenséo elétrica, em intervalos regul@efnido pelo temporizador), em forma de
pulso, ao transdutor. Este, através do efeito [@#E® inverso, transmite energia elastica ao
material. Parte dessa energia, refletida pelo mahtér recebida pelo transdutor, que através
do efeito piezelétrico direto, transforma-a emagéim e amplifica-a. Este ciclo é repetido de
modo a se obter indicagBes continuas na tela delapaO equipamento pode ser também
apenas uma placa de geracdo e recepcdo de sina gtiizada em conjunto com um
osciloscopio digital ou com um conversor Analogiigital.

Convencionalmente os dados oriundos de qualquerodmétultrassénico sao
apresentados em trés modos diferentes conhecidog 9 B e C-scan. O primeiro modo
representa a amplitude do sinal em funcéo do tefiqpoa 2.4). O sinal pode ser visualizado

no formato de radio frequéncia (RF), meia ondadtieg ou positiva) ou retificada completa.

12
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Figura 2.4: Sistema de aquisicéo e visualizacdo A-scan (ASM BBNOK, 1994).

O modo B-scanfigura 2.5) apresenta uma imagem de uma secdo transversal do
material formada por diversos sinais A-scan captsao longo da linha de varredura. Nesse
modo a projecao do feixe sdnico € paralela a dirélgévarredura, quando se utiliza sensores
angulares.

No B-scan é apresentado a profundidade relativareftetores e € muito utilizado
para determinar a dimensao (comprimento na dirdedearredura) e localizagéo (posicao e

profundidade) de descontinuidades.
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Figura 2.5: Sistema de aquisi¢éo e visualizagao B-scan (ASM BBROK, 1994).

A apresentacdo C-scafiglira 2.6) prové uma vista plana da localizacdo e dimenséao
das caracteristicas do corpo de prova (ou de &extg, semelhante a uma perspectiva grafica
em uma imagem de raio-X. O C-scan é produzido comsistema de aquisicdo de dados
automatizado, geralmente controlado por computadartilizando a técnica ultrassdnica
pulso-eco incidéncia normal por imersdo. Geralmemba janela temporal de colecédo de
dados € estabelecida sobre os A-scan e a amptitutlempo de percurso do sinal € gravado
regularmente quando o transdutor varre o matemateste. A amplitude do sinal é adquirida
em cada ponto de varredura e exibida em escaledethsidades de cores (mapa de cores) ou
niveis de cinzas, e cada tonalidade esta relacoo@h o valor da amplitude relativa do sinal

que representa também a profundidade de cada gomtaterial inspecionado.
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Figura 2.6: Sistema de aquisicéo e visualizacdo C-scan (ASM BBAOK, 1994).

Além do modo de apresentacdo da imagem em penrspenti modo 3D existe
também o modo D-scan que é particularmente umaalizagdo de imagens de defeitos
longitudinais em corddes de solda. Neste tipo deesgptacdo € possivel avaliar os
dimensionamentos do defeito ao longo da solda&tdea da descontinuidade na direcdo da
espessura do material.

O modo D-scanfigura 2.7, apresenta uma vista da secao longitudinal doriabte
direcdo de deslocamento dos sensores angularggpgedo do feixe sbnico é perpendicular
a direcdo de varredura. Na figura 2.7, o eixo épresenta o tempo de percurso da onda ou
espessura da peca (E) e o eixo 'y a distanciandpecdo. As letras ‘a’, ‘b’, ‘c’ e ‘d’,
representam, respectivamente, as ondas lateral @iftgtadas nas extremidades superior e
inferior do defeito e onda refletida na parede tgda peca de teste (eco de fundo — EF).

A visualizacdo D-scan é tipica da técnica ultrassdndo-convencional conhecida

como TOFD (time of flight diffraction) que sera atada adiante.
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Figura 2.7: Modo D-scan.
Fonte: NDT & ScanTech do Brasil

2.2.5. Principais Técnicas Convencionais do Ensdifitrassonico

2.2.5.1. Pulso-eco incidéncia normal

Nesta técnica uma onda é introduzida em anguboarsuperficie, percorre por toda a
espessura do material e reflete na parede opostandge 0 eco de fundo, no caso do
acoplamento (direto ou por imerséo) ser feito saéenem um lado da peciigura 2.8. Caso
exista uma descontinuidade, parte do feixe son&cé sefletido e outra parte atingira a
superficie oposta. E uma técnica utilizada na détecle defeitos internos e também em

medicao de espessura.

Agua
A Transdutor
; Aco plai te ol .

@ (b)

Figura 2.8: (a) Pulso-eco incidéncia normal por contato diee{b) por imerséo.

Fonte: http://www.ndt-ed.org
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2.2.5.2. Pulso-eco incidéncia angular
Nesta técnica uma onda transversal, através gdugores e sapatas angulafiggira
2.9, é introduzida no material, e o percurso sénicgukar permite que o feixe seja refletido

de todos os lados de forma a melhorar a deteccdest®ntinuidades em areas soldadas.

Figura 2.9: Arranjo do ensaio por pulso-eco incidéncia angular.
Fonte: http://www.ndt-ed.org

Onde:
0 = angulo de refracdo; E = espessura do materiat; Fercurso sonico; D = distancia
projetada e P = profundidade da descontinuidade.

Matematicamente, os parametros “D” e “P” sao calbbo$ através das seguintes

expressoes:

D =se.S (2.2.6)
e

P =co$.S. (2.2.7)

Os transdutores angulardg@ra 2.10) utilizam os principios de refracdo e conversao
do modo de onda para produzir ondas longitudinaisaesversais. O angulo incidente
necessario para produzir uma onda refratada des@jad uma onda transversal a 45°) pode
ser calculado pela Lei de Snell a seguir:
seru /v, = semd / vo=serp / vp, (2.2.8)
onde:a, 6 e p sdo os angulos das ondas longitudinal de incidéhangitudinal refratada e
transversal refratadaz, vo € vg S840 as velocidades longitudinal incidente, lordirtal

refratada e transversal refratada.
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Figura 2.10: Modos de converséo de onda.

Fonte: www.olympusndt.com

Se o0 angulo de incidéncia (onda longitudinal) éupeg, a onda ultrassdnica pode
sofrer modo de conversdo na fronteira resultandopespagacfes simultdneas de ondas
longitudinais e transversais no segundo meio. &agulo é aumentado, a direcdo da onda
longitudinal refratada se aproximara do plano darface, e para um valor especifico do
angulo de incidéncia (1° angulo critico), o andionado pela onda longitudinal refratada
com a linha perpendicular a interface sera de®@artir dessa configuracdo somente ondas
transversais se propagardao no segundo meio.

Analogamente, para angulos de incidéncia maioresagprimeiro angulo critico, a
direcdo da onda transversal refratada se aproxidmm@ano da interface; e em um segundo
valor especifico (2° angulo critico), o angulo faduo pela onda transversal refratada com a
linha perpendicular a interface sera de 90°. Nesms® apenas ondas superficiais se
propagardo ao longo da superficie do material speicao.

A figura 2.11 ilustra a relacdo entre o angulo incidente e ggliardes relativas das
ondas refratadas ou modos de ondas convertidopaplesn ser produzidos de uma sapata
acrilica para dentro do aco.
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Figura 2.11: Relag&o entre angulo incidente e angulos criticos.

Fonte: http://www.olympusndt.com

2.2.6. Técnica Nao-Convencional do Ensaio Ultrassiéo

A técnica do tempo de percurso da onda difrata@eD) utiliza a posicédo do sinal
fornecido pelas extremidades do defeito, ou dosatracorrido no sinal devido a sua
existéncia, para dimensiona-lo. Por utilizar o tentle percurso como Unico parametro de
dimensionamento, esta técnica € pouco sensiveladac@ies da amplitude do sinal. A
configuracdo convencional para a técnica TOFDzatitlois transdutores, um emissor e um
receptor, alinhados, um de cada lado do cordaoolita,sde modo a cobrir a regido de

interesse [BRITISH STANDARD, 1993], conforme ilustio ndigura 2.12.

Figura 2.12: Arranjo tipico para a técnica TOFD: (1) Emissa),Receptor, (a) Onda

lateral, Onda difratada pela ponta superior (Inferior (c) do defeito e (d) Eco de fundo.

19



O modo A-scanfigura 2.13) € a forma mais comum de imagem ultrassénica, e
consiste do proprio sinal, amplitude versus tengpe, € apresentado na tela do equipamento
de ultrassom. O primeiro pulso a alcancar o recemioesponde a onda lateral (a), que se
propaga abaixo da superficie superior da peca saierNa auséncia de descontinuidades o
segundo pulso sera o eco de fundo. Quaisquer gjaeslos pelas descontinuidades chegaréo
entre a onda lateral e o eco de fundo (d), uma ez estas duas correspondem,
respectivamente, aos percursos mais curto e mage lentre o emissor e o receptor. Por
razdes idénticas, o sinal difratado na extremidsdigerior de uma descontinuidade (b)
chegara antes do sinal gerado na extremidadeanf@). A altura da descontinuidade pode
ser calculada a partir da diferenca do tempo deupsy dos dois sinais difratados [BRITISH
STANDARD, 1993]. As ondas laterais e de eco de dusd@b, normalmente, utilizadas como

referéncia para medir o tempo das outras ondas.

Ondas Difratadas

() ()

Onda Lateral  Eco de Fundo

Figura 2.13: Tipico A-scan (amplitude versus tempo) obtido POFD.

Para a formacdo das imagens ultrassonicas D-ssaksoan (obtidos em cada ponto
de varredura ao longo do corddo de solda) séo stspdado a lado (com os valores das
amplitudes convertidos para uma escala de coreedans de cinza). Assim, constroi-se a
vista de uma secado longitudinal do material nacdwede varredura, indicando possiveis
defeitos de soldagem, conforme ilustraddigara 2.14.
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correspondente a posicéo da linha indicada peda cetle ‘x’, 'y’ e ‘2’ representam,
respectivamente, o tempo de percurso da onda es®sj da peca, a distancia de

inspecado e a amplitude do sinal A-scan.

Segundo estudos comparativos dos métodos ultrassdrfconvencional e nao-
convencional) e radiografico, no que diz respeippadabilidade de deteccdo de um defeito, a
técnica TOFD destaca-se como a mais eficientedraastoutras em questdo [ERHARD &
EWERT, 1999]. Afigura 2.15 aponta esse estudo.

TOFD
e 1
T
a Pulso-eco
T
-
:f]
= .
205 Radioorafia
=
= n
= Angulo de tirmca
,'.; de 90° - 10"
g 0 ] I
0 5 10

Dimensédo do defeito (v

Figura 2.15: Probabilidade de deteccéo para métodos de END.
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2.2.7. Sistema Automatico de Inspecédo da Técnica FD
O equipamento automatico de inspecédo ultrassor@tztpcnica TOFD € composto
por um sistema de controle (software) presenteongpatador que é interligado aos sistemas

eletrénico (driver) e mecanico (scanner) e ao dpaude ultrassonfigura 2.16).

PC EQUIPAMENTO
DE ULTRASSOM

DRIVER SCANNER

Figura 2.16: Arranjo do sistema de inspecdo automatica da tedrd-D.

O software gerencia os sistemas mecanico e eletr@io aparelho de ultrassom e,
além disso, é responsavel pela captura sincronizida sinais com o posicionamento
automatico do scanner. As imagens (D-scan) sadrodaes pelo registro sucessivo de varios
sinais A-scan obtidos durante o movimento dos thatoses. Essas formas de apresentacéo
dos resultados podem ser exportadas, pelo softwarap dados numéricos (.dat) e/ou
imagens (.bmp).

O equipamento é capaz de detectar e dimensionaitatefem juntas soldadas de

estruturas metélicas em geral, contribuindo commemto da confiabilidade do ensaio.
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2.3. RADIOGRAFIA INDUSTRIAL

Os raios-X e os raiog-sdo radiagbes na forma de ondas eletromagnétecasdtal
frequéncia fijgura 2.17) e com poder de penetracdo elevado. A caracteriste maior
energia, em relacdo as outras formas de energesplectro eletromagnético, permite-lhes a
capacidade de penetragcdo em materiais opacosvasivel. Pelo fato de ndo possuirem carga
nem massa, 0s raios-X ndo sao influenciados popasmlétricos e magnéticos e percorrem

geralmente trechos retos, embora possam ser difiataomo a luz visivel.

f(EiCI[IS.'fS] R N S 1 L1 1 L — L L1 1
10% 107 10® 10% 10" 10" 10" 10" 10" 10" 10"® 107 10%F 10" 0¥
- g
E‘T I- 1 I_ 1 L 1 1 = In 1 1 1 1 L : 1 1 1
10 10® 107 10 107 w0t w0t 10 10t 1 10" 10® 10® 10t 10f 10
B e SRl g g g z
WS et 40" 1 40 A0 0T A0 0T A0 10T 0T T A 10, 10
A i:lIl} T T T T T T T T T T T T T
I - Infravermelho Raio-X pesado
Ondas de radio
| I
Microondas Raio-X leve Raio Gama

Figura 2.17: Espectro eletromagnético.

Fonte: http://www.ndt-ed.org

Natabela 2.2.tém-se as principais propriedades dos raios-Xos gama.

Tabela 2.2:Propriedades dos raios-X e gama.

N&o sdo detectados pelos sentidos humanos;

Causam modificacGes genéticas;

Viajam em linha reta, na velocidade da luz;

N&o sofrem desvios na presenca de campos elétrica@gnéticos;

Possuem diferentes comprimentos de onda;

Atravessam qualquer material,

A penetracdo depende do material e da energiadaniti

Tém energia para ionizar matéria.
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2.3.1. Geragao dos Raios-X e Raios Gama

Os raios-X podem ser gerados por meio de doisepsos atdomicos distintos que se
baseiam na mudanca de estado dos elétrons. Saecaos por radiacdo por emissao
Bremsstrahlung (braking radiation) e emissao Kisli&tralmente o tungsténio € elemento
utilizado como o anodo dos tubos de raios-X nedsmssprocessos.

Os tubos de raios-X produzem feixes de elétroawdo) a centenas de kilovolts e a
centenas de kildbmetros por hora e promovem umaamltom um material pesado (alvo ou
anodo). A energia desprendida decorrente da desac&b das particulas (elétrons
espalhados eléstica e inelasticamente) produz aniacdo (fétons de Bremsstrahlung) de
espectro continuo de energia que varia de poucUsaké a energia proxima do feixe
incidente. Esse espectro, por sua vez, € modifipatibespessura de penetracdo no alvo e da
atmosfera presente (tipo de vacuo) resultandoimangicdo de fétons de baixa energia.

A radiacdo por emissao “k-shell” € gerada atrawesetbrno de elétrons de um nivel
de maior energia para os seus estados de equil(uiando um atomo alcanca o elemento
alvo possibilita a um elétron, em equilibrio, ensferéncia de energia necessaria para que 0
mesmo pule para outro nivel. Quando este elétrimnnEe a sua posicao original um féton é
emitido produzindo raios-X de maior intensidade @guemissao Bremsstrahlung, como
ilustrado ndigura 2.18.

Elétrons incidentes Raio-X caracteristico
Elétron
mcidente
\ \f, Bremsstrahlung
Elétrons
espalhados
; Elétron
elasticamente
secundario de
alta energia
Elétrons espalhados Elétron espalhado
inelasticamente inelasticamente

(a) (b)
Figura 2.18: Geracao de raios-X, (a) emissao Bremsstrahlungniigsao “k-shell”.

Fonte: http://www.ndt-ed.org
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O método de inspecdo e ensaio por raios-X baseimsabsorcdo diferenciada da
radiacdo penetrante no corpo de prova em insp&gado as diferencas nas caracteristicas
de absorcéo causadas por variacbes na composigaatddal ou por conta de variacbes de
densidades e espessuras no mesmo, diferentes edveasgiacdo serdo observados em varias
regides. A deteccdo dessa energia absorvida deinmaliferenciada é realizada ou por meio
de um filme, ou de um tubo de imagem, ou atravédalectores eletrénicos de radiacéo
[ANDREUCCI, 2006]. Afigura 2.19ilustra um esquema basico do sistema de medida.

Portanto, pela sua caracteristica de deteccaor@deEdas espaciais de um material, ou
seja, pela capacidade de indicar gradientes des®s@s ou densidades relativas a regides da
peca em estudo; a radiografia industrial €, deagreécnicas de END, uma das mais adequada

no estudo de classificacdo de defeitos volumétiicazios e inclusdes).

Material a ser inspecionado

‘Radiacio iPow

Descontinuidade

Figura 2.19: Principio basico do ensaio radiografico industrial.
[ANDREUCCI, 2006]

2.3.2. Radiografia Digital

Matematicamente, uma imagem é definida como umgéaturbidimensional de
intensidade de luz, denotada por f(x, y), onde lorvde f na coordenada planar (X,y)
corresponde a intensidade (brilho) neste ponto\[&|L2010]. Sendo a luz uma forma de
energia, f(x, y) € diferente de zero e finita, i6fo
0 <f(x,y) <o (2.3.1)
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A natureza bésica da funcdo f(x, y) pode ser camaeda por duas componentes: (1) a
quantidade de luz incidente a partir de uma foota nenario i(x, y) e (2) a quantidade de luz

refletida pelos objetos ali contidos r(x, y), ojase

f(x, y) =i(x, y). r(x, y), (2.3.2)
onde

0<i(x,y) <o (2.3.3)
e

0<r(x,y)<1 (2.3.4)

A intensidade de uma imagem monocromatica f naderada (X, y) € associada a
escala de cinza ou de cor (L) da imagem neste por@gifica-se que L se situa na seguinte
faixa:

Lmin <L < Lmax (2.3.5)

Teoricamente, kin € um valor positivo e haxum valor finito. Na pratica, kin = imin-fmin €
max = ImaxImax ESS€ intervalo caracteriza as escalas de cideacer, e normalmente, L=0e

L=1 séo considerados e associados, respectivananprFeto e branco na escala. Os valores

intermediarios caracterizam os niveis de cinzadgadfia) ou de cor.

2.3.3. Digitalizacao de Imagens

As imagens radiograficas formadas nos filmes sameldas de analégicas (continuas)
porque sdo definidas em todo dominio do espac@sJémagens digitais (discretas) sao
definidas através de intervalos regulares formaumspontos (adx e bdy) ao longo das
direcbes x e y da imagem e “a” e “b” séo inteirosimervalo [0,a-1] e [0,b-1]. Os valores
dos pontos determinados nessas direcfes sdo mwslltlel kdz onde “k” esta no intervalo
[0,k-1].

O processo de obtencdo da imagem digital, a p#etiima imagem analdgica, se da
através de duas fases [SILVA, 2010]. A primeirahmmida com@amostragemconsiste em
discretizar o dominio de definicdo da imagem (deiteacdo dos intervalos dx e dy), e a
dltima, chamada de quantizacdo, baseia-se em deterom valor multiplo de dz para a
imagem em cada ponto adx e ady.

No processo de digitalizacdo de uma imagem, dpisstde resolucdo, que estdo
estritamente ligadas a qualidade da imagem, sauidtes: (1) resolucdo espacial (nGmero ou
tamanho de pixels, ou seja, menor elemento de umagem, representada por dpi, que
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significa pontos por polegadas) e (2) resolu¢cagerfundidade de cor (niveis de cinza ou de
cores) [SILVA, 2010].

O armazenamento de dados da digitalizacdo de umagem é realizado pela
quantizacdo de bits, ou sejd,valores possiveis (de 0 8-1), onde n € o nimero de bits em
questdo. Portanto, para exemplificar, consideraadtigitalizacdo de uma radiografia de
4.1/2” por 177, resolucdes de 200 dpi e 8 bits,-8m
- NUumero de pixels = 17 x 200 x (4.1/2) x 200 =@0@0 pixels.

- Tamanho da imagem = 3060000 x 8 bits (1 byt@)Mbytes.

Um dos métodos utilizado € a digitalizacdo da imagmalogica, que é feita pelo
escaneamento do filme radiografico, utilizando-seuth scannerfiura 2.20) especial de
alta resolucdo. Tem-se como vantagem a facilidaderthazenar a imageriglura 2.21) em
um computador e estudar provaveis descontinuidaulesnda selecionar determinada regiao
portadora de defeito e reconstruir a imagem emdi@ensdes, conformiggura 2.22, que

ilustra uma area recortada com defeitos de solddgerosidades e falta de fuséo).

‘-\_"\-,_,'

Figura 2.20: Sistema de digitalizacdo de filme radiografico @agStream Health LS 85.
[SILVA, 2010]
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80

Figura 2.21: Radiografia digitalizada de uma peca de aco carlbontendo defeitos
de soldagem, onde ‘X’ e 'y’ representam, respenisate, 0 numero de pixels ao

longo do comprimento e da largura do cord&o deasold

Figura 2.22: Radiografia digitalizada e ampliada dentro da decmteresse, onde ‘X’
e 'y’ representam, respectivamente, 0 nimero delgeo longo do comprimento e

da largura do cordao de solda e ‘z' a resolucapmfundidade de niveis de cinza.
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2.4. TECNICA MAGNETICA DE BARKHAUSEN

O ruido magnético é gerado em materiais magnétieeislo a mudancgas descontinuas
nos dominios magnéticos, durante o processo deaggla. Essas mudancas sao induzidas por
campos magnéticos externos variaveis e podem sena@uos macroscopicamente como um
pulso de voltagem e um fluxo magnético induzidos.

Fundamentalmente, a movimentagdo descontinua, jay realizada aos saltos, das
paredes dos dominios, devido ao campo magnéticavehimpresso, causa a formacao de
dominios maiores e orientados pela direcdo do caappoado e depende de uma série de
fatores micro e macroestruturais do material. Ridroolado, essa movimentacao gera pulsos
magnéticos que podem ser medidos como uma seqidgalsos de voltagem através de
uma bobina leitora, colocada na superficie do natéd sinal assim medido é conhecido por
Ruido Magnético de Barkhausen (RMB), tendo esténfimmo sido descoberto por Heinrich
Barkhausen em 19109.

O RMB é sensivel a alteragbes microestruturaissoesm mecanicas e deformacdes
plasticas e em decorréncia disso possui potenad®idle inovacéo tecnoldgica como ensaio
nao-destrutivo para uma grande variedade de apksa¢ais como avaliacdo de degradacéo
térmica e mecéanica, controle de qualidade de texitos superficiais, acompanhamento de
processo de envelhecimento (térmico, nuclear),iap&d de deformacdes plasticas, tensédo
mecanica e residual, dureza etc [PADOVESE, 2011].

Portanto, pelo fato dos movimentos dos dominiosnsdortemente dependentes da
microestrutura, espera-se que as manifestacdesosoapicas do ruido contenham a
informacao necessaria para sua caracterizacao.

Um esquema basico do sistema de medida pode sernafigura 2.23, onde uma
fonte bipolar fornece corrente para uma bobinaxdéagdo magnética. O campo geraHd (
depende da freqiiéncia e amplitude da correntepguiesua vez, é controlada através de um
programa computacional. A densidade do fluxo magméndicada porB representa a
magnitude da forca do campo no interior de umatéonbm que é submetida a um cankho
O sinal do RMB, lido por uma bobina leitora coldaana superficie do material a ser
analisada, é amplificado e posteriormente digdaliz e enviado para o microcomputador,

onde seré analisado pelo programa de controlestieimentacao e processamento de sinais.
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Figura 2.23: Principio basico do método do ruido magnético d&lzausen.

Os movimentos descontinuos das paredes dos donmiggséticos, sob o efeito de
um campo magnético ou de solicitagbes mecanicaawas, geram também emissdes
acusticas, chamadas na literatura de Emissao Aaustagnética, ou Emissdo Acustica de
Barkhausen ou ainda, Ruido Acustico de BarkhauR&B). No caso da excitagdo ser apenas
mecanica (tensdo ou deformacdo elastica variausl), tipo de ruido de Barkhausen
denominado Ruido Mecanico de Barkhausen ou Ruidgn®tamecanico (RMM) também
sera gerado.

Como ja mencionado, o propésito do estudo é ermoatsinaturas de padrdes em
sinais (ultrassdnicos e magnéticos) ou em imagenstitiidas ou ndo a partir dessas séries de
dados. Embora seja possivel, através desses sibadificar a presenca de defeitos ou
estimar suas dimensfes é imprescindivel ter infofem precisas sobre a natureza dos
mesmos. Varios estudos, entdo, tém sido propasto® abordagem util para realizar tal
classificacdo e a maioria baseia-se em analisetadisobre padrbes com redes neurais. No
presente trabalho, é descrita uma abordagem distibhseada sobre ferramentas

desenvolvidas para analisar propriedades fractesgdes temporais.
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2.5. SERIES TEMPORAIS E METODOS DE ANALISES

Uma série temporal € uma colecdo de observacdes feqiencialmente no tempo.
Os exemplos ocorrem numa variedade de camposndaride economia a engenharia, e
métodos de analise de séries temporais constitogriraportante area da estatistica.

Uma serie temporal é dita continua quando obseegaséo feitas continuamente no
tempo. Uma série é dita discreta quando as obgmsagdo tomadas somente em tempos
especificos, usualmente espacados igualmenten® @iscreto € usado para séries deste tipo
mesmo quando a variavel medida é continua.

Se uma série pode ser predita exatamente, ela rdadaadeterministica. Mas a
maioria das séries é aleatdria (evolui no tempaadedo com as leis probabilisticas) em que
o futuro é determinado parcialmente pelos valoepassado. Assim predicbes exatas séo
impossiveis e devem ser substituidas pela idéiawie os valores do futuro tém uma
distribuicdo de probabilidade que € condicionada ywm conhecimento dos valores do
passado.

Existem varios objetivos possiveis na analise da sénie temporal. Estes podem ser
classificados como descricao, explanacao, predigamtrole.

A principal ferramenta de diagnéstico dos modeles ptdobabilidade para séries
temporais é uma funcdo chamada de auto-correl&sda.ajuda a descrever a evolucdo de
um processo através do tempo. A inferéncia baseesta funcdo é freqiientemente chamada
de analise no dominio do tempo.

Uma funcdo chamada de densidade espectral destwewe a variacdo numa série
temporal pode ser explicada por componentes cicliem diferentes frequéncias. O
procedimento para estimar essa fungédo é chamadoélise espectral e a inferéncia baseada
na funcdo de densidade espectral é frequenteméai@acda de analise no dominio da
frequéncia. [CHATFIELD, 1992].

Entretanto, as fungdes de auto-correlagéo e egpeuttodos estatisticos tradicionais,
sdo inadequados aos sinais nao-estacionarios, projsedades estatisticas se alteram com o
tempo, e esse fato sugere que novas técnicas nia@sreejam utilizadas nos estudos desses
sinais, como por exemplo, as analises fractais (BOMCA) e as analises estatisticas néo-
convencionais, como por exemplo, as analises detfRSA) e da flutuacdo sem tendéncia
(DFA).
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2.6. FRACTAL E GEOMETRIA FRACTAL

A palavra “fractal” foi inventada por Benoit Mandebt [ADDISON, 1997], que
percebeu a impossibilidade de descrever a natussrado a geometria Euclidiana; isto €, em
termos de linhas retas, circulos, cubos etc. EtpGs que fractais e geometria fractal
poderiam ser usados para descrever objetos ra@Es;dmo arvores, raios, sinuosidades de
rios, litorais, contornos de nuvens, encostas;dsretc.

Um fractal pode ser definido simplesmente como bjato que se mostra auto-similar
sob graus diversificados de ampliacdo e possuiddofato, simetria através da escala
utilizada, com cada parte pequena do objeto reulizaa estrutura total; e com sua propria
dimensao fractalEsta dimensédo é usualmente (mas ndo sempre) lomné inteiro, maior
do que sua dimensao topologica e menor do queisensio Euclidiana

O grafico da funcdo de Weierstrasgra 2.24) € um exemplo de fractal e € um
importante contra-exemplo monstrando a existéneiarda fungdo continua em toda a reta
real que ndo possui derivada em nenhum ponto dénimniRecebe o nome em honra a seu
descobridor, o matematico Karl Weierstrass, e faiimeira funcdo publicada a apresentar tal

patologia.

0 -

Ax)

J(x) =Za” cos(b"mx)

n=0

a< (0.1

b é inteiro positivo impar

T v T Y T v T Y T v T
0.0 0,2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 2.24: Grafico da funcdo de Weierstrass.
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Os fractais com estruturas que compreendem cépéasedeles mesmos em todas as
ampliacbes, ou seja, que possuem uma auto-sinaitlricexata sdao chamados de fractais
regulares, por exemplo, Curva de Koacler(figura 2.25a) Ja aqueles que contém um
elemento estatistico ou randémico, ou seja, cada paquena tendo as mesmas propriedades
estatisticas como o todo, sdo chamados de frastagddmicos \(er figura 2.25b). Estes,
portanto, ndo sao exatamente auto-similares e siatigicamente auto-similares. Um
conjunto especifico de fractais randémicos, cormuscicomo movimentos Brownianos
fracionarios tem sido til na descricdo e modelagem de mégodmenos naturais, incluindo
difusdo nado Fickiana, topografias panoramicas, &sxjds de DNA, colbnias de bactérias,
deposicao eletroquimica e indicadores de mercaglag@ks.

Passo
Passo

k=0 Iniciador

k=0 Iniciador

Gerador k=1 4/\_ Gerador

k=4

Curva

de e
Koch @

SLER
335

K=w

Figura 2.25: Curvas triaticas de Koch: (a) construcao regulgrcénstrucdo randdmica.
[ADDISON, 1997]

O movimento Browniano regular ou simplesmente mewvitn Browniano, também
conhecido como ruido de Brown (manifestacdo madpmsa do movimento molecular de um
liquido através de particulas suspensas no mes&mg, fato um membro especial de uma
familia maior conhecida como movimentos Brownianfsacionarios (fBms), uma
generalizacdo do movimento Browniano sugerido pand&lbrot [ADDISON, 1997].
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A partir do estudo de curvas e objetos irregularesm descontinuidades, levantou-se
uma questao relevante: a do conceito de dimenséi@x@mplo, como definir a dimensao do
“objeto” obtido ao se amassar uma folha de papelqger? Sera este um objeto ainda
bidimensional, como a folha de papel original, aidimnensional como parece ser
visualmente? O conceito cartesiano, dado como “mend minimo de coordenadas
necessarias a descricdo analitica de um conjunéw’,é suficiente para a caracterizagdo do
grau de aspereza, da fragmentacéo, da porosidadiesarregularidades de um objeto.

Geralmente, todos 0s objetos estudados em matamaticfisica sdo continuos,
lineares e homogéneos, mas a natureza nos mogtrsspunao ocorre sempre. Os objetos
naturais sdo geralmente rugosos e descontinuoso @uostrado ndigura 2.25, a curva
triatica de Von Koch € um tipico objeto fractal qu&o pode ser descrito com geometria
Euclidiana. Primeiramente, quando o niumero degf&stende a ser infinito, 0 comprimento
total aumenta indefinidamente, enquanto a superéidinita. Em segundo, a curva de Koch é
auto-similar e neste caso, pode-se determinar egnpEnte a dimenséao fractl= 1,2618...,

a qual caracteriza de fato a irregularidade dotobje

Para resolver esse problema, adotou-se, entdonceeitm de dimenséao fractal, que
pode assumir valores fracionarios em vez de apedaagros inteiros. Uma interpretacéo
conceitual poderosa da dimensao fractal € comoosenta medida de complexidaddo
objeto em estudo. A dimenséo fractal pode ser ugadacaracterizar a reatividade quimica
de superficies, bem como as trocas entre os odgaosrpo humano e 0 meio — 0s brénquios,
por exemplo, tém estrutura bem complexa, o queasggudaximizar a troca de gases com o ar.

E importante distinguir entre fractais que sio @intlares em toda parte e aqueles
que sdo auto-similares somente se examinados teaqoareta, conforme ilustrado figura
2.26

O maior problema com o uso da dimenséao fractal ganacterizar formas da natureza
€ gue estas ndo sao perfeitamente fractais (ousamtiares). De fato, qualquer objeto tem
tamanho finito, implicando que sua dimensao fraetadla a zero a medida que se observa em
escalas cada vez maiores. Em formas naturais, eatanse encontra mais que duas a trés
hierarquias de repeticdo dos padrdes geradoresmAgens digitais, por exemplo, tém
resolucdo espacial necessariamente limitada. iBp6d restricdes adicionais a extensao do
comportamento fractal (ou seja, a ‘fractalidadeds abbjetos naturais representados nessas

imagens.
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Assim, 0 maximo que se pode esperar € que essaad@presentem dimensao fractal
elevada ao longo de um intervalo limitado de escakpaciais. Isso sugere que, para cada

escala espacial empregada, pode existir um vab@cédso para a dimensao fractal.

Auto-similaridade
L~ no ponto de

convergéncia
@
_a

(@)

Auto-similaridade
em toda parte

Auto-similaridade nas pontas dos galhos

N
BO ’ \ \1\/2 1/4

5

(b)

Figura 2.26.A natureza da auto-similaridade. (a) o espiral diignco € auto-similar
somente no seu ponto de convergéncia. (b) a dbwadeia € auto-similar somente
nas pontas dos galhos. (c) triangulo de Sierpiskito-similar em qualquer parte.

[ADDISON, 1997]

Para estabelecer os parametros a serem calcutstasapresentada uma revisao das
analises usadas no tratamento dos dados.

Cabe ressaltar que para o caso das analises dgensnaltrassonicas (D-scan) e
radiogréaficas digitalizadas serdo utilizadas vessé&tendidas destes métodos [TESSER ET
AL, 2006].
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2.7. ANALISES ESTATISTICAS E FRACTAIS

2.7.1. Andlise de Hurst (RSA)
Dada uma série temporak}, com N termos, define-se a média em uma janela de
largurat como:
(x). :%Zr: X , (2.7.1)
i=1

e o desvio acumulad¥(t,r) como:
X(t,7) :i[xi —<x>r] : (2.7.2)

ondet discrimina os pontos dentro da janela temparak(t varia det’ até N, onder’ é a
menor janela permitida.

Considera-se ainda a variac®qr) de X(t,7), definida como a diferenca entre os
valores maximo e minino d¥(t,7) em cada janela de largurae o desvio padras(r) de
X(t,7).

Define-se, entdo, a variagdo renormalizada de Hoosho a raz&oR/S cujo
comportamento em tempos longos deve satisfazéagioe

R() _ a (2.7.3)
S(7)

ondeH é o expoente de Hurst. Este expoente, para odmshstribuicbes gaussianas nao
estacionarias (e.g. movimento browniano), est&ci@mtado com a persisténcieiX0,5) ou
antipersisténciaH<0,5) de uma dada caracteristica da série temporal.

No regime de escala a amplitubigé obtida pela relacéo

() . (2.7.4)

Uma curva tipica obtida da andlise de Hurst (RS#)dados de ruido magnético
(sinal com 40.000 pontos) para uma amostra de amweo ferritico-perlitico com estégio de
degradacéo A (ferrita e perlita sem alteracao,aromé analise metalografica descrita no item
3.1.1) é mostrada rfegura 2.27.
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Figura 2.27: Curva caracteristica da analise estatistica detHurs

2.7.2. Andlise da Flutuacdo Sem Tendéncia (DFA)

O método consiste inicialmente em determinar umaangérie temporal
correspondente a integral do desvio do sinal eacé@el ao seu valor médio [PENG, 1994].
Assim, a seérie temporal integradg}{€ dada pelo novo conjunto de valores dados pela

expressao

i
y, =2 (x —(x), (2.7.5)

i=1
onde o valor médigx) € dado por:

1 N
(XN==>%. (2.7.6)

N =

A etapa seguinte consiste em dividir a série it@grem janelas de largur ajustar

através do método dos minimos quadrados uma fymgidmmial de grau rr(y;“) em cada
janela, devenda satisfazer a condicdo > m. Esta funcdo devera conter uma possivel
tendéncia global presente nos dados que tera @dirs@rada da série temporal.

Usando estes resultados, para cada janela temgeridrgurat, definimos a raiz

quadrada da flutuacdo médiér) como:
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F(7) =J%§[yk ~yrif (2.7.7)

gue na regido de escala deve satisfazer a equacéo
F(n)=17, (2.7.8)
ondea é 0 expoente DFA.

A amplitudeA,, da relacdo de escala é dada pela férmula
F(n)=A“. (2.7.9)

Uma curva tipica obtida da anélise da flutuacdo wsrmdéncia (DFA) em dados de
ruido magnético (sinal com 40.000 pontos) para am@stra de aco carbono ferritico-
perlitico com estagio de degradacdo D (completr@siizacao da perlita, com os carbonetos
localizados no interior das colbnias da perlitapfoome analise metalogréafica descrita no
item 3.1.1) € mostrada figura 2.28.
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Figura 2.28: Curva caracteristica da analise estatistica daafdo sem tendéncia.
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2.7.3. Andlise de Cobertura Minima (MCA)

Este método relaciona a area minima necessariacpara uma dada curva plana,
numa escala especificada, a um comportamento de |gpténcia [SILVA, 2005].

Esta escala é introduzida dividindo o dominio dindgio da funcdo em n intervalos
de largurar. Em cada intervalo j (¥ j £ n), é possivel associar um retangulo de lrase
alturaA(j) definido como

A, =maxty, i, [, + 71} ~min{y,,i,[j, j +71} (2.7.10)

tal que a area minima ser& dada por
S(r)=> AT. (2.7.11)
=1

Na regido de escal& 7) deve comportar-se como
S(r) =77, (2.7.12)
ondeD, € a dimenséo de cobertura minima, a qual € igligua) quando a curva apresenta
nenhuma fractalidade. E possivel definir tambénmoro expoentg/ dado por
u=Db, -1, (2.7.13)
gue mede a fractaliade da curva e satisfaz a relgi@scala
V()=17", (2.7.14)

ondeV(7) é a soma das alturas dos retangulos
V() => A . (2.7.15)
=1

A amplitudeA,, € definida na expresséo
V()= AT, (2.7.16)

Uma curva tipica obtida da analise da dimenséo genra cobertura (MCA) em
dados de ruido magnético (sinal com 40.000 ponpasqa uma amostra de aco carbono

ferritico-perlitico com estagio de degradacdo Binfpiros sinais de esferoidizacdo de

carbonetos, conforme anélise metalografica deswiitem 3.1.1) é mostrada figura 2.29.
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Figura 2.29: Curva caracteristica da analise fractal da dimeds&uinima cobertura.

2.7.4. Andlise de Contagem de caixas (BCA)

A dimensdo de contagem de caixas é largamente usadgaatica para estimar a
dimensdo de uma variedade de objetos fractais.cAic#& ndo é limitada a estimar as
dimensdes de objetos no plano, tal como uma citorariea. Este método pode ser estendido
para investigar objetos fractais de alta dimensd@gpacos multidimensionais, usando hiper-
cubos de cobertura correspondentes a tais escalas.

Para obter o valdd da dimensé&o de caixa discretiza-se a regido cenagld dentro de
quadrados com a dimens@cEntdo, conta-se o numeNgz) de quadrados de comprimerto
que tém intersec¢cbes com o padrao consideradooBgto tem propriedades fractais, entéo,
repetindo-se esse procedimento para diferentesegalier a seguinte relacéo é obtida:
N() ~ 7P (2.7.17)
e estima-s® da inclinagéo do crescimento linear de M(@f) contra -logf). A seguir tem-se
0 procedimento matematico para o calculo da dinwefraétal.

Considerando-se um quadrado de ladmberto poN quadrados menores de lado

L, N, e rsatisfazem a seguinte relacgéo:
N.r2 =? (2.7.18)
Logo, N =N(r,L) ~ 77 paraL fixo ou N ~ L* parar fixo.
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Considerando-se agora um cubo de arestavidido emN cubos menores de aregta
tem-se:
N.re =3 (2.7.19)
Logo, N ~ 72 paralL fixo ou N ~ L® parar fixo.

A figura 2.30ilustra as dimensGes dos objetos (caixas) utiigachos casos

bidimensionais e tridimensionais.

=
=

L

Figura 2.30: Dimensdes e formas dos objetos utilizados no métedmntagem de

caixas.

Pode-se generalizar estes resultados para um duperde dimensad e de aresta
“coberto” porN hiper-cubos de arestg 7 << L) dizendo-se que:

N.r¢ =L (2.7.20)
Logo, N ~77¢ paral fixo ou N ~L* pararfixo.

Diz-se que o quadrado é bidimensional, o cubodértgnsional ou o hiper-cubo é d-
dimensional devido aos expoentes 2, @ gele aparecem nas equacdes acima.

Esta definicAo de dimensdo pode ainda ser aplieadautros objetos de formas
diferentes como elipses, esferas, cones — objaiokdi&anos — ,etc. Supondo, por exemplo,
uma esfera macica de didmetro Diz-se que esta é tridimensional pois a relagéceeo
namero de cubodN de arestar (7 << L) necessarios para cobrir toda a esfera satisfaz
N(r,L).r* ~ L*, ou seja:

N ~ 77 paraL fixo ou N ~ L° pararfixo.

Tem-se observado em muitas estruturas naturaiguanse relacdo de escala do tipo

comD né&o inteiro:

N(z,L).z° ~ L° (2.7.21)
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Como anteriormenteN € o numero de cubos de arestaecessarios para cobrir a
estrutura de tamanho globlal A novidade em relagdo aos exemplos anterioresieé o
expoenteD passa a ser fracionario. Fala-se, por consequémialimenséo fracionaria ou
fractal.D é uma espécie de indice critico que caractersstema. Na verdade, podem existir
muitos desses indices criticos. A aresté@ considerada a escala ou resolugdo com que o
sistema estd sendo estudado. Obviamente ndo ésaevoeprender-se ao espaco fisico
tridimensional. E possivel considerar um espacoditieensdo arbitrariad e postular a

existéncia de conjuntos fractais “mergulhados” exesipaco satisfazendo relagcbes de escala

do tipo:
N(r,L)~77", L fixo e D fracionario (2.7.22)
N(r,L) ~ L°, rfixo e D fracionério (2.7.23)

ondeN(7, L) € o numero de cubos de dimensdawcessarios para cobrir todo o conjunto.
Assim, fazendo-se um gréfico de Mgersus log, obtém-se, de acordo com a equacéo
(2.7.22), uma inclinacad>- Tem-se, portanto, uma forma pratica de medirnaedsédo do
conjunto em questao. Por outro lado, fixanda;dambém se obtém a partir de um grafico
logN versus logd..

Trabalhando-se com a forma completa da equaca@{2, Tem-se:

N(r,L).r° =k.L°, e=7/L

N(£).e® =k (2.7.24)

ondek é um nimero puro. Tomando o logaritmo da equaac2d), tem-se:

log N (&) =D.log(/€) +logk

. dl|lo

(2.7.25)
i.e.,D é a derivada de |dg em relacdo a log (4.

Uma estimativa bem refinada pode ser obtida tragaeduma linha (regressao linear)
através dos pontos da curva ldd) (versus log (¥) que apresentam uma lei de escala e
calculando-se a inclinagdo da mesma, que repreaeatitaensao fractal.

A amplitudeAg da relacédo de escala é dada pela seguinte formula
N(7) = A" (2.7.26)

Uma curva tipica obtida da analise fractal da dsderde contagem de caixas (BCA)
em dados de ruido magnético (sinal com 40.000 ppmara uma amostra de ago carbono

ferritico-perlitico com estagio de degradacdo Dmoleta esferoidizacdo da perlita, com os
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carbonetos localizados no interior das coléniagpeldita, conforme andlise metalogréafica

descrita no item 3.1.1) é mostraddfigara 2.31.
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Figura 2.31: Curva caracteristica da analise fractal da dimeds&mntagem de caixas.

E importante ressaltar a grande reducdo dos dattemicada na etapa de pré-
processamento (aplicacdo das andlises estatistitastais). Verifica-se, através das curvas
2.27 a 2.31, que apls o0 processamento mateméaticoetmses que tinham 40.000
componentes tiveram suas dimensfes reduzidas pasxirmadamente 50 componentes
(correspondentes ao namero de pontos das curveganB®, as curvas obtidas para cada
conjunto de dados definem novos vetores em um egfiagensional W que, por sua vez,

significa 0 nimero de tamanhos de janefs (
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2.7.5. Versodes Estendidas

O tratamento numérico das imagens é realizado sobredados gerados de
“escaneamentos” (x-bit) de radiografias, com cetéimero de niveis de tons de cinza; que sédo
interpretados por meio de alturag)(No caso, i(j) representam as coordenadas de um pixel,
comi=1,2,..L«ej=1,2, ..., parauma imagem contentpx L, pixels eL = (L)%,
[TESSER ET AL, 2006].

Em todas as técnicas, as imagens sao, inicialmeoiestas por uma grade, centrada
em todas as dire¢cbes, compostas de células quadranzznda x T pixels. Isso garante que,
seLy ouLly ndo sdo multiplos dg somente pixels na periferia da imagem séo desxtuta
da grade. Este processo esta ilustradfiguaa 2.32 [TESSER ET AL, 2006], que mostra a
imagem radiografica no fundo de um defeito de gda(falta de fusdo) e acima a superficie

correspondente obtida pelas alturas dos niveisriede cinza.

Figura 2.32: Reconstrucdo da imagem 3D a partir de uma imagdiogi@fica digital.

- Andlise de Hurst (RSA)
Dado uma célula com dimens@a 7, cujo canto esquerdo mais baixo é localizado no
pixel (o, jo), calcula-s€z),, a media de; dentro da célula, por

1 ig+7-1 jo+7-1

@ =32Y2%=%Y >3 @7.27

") isiy  i=lo

Entado, define-se um desvio acumulado da média pplassao
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z = Zi(zkl ~(2),), (2.7.28)

k=igl=jo
da qual se extrai uma variagdo calculada por

R(r)= max Z,- min Z (2.7.29)
ipsigigrr-1 | igsigigtr-1
Josjsjotr-1 Josjsjotr-1

e o desvio padrao correspondente dado por

S(r) = /%%zf (2.7.30)

Finalmente, obtém-se o intervalo re-escal&{tg/S1) médio para todas as células.
Para uma superficie com caracteristicas fractasge étervalo deve satisfazer a forma de

escala

R(7) _ s (2.7.31)
S(7)

ondeH é o expoente de Hurst.

- Analise da Flutuacdo Sem Tendéncia (DFA)
O método consiste, inicialmente, em obter um nowmjunto de dados bi-
dimensionais integrado dado por
- i
zi =Y (2,-(2), (2.7.32)

k=11=1

onde a médi&z) é considerada sobre todos os pixels e calculdddgenula

1 L, Ly
<Z>:T;| 4 (2.7.33)
x—y 1=L 1=

Depois de construir a grade, com células de dineensds dados dentro de uma dada

celula sdo interpolados por um plano. Entdo a fonigéivariagdo sem tendéndg e obtida

pela subtracdo da tendéncia local (dada pelo @justdre os dados integrados.

Explicitamente, define-s&); =zj—h;, ondeh; € a altura associada com o pixgl jj

correspondente a interpolacéo (ajuste). Finalmeratieula-se a raiz quadrada da flutuagéo

meédiaF(7) dentro de uma célula expressa por
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(2.7.34)

e a média sobre todas as células.
Para uma superficie fractdf(7) deve comportar-se comg(r) ~ 7°, ondea € o

expoente de escala.

- Analise de Cobertura Minima (MCA)

O método considera o minimo volume necessario gayar uma dada superficie, em
uma escala especificada. ApOs construir a gradegcesse com cada célula x 7,
determinada por uma variavel um prisma de alturé&y definido como a diferenca entre os

valores maximos dg dentro da célul&, expresso por

= max z - min z. 2.7.35
A ig<i<io+r-1 4 ig<isio+r-1 4 ( )
joSisjotr-1 JoSisjotr-1

E o volume minimo &, entdo, dado por

V(r)=) AT’ (2.7.36)

sobre todas as células. Idealmente, a regido ddaggc>1), V(1) deve comportar-se como
V(r)=1"", (2.7.37)
ondeD, é a dimens&do de minima cobertura, que € igualsa(@®2) quando a superficie ndo
apresenta fractalidade.

Andlise de contagem de caixas (BCA), em sua verstemdida, ja foi mencionada no
item 2.7.4.
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2.8. ANALISES DE RECONHECIMENTO DE PADRAO

Cabe ressaltar que, nem sempre, os dados ressltiageandlises supracitadas, como
por exemplo, os célculos dos expoentes obtidovéesrdas regressoes lineares das curvas
correspondentes, séo suficientes para classiferéocpadroes em estudo. Vale lembrar que
para se obter os coeficientes angulares corretnecéssaria uma avaliacdo criteriosa da
regido de escala da curva que represente uma lgotéacia [SILVA, 2005], demandando,
entdo, muito tempo nas analises.

Para aperfeicoar as analises e torna-las maisaseidi se faz necessario utilizar
técnicas capazes de extrair, de forma rapida, nrdgdes precisas desses dados. Duas
técnicas estatisticas de classificagcbes de padedssyem utilizadas neste trabalho, seréo
apresentadas a seguir.

E importante mencionar que reconhecimento estaiiske padrdo [WEBB, 2002] é
um termo usado para cobrir todos os estdgios denwastigacédo a partir de uma formulacéo
de problema e colecdo de dados através de disegaovne classificacdo, avaliacdo de
resultados e interpretacao.

Existem duas divisbes de reconhecimento: a supemada (ou discriminacao) e a
ndo supervisionada (ou agrupamento). Na classifcagpervisionada (anélise de Karhunen-
Loeve), tem-se um conjunto de amostras de dadds (@aa consistindo de medidas sobre
um conjunto de varidveis) com tipos de classe$ubog) Na classificacdo ndo supervisionada
(andlise de componentes principais), os dados &éorctulados e pretende-se encontrar
grupos dentro dos dados e caracteristicas quendierum do outro.

Os objetivos principais dessas técnicas sdo: reddgénumero de dimensdes de um
conjunto de dados e visualizagdo mais simples desdeomplexos.
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2.8.1. Andlise de Componentes Principais (PCA)
Dado um conjunto de amostras de dados (matrizendotM vetores (colunas) com

N componentes (Iinhas)ii, a PCA baseia-se na projecdo desses vetores rexdedi
definidas pelos autovetores da matriz de covaméeiinida como

s:ﬁi(ii—ﬁq}(ii—rﬁy (2.8.1)

i=1

ondem, o vetor médio global, é definido por

Fn:iii (2.8.2)

M =
e T denota o vetor transposto. Se os autovetorsséde arranjados em ordem decrescente, as
projecbes ao longo do primeiro autovetor, corredpado ao maior autovalor, definem a
primeira componente principal, e representa a maoacao de qualquer funcéo linear das
variaveis originais. No geral, a n-enésimo comptmemincipal é definida pelas projecdes
dos vetores originais ao longo da direcdo do niemweautovetor. Portanto, as componentes
principais sdo ordenadas em termos da quantidaglere@tente) da variacdo dos dados
originais.

Assim, a PCA corresponde a rotacao do sistemaatd@&sada para um novo conjunto
de eixos ortogonais, produzindo um novo conjuntvalgveis ndo correlacionadas, e uma
reducdo do numero de dimensdes relevantes.

Um classificador baseado sobre PCA pode ser eddstrutilizando as primeiras

componentes principais para definir os vetores fiwadios, cujas médias de classe sao

determinadas dos vetores de treinamento. Entdoyaton ;q de treinamento ou de teste é

apontado como de uma determinada classe cujo wgtdio correspondente permaneca mais

proximo dex; dentro do espaco transformado.
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2.8.2. Andlise da Transformacao de Karhunen-LoéveK()

Dado um conjunto de amostras de dados (matrizendotM vetores (colunas) com
N componentes (linhas), define-se, primeirament&oggecao dos vetores de treinamento ao
longo dos autovetores da matriz de covariancia4citisses,, definida como [WEBB, 2002]:

S/\/ :ﬁi%yik(ii—r}]kj(ii—r}]k) ) (2.8.3)

k=1 i=1
onde x; € o vetor coluna correspondente ao i-enésimo, $ilaagd 0 nimero de classe € o
namero de vetores na classan« € o vetor médio da claske T a transposta de uma matriz

(no caso produzindo um vetor linha). O elemegnpt@ igual a 1 sex; pertencer a clasdee
zero, do contrério.
Procede-se com uma operacdo de re-escala dos svetmdtantes através de uma

matriz diagonal construida dos autovalotgsle Sy , definida por:

X =AYUTX, (2.8.4)

ondeX é a matriz cujas colunas séo os vetores de treintanx; , 4 = diagonal {s, 42,...), eU
€ a matriz cujas colunas séo os autovetore,.de
Por fim, para comprimir a informacao de classejgbam-se os vetores resultantes

sobre os autovetores da matriz de covariancia-aisseSs calculada por

Nc N N N R N T

S, :Z—k(mk—mj(mk—mj : (2.8.5)
a M

ondem é o vetor médio global. A transformacdo completaepser escrita como:

X =VIAYUTX, (2.8.6)

ondeV é a matriz cujas colunas sdo os autovetoré,dmlculado deX .

ComNc classes possiveis, 0s vetores totalmente tranattosntém no maxima\g —
1) componentes relevantes. Entdo, associa-se wn xetdentro da classe cujo vetor médio

permanece mais proximo de dentro do espacdNE — 1) dimensional transformado.
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo, mencionam-se os tipos de mategiagsjuipamentos utilizados nos
ensaios ultrassonicos, magnéticos e radiograficass dipos de dados obtidos (sinais e
imagens) em cada técnica correspondente. Por fiplamam-se sobre a formacgdo das
matrizes de dados (numeros de vetores e comporemtespondentes e disposicao) e sobre

as etapas dos seus processamentos NUMEricos.

3.1 MATERIAIS E ENSAIOS NAO-DESTRUTIVOS

3.1.1. Ensaio Magnético de Barkhausen Realizado Nasmostras de Aco Carbono
Ferritico-Perlitico

As amostras estudadas (ac¢o carbono ferritico-fgerlitom secéo circulafigura 3.1),
foram obtidas de tubos do superaquecedor de undaical(GV-2001) e apresentavam as
fases ferrita e perlita antes da degradacao. Dewidteitos de temperatura, duas diferentes

microestruturas foram obtidas da perlita, transtatantotal e parcialmente em esferoiditas.

Figura 3.1: Corpos de prova inspecionados pelas técnicas megmetiltrassénica.
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Na preparacgido metalogréfica, realizada no CENPESTROBRAS, seguiram-se as

seguintes etapas:

a) Lixamento manual até granulometria #1000 (I@s$iC);

b) Polimento com pastas de diamante de 6 e 3mm;

c) Ataque por imersao em nital 2% durante 30s;

d) Polimento com alumina 0,3mm.

e) Ataque por imersdo em nital 2% durante 30s;

f) Observacéao e registro das microestruturas desdelecionadas (ampliacdo 1000x);

g) Polimento com alumina 0,3mm;

h) Ataque por imersédo em nital 2% durante 10s gaaatificacdo dos vazios de fluéncia ao
microscopio optico (ampliacdo 500x - area de 172xriB).

Para a avaliacdo do estagio de degradacdo miarnestr utilizou-se o critério
desenvolvido por Toft e Marsden para acos de esarderrita-perlitafigura 3.2).

Baseado nas analises metalograficas que indicaramdif@rentes estagios de
degradacdo microestrutural, foram escolhidas aggess correspondentes ao lado da chama
(branco) e ao lado oposto (vermelho), cujas avadiagnetalogréaficas indicaram ser a mais e
menos degradada, respectivamefitpifa 3.3).

Os corpos-de-prova foram identificados por letrigufa 3.4), de acordo com a
distancia da regido da falha, e cores, dependeagmsicédo de incidéncia da chama. Foram
feitos, nas amostral e, g, h e kensaios magnéticos de Barkhausen a fim de caractes
estagios de degradacdo micoestrutural do matenralt@bela 3.). O arranjo experimental
para a inspec¢do magnética consistiu de um geradpuldo, uma fonte de poténcia, um yoke
magnético, uma bobina leitora e um instrumento gqlés&cdo de dados, conformefigura
2.23

Dois tipos de sinais foram obtidos durante os sestagnéticos: o ruido magnético de
Barkhausen (RMB) ou pulso de voltagem induzida dluso magnético induzido ou
densidade de fluxo (‘B’). As medidas foram feitéiizando-se uma onda senoidal magnética
de 10 Hz, e ambos os sinais foram amostrados coanfreqiéncia de 200 kHz, amplificados
e filtrados com passa banda (1-100 kHz para RMBL&KHz para ‘B’) e cada tipo de sinal foi
adquirido com 40.000 pontos.

Em cada corpo de prova foram feitas 32 medidasios8 capturas em cada posigcéao
(cor) e em cada captura foi gerada uma matriz neméom os dois tipos de sinais

mencionados. Portanto, para as 5 (cinco) amostsgecionadas foram adquiridos 160 sinais
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RMB e 160 sinais ‘B’, distribuidos da seguinte farn#0, 48, 40, 16 e 16 sinais para 0s
estagios A, B, C, D e E, respectivamente.

Cabe ressaltar que os ensaios magnéticos forarpadas no Centro de Ensaios N&o-
Destrutivos da Universidade Federal do Ceara (CENDtitizando-se o equipamento portatil
do Laboratorio de Dindmica e Instrumentacdo (LADdg)Universidade de S&o Paulo.

Vale destacar a condicdo superficial verificada aligumas amostras, como por
exemplo, pontos de usinagem e regides com irrddaties (perda de material).

Portanto, com o0 estudo magnético das amostrasienpese avaliar o
comprometimento estrutural que a degradacdo micwmesal, sob efeito térmico, pode
causar a integridade do equipamento. No caso estapjeatravés do estudo metalografico
(andlise da vida residual dos tubos), verificoussdragilizacdo do material devido a
esferoidizacdo da perlita sendo, portanto, apontaao a possivel causa do colapso da

caldeira.
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Estagio A- ferrita (F) e perlita (P) sem

alteracao.

Estagio B - primeiros sinais de

esferoidizagdo de carbonetos,
usualmente acompanhada de
precipitacfes isoladas nos contornos de

grao.

Estagio C - apreciavel esferoidizagéo
da perlita, mas com algumas lamelas de
carbonetos ainda presentes.

Estagio D- completa esferoidizacao da
perlita, com os carbonetos (C)
localizados no interior das colbnias da
perlita, e insignificante precipitacdo de
carbonetos no interior dos graos de

ferrita proeutetoide.

Estagio E - completa esferoidizacdo
com os carbonetos dispersos, deixando
pequenos tracos das areas perliticas

originais.

Estagio F - completa esferoidizacao
com significativa coalescéncia entre os

carbonetos.

Figura 3.2: Classificacdo micoestrutural de acos carbono iewrfierlitico.
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N° de Vazios: >13
Estagio D

N° de Vazios: <1
Estagio C

et
N® de Vazios: =13
Estigio E

Figura 3.3: PosicOes das analises metalograficas e de captosasnais magnéticos e

COTAS -
Tubo A-38
Tubo A-39
Tubo A-40

Tubo A-41

ultrassonicos.

-280 cm -130 cm Ocm +130cm

A A A A
|- a b —_ trinca c |
| d e f |
| 9 h i ]
| j ‘ i |

Figura 3.4: Identificacdo das amostras retiradas dos tubosipleraquecedor da caldeira

GV-2201.
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TABELA 3.1: Caracterizagdo metalogréafica de danos.

TUBO COTA AMOSTRA CLASSISSIFICACAO
(cm) MICROESTRUTURAL
d - branco E (E1 = EOO1 ao E008)
A-39 -130 d - amarelo C (C1=C001 ao C008)
d - vermelho B (B1 = BO0O1 ao B008)
d - azul A (Al = A001 ao A008)
e - branco E (E2 = EO09 ao E016)
A-39 0 e - amarelo D (D1 = D001 ao D0O08)
e - vermelho B (B2 = BO09 ao B016)
e - azul A (A2 = A009 ao A016)
g - branco C (C2 =C009 ao C016)
A-40 -130 g - amarelo C (C3=C017 ao C024)
g - vermelho A (A3 = A017 ao A024)
g - azul B (B3 = B017 ao B024)
h - branco D (D2 = D009 ao D016)
A-40 0 h - amarelo C (C4 = C025 ao C032)
h - vermelho A (A5 = A033 ao A040)
h - azul A (A4 = A025 ao A032)
k - branco C (C5 =C033 ao C040)
A-41 0 k - amarelo B (B6 = A040 ao A048)
k - vermelho B (B5 = B033 ao B040)
k - azul B (B4 = B025 ao B032)
Total: 160 sinais (40 sinais A, 48 sinais B, 4tag C, 16 sinais D e 16 sinais

E)

A tabela 3.1 nos informa a especificacdo de cada tubo e asctgps amostras

retiradas com as cores representativas da posiffinetida a analise metalografica. Aponta

também os tipos de estagios microestruturais (gropcclasses) encontradas (A, B, C, D e E)
em cada ponto (cor) da amostra e 0os subgruposA2A1A3, A4 e A5/ (A = [A]); B1, B2,
B3,B4,B5eB6/(B=[B); C1,C2,C3,C4eC5/(C={;D1eD2/(D=[0);EleE2/

(E = [E]),) com as suas 8 (oito) sub-matrizes de sinaigespondentes. A matriz com todos

0s 160 vetores é formada assimi; iuxo = [A, B, C, D, E].
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3.1.2. Ensaio de Ultrassom (pulso-eco) Realizadoa®N Amostras de Ac¢o Carbono
Ferritico-Perlitico

Foram feitos, nas mesmas amostmse, g, h e k obtidas dos tubos da caldeira,
ensaios ultrassénicos (pulso-eco incidéncia norratilizando sensores com frequéncias
variando de 10 a 125 MHz e com taxas de amostrageiando de 500 M S/s a 1.25G S/s a
fim de caracterizar as diferentes microestrutumasdterial.

O arranjo experimentafigura 3.5) para a inspecéo por ultrassom (método pulso-eco
incidéncia normal) consistiu de um pulsador/receptivassénico (modelo 5900 / Olympus /
Panametrics — NDT) e sensores de baixa e altadreig) utilizados na captura de sinais e de
um osciloscépio digital (Tektronix TDS 3012B) wtdido em conjunto para obtencdo dos
sinais com taxas de amostragens especificas e omputador com software especifico para

armazenagem e gerenciamento dos dados.

Figura 3.5: Sistema de aquisicdo de dados ultrassonicos.

As cinco amostras foram inspecionadas e formadaszesde dados com 100 (cem)
vetores distribuidos igualmente entre as cincasekasle microestruturas (A, B, C, D e E) para
cada tipo de sensor utilizado (10 MHz, 30 MHz, 5812V175 MHz, 100 MHz e 125 MHz).
Portanto, foram criadas 6 (seis) matrizes conteddo(vinte) vetores para cada classe
microestrutural. A matriz com todos os 100 vet@désrmada assim:

Muirassor= [A, B, C, D, E], onde cada grupo € composto pelass submatrizes (A ={x B
= [Bi]; C =[C]; D = [Di]; E = [E]).
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Vale ressaltar que as matrizes de dados foram tasnpor vetores correspondentes

as regides dos sinais retroespalhades figura 3.6).

A-scan
8000 i T

6000 - g

4000 - &

2000 ~
Regiao de retroespalhamento do sinal

Amplitude
|

-2000 - i

4000 4

-6000 - =

8000 1 I I I 1 I ! | 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

N° pontos

Figura 3.6: Sinal retroespalhado.

3.1.3. Ensaio de Ultrassom (TOFD) Realizado Nas @pas de Aco Carbono AISI 1020
Soldadas

Foram feitas inspec¢fes pela técnica TOFD em dogmsale prova confeccionados
em chapas de aco AISI 1020 com 20mm de espes€@mn3 de comprimento, chanfro em
V com 50° de inclinagéo, distancia de aproximadden2mm na raiz e soldados por processo
de eletrodo revestido. Analisaram-se diferentesstigle defeitos, como falta de fusdo (FF),
falta de penetracdo (FP), porosidade (PO), mordedte., inseridos nos corpos de prova
durante o processo de soldagem, que geraram patk@efeitos [MOURA, 2003]. Todos os
sinais A-scan foram capturados com 512 pontosimagens formadas com uma resolucao
de 8 bit. Vale ressaltar que os ensaios foramzaghtis no Laboratorio de Ensaios N&o-
Destrutivos (LABOEND) da Universidade Federal do Be Janeiro — UFRJ.

E importante mencionar que, em cada corpo de piesetiram-se diferentes tipos de
descontinuidades e relativamente proximos (sobigpes de defeitos), tornando a avaliacao
mais criteriosa na escolha dos mesmos. Por coata ddi necessario realizar cortes, com
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dimenséo padronizada, em areas portadoras de tiesedades e formar grupos de defeitos.
Para isso, utilizou-se de um algoritmo escrito mguiagem Matlab capaz de selecionar, em
um unico D-scan, somente a regido portadora deaterrdinado defeito. Além disso, foram
reconstruidas imagens em trés dimensfes (3D) a démavaliar melhor o tipo da
descontinuidade a ser considerada nas analises.

Foram, dentre os TOFD realizados, reconstruidaasnd8 imagens D-scan (com suas
matrizes de pixels) correspondentes a 9 defeito$afia de fusédo (FF = [I), 13 por falta de
penetracdo (FP = [fpp, 11 por porosidade (PO = [ e 15 sem defeitos (SD = [bd
formando-se, assim, a matriz de dadqgs™[FF, FP, PO, SD].

A seguir, apresentam-se algumas imagens D-dicands 3.7, 3.8 e 3.pde inspecdes
completas dos corddes de solda e as imagens DesRfardos trés tipos diferentes de defeitos

estudados correspondentes as regides selecionadas.
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Figura 3.7: (a) imagem D-scan completa, (b) selecdo de umagaegim FF e (c)
reconstrucdo em 3D da imagem recortada, ondey’x& ‘z’ representam,
respectivamente, o tempo de percurso da onda @s®sja da peca, a distancia de
inspec¢do e a amplitude do sinal A-scan.
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Figura 3.8: (a) imagem D-scan completa, (b) selecdo de umagaegm FP e (c)

()

reconstrucdo em 3D da imagem recortada, ondeyx& ‘z’ representam,

respectivamente, o tempo de percurso da onda @s®s@ da peca, a distancia de

inspecédo e a amplitude do sinal A-scan.
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Figura 3.9: (a) imagem D-scan completa, (b) selecdo de umaoegm FP e (c)
reconstrucdo em 3D da imagem recortada, ondeyx& ‘z’ representam,
respectivamente, o tempo de percurso da onda es®s@ da peca, a distancia de

inspecédo e a amplitude do sinal A-scan.
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3.1.4. Ensaio Radiografico Realizado Nas Chapas deo Carbono AISI 1020 Soldadas

As radiografias analégicas das juntas soldadasndesmos 12 corpos de prova,
inspecionados pela técnica TOFD, foram digitalizadf&ravés de um ‘scanner’ da marca
UMAX, modelo Mirage Il (3,0 densidade 6ptica maxjr@@00 dpi de resolucdo maxima em
modo de transmisséo). A resolucao espacial e danuticlade empregadas foram de 500 dpi
e de 8 bits (256 niveis). Cabe ressaltar que osi@nsadiograficos e a digitalizacdo dos
filmes foram realizados no Laboratério de Ensaio&o{Mestrutivos (LABOEND) da
Universidade Federal do Rio de Janeiro — UFRJ.

Em seguida essas imagens tiveram as regides cariodeéxtraidagom o mesmo
algoritmo utilizado nas imagens D-scan. Assim, foigeradas novas 53 imagens (com suas
matrizes de pixels) correspondentes a 5 defeitofafia de fuséo, 18 por falta de penetracao,
20 por porosidade e 10 sem defeitos, formandoss#naa matriz de dadosgy =[FF, FP,
PO, SD], analogo ao procedimento adotado paradssdie ultrassom (TOFD).

A fim de ilustrar a sobreposicdo das descontinedados corddes de solda e a
dificuldade encontrada nos cortes das regides @feitds Unicos, sdo mostradasfigsiras
3.10 e 3.11que ilustram a correlacdo do croqui do inspetosalda com a imagem do filme

de raio-X digitalizado.

Figura 3.10: Correlac&o entre croqui e filme radiografico diligi@do.
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Figura 3.11: Correlacéo entre croqui e filme radiografico diligi@do.
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3.2. PROCESSAMENTO DOS DADOS

O processamento foi realizado em duas etapas wliésreonde na primeira foi feito o
pré-processamento dos dados. Nessa etapa forama®hdsflutuacdes estatisticaslos
diferentes sinais ou imagens por meio das analisdsurst (RSA) e flutuacdo sem tendéncia
(DFA), e asdimensdes fractaiatravés das andlises fractais de cobertura mi(M@a) e de
contagem de caixas (BCA).

A segunda etapa consistiu em aplicar, sobre asasuresultantes das analises
estatisticas (DFA e RSA) e fractais (MCA e BCAgni€as de classificacdo de padrdes, como
as andlises de componentes principais (PCA) e ftnanacdo de Karhunen-Loeve (KL).
Nessa etapa o objetivo foi discriminar os diferenfgadrbes (caracteristicas fractais)
correspondentes as diversas transformacdes miaragats [PADOVESE, 2010] e [SILVA,
2011] e aos defeitos de soldagem (falta de fusdlta fle penetracdo e porosidade). Nessa
etapa uma segunda reducdo na dimenséo dos veidtAs RSA, MCA e BCA) é realizada
com o0 processamento matematico. Os novos vetores asaliados, principalmente
graficamente, mediante a projecédo das suas du@éoprimeiras principais componentes.

As figuras 3.12, 3.13 e 3.14lustram as etapas de processamento para 0s tipos
caracteristicos de dados estudados: sinais (magsaédtiretroespalhados) e imagens (D-scan e
Radiografias digitais).

Na figura 3.13 é ilustrada uma situacdo onde, na etapa de prégsamento, sdo
feitas combinacBes das analises, com o intuito d#orar os rendimentos das técnicas
classificadoras. No caso em questéo, foi feita rcatenacdo das curvas das RSA, MCA,
DFA e BCA (para os dados do RMB). Ressalta-se newéena grande reducdo nos dados
apos o pré-processamento.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, mostram-se, através de graficosabelds, os resultados dos
processamentos numericos realizados nos dado®sltas ensaios ultrassénicos, magnético
e radiogréfico. Comparam-se as eficiéncias dasdgsme reconhecimento de padrdes (PCA
e KL) em funcdo de cada tipo de andlise estati¢b¢gA e RSA) e fractal (BCA e MCA)
aplicada as matrizes de dados. Apontam-se os aaosdas taxas médias de sucesso obtidas
através da PCA e Klguando determinadas combinacfes (concatenacaoudeas)c das

analises estatisticas e fractais sdo consideradas.

4.1 ANALISES DOS DADOS OBTIDOS DAS AMOSTRAS DE ACO CARBONO
FERRITICO-PERLITICO

4.1.1 Analise Dos Dados Magnéticos

Para uma primeira analise, consideraram-se todas®$40 A, 48 B, 40 C, 16 D e 16
E) sinais capturados e aplicou-se analise de coempes principaigPCA) sobre as curvas
das analises fractais e estatisticas relativassax@és do ruido e do fluxo magnéticos de
Barkhausen.

Em relacdo as analises dos dados do ruido magndgcd@arkhausen (RMB),
observou-se uma grande dispersdo entre os grupassds ou estagios de degradacdo
microestrutural) ndo sendo, portanto, capaz de sgparacdo entre as diferentes classes de
microestruturas, conforme ilustrado nfiguras 4.1 a 4.4 que indicam as projecdes dos
vetores das curvas das BCA, DFA, MCA e RSA dosisida ruido magnético de Barkhausen

(RMB) ao longo do plano definido pelas duas priaprincipais componentes.
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Figura 4.1: PCA aplicada as curvas das BCA do ruido magnégd@atkhausen.
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Figura 4.2: PCA aplicada as curvas das DFA do ruido magnéeddatkhausen.
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PCA da MCA
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Figura 4.3: PCA aplicada as curvas das MCA do ruido magnétcBatkhausen.
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Figura 4.4: PCA aplicada as curvas das RSA do ruido magnétddadkhausen.

Ja a respeito das andlises dos sinais do fluxo étiagn verificou-se além da grande
dispersao, a tendéncia de formacédo de subgruposdistimtos para uma mesma classe de
microestrutura. Por exemplo, para a classe “D” daotrario do que se viu na analise do
RMB), observou-se uma grande separagdo em doi®uintos, cada um relativo aos 8
(oito) sinais capturados em cada area superfidalespondentes as posicdes de andlises

metalograficas, conforme ilustrado rimgiras 4.5a4.8que indicam as projecdes dos vetores
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das curvas das BCA, DFA, MCA e RSA dos sinais dedlmagnético de Barkhausen

ao longo do plano definido pelas duas primeirascguais componentes.
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Figura 4.5: PCA aplicada as curvas das BCA do fluxo magnéteB8arkhausen.

PCA da DFA
15 T T T T T
1+ Dﬂ ' ‘ E -
0.5+ ’ '; y ; .
O_ |
s # ® ':'
“ _05F A m ] 7
S o
Oa [l 8o
NRLE 2 g
Vv C
oL |AD ]
QE
230 15 10 K; 0 5 10 15

PCAO1

Figura 4.6: PCA aplicada as curvas das DFA do fluxo magnéteB8arkhausen.
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PCA da MCA
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Figura 4.7: PCA aplicada as curvas das MCA do fluxo magnéte®drkhausen.
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Figura 4.8: PCA aplicada as curvas das RSA do fluxo magnégcBatkhausen.

Com o intuito de verificar a grande dispersdo engevetores de um mesmo grupo
microestrutural, foi estudado, através da PCA, cestagio de degradacdo separadamente.
Dessa andlise, verificou-se, para os sinais do RMi grande aproximacao das duas classes
de degradacéo microestrutural B e C e identificasanguais os vetores ou os subgrupos de
vetores mais dispersos, como por exemplo, o subgniproestrutural A ja apontado através
dos graficos. Foram, entdo, escolhidos alguns spbgrde cada classe e formada uma nova
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matriz de vetores para 0s seguintes estagios: A2=A4]; BC = [B3; B4; B5, C1; C2; C5] e
= [D1; D2].

Para os sinais do fluxo magnético foi feita a meandise, porém foram considerados
quatro estagios diferentes e formada a seguinteznuit dados: A = [Al, A3; A4]; B = [B1;
B3; B5]; C =[C1; C2; C3]e E=[EL; E2].

Por fim, aplicou-se PCA sobre as novas matrizeveteres My, = [A, BC, D],
respectivamente, com 16, 48 e 16 vetoresig M [A, B, C, E], particularmente, com 24, 24,
24 e 16 vetores. As figurak9 a 4.13 retratam os resultados para os dados do RMB e as

figuras4.14a 4.18para os dados do fluxo magnético.
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Figura 4.9: PCA aplicada as curvas das BCA do ruido magnégd®atkhausen.

73



PCA da DFA
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Figura 4.10: PCA aplicada as curvas das DFA do ruido magnégdBatkhausen.
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Figura 4.11: PCA aplicada as curvas das MCA do ruido magnégcBatkhausen.



PCA da RSA
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Figura 4.12: PCA das curvas das RSA do ruido magnético de Basgdma

PCA das curvas concatenadas
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Figura 4.13: PCA aplicada as curvas de todas as analises coadatedo ruido
magnético de Barkhausen.
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PCA da BCA
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Figura 4.14: PCA aplicada as curvas das BCA do fluxo magnéteeBarkhausen.
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Figura 4.15: PCA aplicada as curvas das DFA do fluxo magnéteBarkhausen.
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Figura 4.16: PCA aplicada as curvas das MCA do fluxo magnéte®drkhausen.
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Figura 4.17: PCA aplicada as curvas das RSA do fluxo magnétcBatkhausen.
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PCA das curvas concatenadas
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Figura 4.18: PCA aplicada as curvas de todas as andlises coadatedo fluxo

magnético de Barkhausen.

A titulo de informacao, a taxa de sucesso, em ptegem, representada pela diagonal
principal da matriz de confusaeef tabela 4.) € obtida considerando-se a razdo entre a
soma dos produtos do rendimento percentual de cikse pelo numero de vetores
correspondente e soma dos vetores de todas asxclBss exemplo, para a taxa de sucesso da
PCA aplicada sobre a DFA dos dados de RMB (resuitadtrado na figura 4.10), tem-se:

Taxa de sucesso = (100x16 + 93,75x48 + 93,75x{) + 48 + 16) = (76/80)x100 = 95%.

TABELA 4.1: Matriz de confusdo da PCA aplicada as curvas di&s dids sinais do RMB.

Gabarito x Resultado A BC D
A 100 [(16/16)x100] 0 0
BC 6,25 [(3/48)x100] | 93,75 [(45/48)x100] 0
D 6,25 [(1/16)x100] 0 93,75 [(15/16)x100]

Percentual de classificacdo para cada classe #té@s/gabarito)x100.

Taxa de sucesso = 95%
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A tabela de confusdo nos informa o rendimento peued de classificacdo para cada
classe representativa da matriz de dados em eftod@xemplo, para os 16 vetores do grupo
A (linha 2 vs coluna 2), todos foram apontados pédoritmo como microestrutura. Ja para
0os 48 vetores da clas€8C (linha 3 vs coluna 3), somente 45 foram clasgifiica
corretamente. No caso do grupdlinha 4 vs coluna 4), somente um erro de classifo foi
apontado. Em resumo, cada combinacao de linhaueaahdica o nimero de vetores de uma
classe tonfundidos” como vetores de outra, ou seja, pertencentes amnan&gupo
representativo.

Observou-se, portanto, que com a pré-selecdo dugugos, foi possivel, através da
aplicacdo da PCA sobre os dados das andlises|ftiEA) e de flutuacdo estatistica (DFA),
separar os 3 (trés) estagios microestruturais A,eBQ para os dados do RMB, conforme
ilustrado pelagiguras 4.10e4.11

Cabe ressaltar que quando se concatenaram todasnes (vetores) de todas as
analises dos sinais do RMB e aplicou-se PCA, okdevem melhor resultado, conforme
figura 4.13 e tabela 4.2 Esse mesmo resultado foi antes verificado porlRAE(2008)
utilizando a analise da Transformacdo de Karhurmh& na caracterizacdo de defeitos de
soldagem através de analises fractais de sina@ssifinicos.

Em relacdo aos resultados das PCA para os dadasxdanagnético, observou-se um
rendimento limitado, conform@bela 4.3 com taxa de sucesso méaxima em torno de 72%, na
condicdo de concatenacédo das curvas de todasleeana

Portanto, com base nos resultados acima, percebgquesa aplicacdo de uma técnica
que fosse capaz de supervisionar os dados sersaah@guada e eficiente na classificagdo dos
dados. Assim, utilizou-se a técnica classificadtegpadrao conhecida como Transformacao

de Karhunen Loéve.
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TABELA 4.2: Taxa de sucesso (%) obtida através da PCA apl@&sadarvas das analises
estatisticas e fractais do RMB para um (1) conjgnta 80 vetores.

Curvas
RMB BCA DFA MCA RSA
concatenadas

Classe A 62,50 100 100 87,50 100
Classe BC 83,33 93,75 89,58 70,83 93,75
Classe D 56,25 93,75 100 81,25 100

Taxa 73,75 95,00 93,75 76,25 96,25

NOTA: O dado realgado refere-se a maior taxa.

TABELA 4.3: Taxa de sucesso (%) obtida através da PCA apl&sadarvas das analises

estatisticas e fractais dos sinais do fluxo magadtara um (1) conjunto com 88 vetores.

FLUXO BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas

Classe A 58,33 66,67 45,83 87,50 100
Classe B 100 100 100 83,33 100
Classe C 54,17 33,33 70,83 41,67 37,50
Classe E 31,25 31,25 56,25 62,50 37,50

Taxa 63,64 60,23 69,32 69,32 71,59

NOTA: O dado realcado refere-se a maior taxa.

No caso de uma técnica de classificacdo de padndengsionada, necessita-se de
uma quantidade de dados suficiente para executaginamentos e testes dos vetores. Logo,
para uma primeira avaliacdo, utilizaram-se 40 sipara 0 grupo A [Al; A2; A3, A4; A5]; 88
para o grupo BC [B3; B4; B5; C1; C2; C5] e 16 paia [D1; D2], totalizando 144 vetores. A
tabela 4.4resume esse estudo.

No caso dos calculos do KL, tem-se um valor média @ taxa de sucesso que é
correspondente ao numero de conjuntos avaliadosgjayo numero de vezes que cada classe
de vetores escolhidos aleatoriamente em cada der@grocessada. Portanto, neste caso, a

diagonal principal da matriz de confusdo representeendimento percentual médio de
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classificagcdo para cada grupo. Para a matriz deosdambm 144 vetores, conforme
mencionada, consideraram-se 80% dos vetores panartiento e o restante para teste, em
100 conjuntos avaliados. Tem-se, entdo, para cadpmrdo formado aleatoriamente, uma
matriz de dados com 32 A, 71 BC e 13 D vetoresteaczom 8A, 17 BC e 3D vetores,

relativos as porcentagens consideradas nas etapgesrthmento e teste, respectivamente.
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TABELA 4.4: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Klcadi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais magsépara 100 conjuntos com 144 vetores

(80% para treino e 20% para teste).

Fluxo / Curvas
) BCA DFA MCA RSA
Treino concatenadas
Classe A 97,53 100 95,06 99,66 100
Classe BC 95,69 99,56 89,80 98,59 100
Classe D 100 100 100 100 100
Taxa média 96,68 99,73 92,39 99,04 100

73,50
82,50 92,17 68,00 82,89 74,44
99,00 99,00 92,33 94,67 100
85,51 92,81 69,73 84,51 77,02
RMB / Curvas
Treino BCA PFA MCA RSA concatenadas
Classe A 87,00 83,69 93,44 84,16 100
Classe BC 90,71 81,10 88,11 84,24 100
Classe D 96,15 98,31 97,92 99,00 100
Taxa média 90,28 83,73 90,68 85,86 100

NOTA: Os dados realcados referem-se as maiores tagédias no treino e teste.
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Com base n#éabela 4.4 verifica-se, que a taxa média, para as analiseslddos do
RMB no treino e teste, € melhor com os vetores at@nados de todas as andlises. J& no caso
dos dados do fluxo, a taxa média é melhor com taedogetores concatenados no treino e
melhor com a DFA no teste.

As figuras 4.19a 4.23 geradas a partir do processamento dos dadosarusnelhor
as analises. Cabe ressaltar que essas figurasfust rendimento da técnica KL para um
anico conjunto de vetores sorteados aleatoriamddteno caso das tabelas, tem-se a taxa
média, conforme ja explicado matematicamente pao mi@tabela 4.1 considerando todos
0S conjuntos sorteados. Cabe ressaltar que nemresenrojecéo dos vetores ao longo do
plano definido pelas duas primeiras componentescipais corresponde ao resultado

matematico do classificador, as vezes € necessamgiderar a terceira componente.
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Figura 4.19: KL aplicada as curvas das BCA do fluxo magnétic®dekhausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.
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KL da DFA
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Figura 4.20: KL aplicada as curvas das DFA do fluxo magnétic®dekhausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.

KL da MCA
6 T T T
O A treino
Ak O BC treino i
A D treino
@ A teste
21 | B BC teste o
A D teste
2 0
4 A A M

2k A AEA A A
A

[
|
2

~
(o8

b | | | I I
-%O -8 -6 -4 -2 0
PCO1

Figura 4.21: KL aplicada as curvas das MCA do fluxo magnétic@dekhausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.
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KL da RSA
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Figura 4.22: KL aplicada as curvas das RSA do fluxo magnéticBakhausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.
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Figura 4.23: KL das curvas de todas as analises concatenadasBo

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.

Em seguida sédo apresentadas novas tabelas pawss sobre as matrizes de dados
de todos os 160 vetores formados nos ensaios nicagde Barkhausen. Primeiramente, sao
mostrados o0s resultados para todos o0s vetores,mparénsiderando o0s estagios

microestruturais B e C como unicos. E em seguigeesgntam-se as analises para todos os
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vetores sem nenhuma restricdo, ou seja, 0s grupwestdres A, B, C, D e E sao tidos como
de microestruturas diferentes.

A tabela 4.5 resume as analises sobre todos oS aaagnéticos, ou seja, 160 vetores
referentes aos sinais do fluxo magnético e 160restoorrespondentes aos sinais do ruido

magnético de Barkhausen (RMB), porém, considerarsdgrupos ‘B’ e ‘C’ pertencentes ao
mesmo estagio de degradacéo.
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TABELA 4.5: Taxa média (%) de sucesso obtida através da Klcaadi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais magséffluxo e RMB) para 100 conjuntos

com 160 vetores (80% para treino e 20% para teste).

Curvas
Fluxo / Treino BCA DFA MCA RSA
concatenadas

Classe A 97,72 100 95,37 99,41 100
Classe BC 94,87 99,57 87,99 96,33 100

Classe D 100 100 100 100 100

Classe E 100 100 100 100 100
Taxa média 96,61 99,76 92,24 97,83 100

82,63
80,11 91,22 66,50 79,78 78,83
100 100 94,67 96,00 95,67
76,00 93,67 71,67 73,67 74,67
82,97 92,66 70,52 81,22 81,05
RMB / Treino BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas
Classe A 83,28 81,03 89,62 76,94 99,88
Classe BC 89,43 78,86 84,87 80,93 99,97
Classe D 96,85 96,46 98,00 98,15 100
Classe E 99,69 91,38 100 96,00 100
Taxa média 89,66 82,41 88,88 83,16 99,95

NOTA: Os dados realcados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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Por meio ddabela 4.5 verifica-se também que a taxa média é melhor P&¥s, para
os dados do fluxo magnético, no treino e testeod@relacdo aos dados do RMB, nota-se um
decréscimo acentuado na taxa meédia, no teste, guasadurvas de todas as analises sao
concatenadas, comparativamente ao resultado eadortom apenas 144 vetores.

A figura 4.24 indica o grande desempenho do classificador Kindaase considera
os dados da DFA do fluxo magnético. Mais uma vizna-se que a figura em questdo é uma
apresentacao da classificacdo KL para apenas eragdb (um conjunto de vetores), e que 0S
pontos ilustrados na figura se referem ao valotada de acerto para cada vetor treinado e

testado.
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Figura 4.24: KL aplicada as curvas das DFA do fluxo magnétic@dekhausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetonesties e os cheios os vetores testados.

A tabela 4.6 resume as analises sobre todos oS daagnéticos, ou seja, 160 vetores
referentes aos sinais do fluxo magnético e 160restoorrespondentes aos sinais do ruido
magnético de Barkhausen (RMB), porém, consideraondos os grupos (A, B, C, D, E)

pertencentes a estagios de degradacao diferentes.
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TABELA 4.6: Taxa médig%) de sucesso obtida através da KL aplicada as cdassnalises
estatisticas e fractais dos sinais magnéticosqfeRMB) para 100 conjuntos com 160 vetores
(80% para treino e 20% para teste).

Fluxo / Treino BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas
Classe A 78,72 99,94 78,19 71,00 97,62
Classe B 99,18 100 85,24 97,89 100
Classe C 83,19 99,81 76,12 70,75 97,75
Classe D 100 100 100 100 100
Classe E 99,85 100 99,46 98,08 100
Taxa média 90,22 99,94 84,10 84,61 98,89
63,25 92,13 52,50 48,38 54,87
88,10 96,30 58,60 94,20 87,50
69,75 90,75 42,88 53,87 55,50
100 100 94,33 96,33 99,33
72,67 94,33 73,33 72,67 90,33
76,95 94,04 58,19 70,72 72,81
RMB / Treino BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas
Classe A 74,19 64,75 77,53 56,00 96,31
Classe B 84,11 76,76 89,11 83,26 99,68
Classe C 76,81 46,88 60,91 60,34 95,66
Classe D 93,92 94,62 89,00 96,62 99,23
Classe E 99,62 91,69 99,54 99,15 100
Taxa média 82,34 69,57 80,19 73,64 97,82

NOTA: Os dados real¢ados referem-se as maiores tag&dias no treino e teste.
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Analisando-se #abela 4.6 observa-se que a taxa média da DFA é a melhtur peama
0s vetores do treinamento como para os do testeasmdos dados do fluxo magnético. Além
disso, € a Unica que consegue classificar todataases, no teste, com uma expressiva taxa
média de aproximadamente 94%.

No tocante aos dados do RMB, verifica-se uma taxédian muito baixa,
principalmente, para os vetores do teste.

Acredita-se que as condi¢cdes superficiais das aasogtieformacdes plasticas dos
pontos de captura dos sinais) influenciaram bastaas informacfes do RMB originados dos
ensaios visto que esse tipo de sinal € sensiveracteristicas microestuturais e fatores
externos como porcentagem de carbono, tamanho &e tgnséo aplicada e deformacao
plastica [PEREZ-BENITEZ, 2008]. Segundo VASHISTA RAUL (2009), no estudo
realizado sobre a relacéo entre a integridade fcipére o ruido de Barkhausen, a tensdo
residual e dureza da microestrutura da superfida eamada subsuperficial influenciam os
dominios magnéticos de materiais ferromagnéticos.

A figura 4.25 ilustra o grande desempenho do classificador Kta um conjunto de

vetores, quando se consideram os dados da DFAIxio ihagnético.
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4.25:KL aplicada as curvas das DFA do fluxo magnétic@dehausen.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetoresities e os cheios os vetores testados.
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Outro estudo sobre os dados magnéticos foi a galicdo classificador KL sobre as
curvas (vetores) concatenadas de todas as andédigkzadas para os dois tipos de sinais,
fluxo e RMB. A nova matriz formada € composta p60 Ietores colunas, correspondentes
aos tipos de degradacdo microesturural 40 A, 4808, 16 D e 16 E, respectivamente e o
numero de linhas é a soma dos componentes dosesetoncatenados: (vko + rRmb) =
[RSAfuxo, RSAmb MCAfuxo, MCAmb, DFAfuxo, DFAmb, BCAfuxe, BCAm. A tabela 4.7

resume o0s processamentos KL para os diversos ¢ogjformados.

TABELA 4.7: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Klcaajdi as curvas
concatenadas de todas as analises dos dois tipemale (fluxo e RMB) para varios

conjuntos com 160 vetores (80% para treino e 20% teste).

Concatenacao _ _ _
I Treino 10 conjuntos 100 conjuntos 1000 conjuntos
Classe A 98,44 96,94 97,13
Classe B 100 100 100
Classe C 97,50 97,88 97,48
Classe D 100 100 100
Classe E 100 100 100
Taxa média 98,98 98,70 98,65
Concatenacao _ . _
PR 10 conjuntos 100 conjuntos 1000 conjuntos
Classe A 72,50 71,88 71,64
Classe B 92,00 96,50 95,29
Classe C 81,25 77,38 75,94
Classe D 100 100 99,97
Classe E 83,33 9200 90,40
Taxa média 84,37 85,46 84,52
NOTA: Os dados realgados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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Verifica-se, através deabela 4.7 uma consisténcia do rendimento do KL (em torno
de 85%) quando aplicado sobre as curvas de todasadises concatenadas dos dois tipos de
sinais (fluxo e RMB). Afigura 4.26 ilustra esse resultado para um conjunto de vetores

analisado.
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Figura 4.26: KL aplicada as curvas de todas as analises coraddsmos dois tipos de
sinais.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetoresities e os cheios os vetores testados.
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4.1.2 Analise Dos Dados Ultrass6nicos Retroespaltoed

A respeito das analises de componentes princiP@#\] o melhor resultado obtido
foi para os dados dos vetores concatenados das sidguiridos com o sensor de 75 MHz
com taxa de sucesso igual a 44%, conforme valo@essos néabela 4.8

No caso dos dados relativos aos ensaios de ultnagsmais retroespalhados,
capturados pelo método pulso eco, a uma taxa 861S2s e com sensores de 10 a 125 MHz)
apenas a analise KL, e para os vetores treinados@tenados, gerou bons resultados, taxa
de sucesso acima de 94%. Lembrando que resultatglrsmnte foi verificado para o estudo
dos dados magnéticos e com uma maior freqiéncietaga de treinamento dos vetores;
ratificando, portanto, o estudo de [VIEIRA, 200&8]mencionado. Além desse fato, observa-
se também que as andlises KL das DFA predominapamo @ segunda maior taxa meédia (no

treinamento), conforme os dados thselas 4.9a4.14

TABELA 4.8: Taxa de sucesso (%) obtida através da PCA apliéadaurvas de

analises estatisticas e fractais dos sinais regiatiesdos.

Todas as
Sinal retroespalhado BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas
Taxa de sucesso (10 MHz)| 38,00 30,00 31,00 32,00 33,00
Taxa de sucesso (30 MHz)| 35,00 31,00 32,00 37,00 38,00
Taxa de sucesso (50 MHz)| 32,00 36,00 33,00 28,00 34,00

Taxa de sucesso (75 MHz)| 28,00 | 44,00 | 41,00/ 39,00 45,00

Taxa de sucesso (100 MHz) 28,00 28,00 31,00 23,00 26,00

Taxa de sucesso (125 MHz) 25,00 22,00 24,00 26,00 26,00

NOTA: O dado realcado refere-se a maior taxa.
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TABELA 4.9: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Klcajdi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais retatleedos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado
Curvas
10 MHz / BCA DFA MCA RSA
_ concatenadas
Treino
Classe A 82,24 85,18 67,94 74,41 99,94
Classe B 37,53 76,94 58,41 59,53 93,12
Classe C 65,71 85,59 80,47 84,35 97,47
Classe D 72,18 79,41 67,53 82,71 93,94
Classe E 67,06 82,00 86,76 91,65 99,71
Taxa média 64,94 81,82 72,22 78,53 96,84

NOTA: Os dados realgados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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TABELA 4.10: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkajdi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais rgtatfeedos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado
Curvas
30 MHz / BCA DFA MCA RSA
_ concatenadas
Treino
Classe A 59,00 77,29 77,41 83,29 95,12
Classe B 56,65 87,94 58,06 72,18 96,76
Classe C 58,18 48,71 58,76 56,71 95,53
Classe D 64,12 69,59 82,24 75,65 97,71
Classe E 81,88 70,94 77,76 55,65 96,29
Taxa média 63,96 70,89 70,85 68,69 96,28

NOTA: Os dados realgados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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TABELA 4.11: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkcajdi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais retatleedos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado
Curvas
50 MHz / BCA DFA MCA RSA
_ concatenadas
Treino
Classe A 63,59 71,18 64,53 82,41 97,59
Classe B 50,76 68,65 50,76 70,53 95,82
Classe C 72,94 87,88 94,06 81,59 99,12
Classe D 71,47 99,71 85,53 98,47 99,82
Classe E 58,94 94,06 88,94 73,82 99,29
Taxa média 63,54 84,29 76,76 81,36 98,33

NOTA: Os dados realgados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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TABELA 4.12: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkaafdi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais retatleedos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado Curvas
75 MHz / Treino BCA PFA MCA ROA concatenadas
Classe A 70,53 89,47 74,94 73,00 98,29
Classe B 79,29 78,59 75,06 75,94 96,12
Classe C 50,59 41,24 68,47 73,00 94,71
Classe D 42,00 79,00 51,59 75,47 97,41
Classe E 71,94 82,00 68,59 69,24 96,18
Taxa média 62,87 74,06 67,73 73,33 96,54
Retroespalhado / Curvas
75 MHz / Teste SCA oeA MEA RSA concatenadas
Classe A 32,67 43,33 26,67 21,33 28,33
Classe B 48,33 29,00 30,33 30,67 21,33
Classe C 15,67 08,67 18,67 35,67 19,33
Classe D 12,67 27,33 11,00 25,33 27,67
Classe E 22,67 41,67 22,00 30,00 30,67
Taxa média 26,40 30,00 21,73 28,60 25,47
NOTA: Os dados realcados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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TABELA 4.13: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkajdi as curvas das
analises estatisticas e fractais dos sinais rgtatfeedos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado
Curvas
100 MHz / BCA DFA MCA RSA
_ concatenadas
Treino
Classe A 69,24 69,00 69,41 71,59 95,35
Classe B 67,47 52,29 54,06 68,71 93,65
Classe C 61,18 61,94 67,35 41,12 92,47
Classe D 68,06 64,06 60,82 61,24 92,76
Classe E 49,88 78,59 61,35 80,24 96,94
Taxa média 63,16 65,18 62,60 64,58 94,24

NOTA: Os dados realcados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.
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TABELA 4.14: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkaadi as curvas das
andlises estatisticas e fractais dos sinais rgtaflesdos para 100 conjuntos com 100

vetores (80% para treino e 20% para teste).

Retroespalhado
Curvas
125 MHz / BCA DFA MCA RSA
. concatenadas
Treino
Classe A 70,00 49,41 60,00 70,41 95,24
Classe B 53,88 52,94 66,76 77,59 96,59
Classe C 60,76 80,12 63,88 62,65 95,41
Classe D 42,12 69,88 47,12 51,18 88,12
Classe E 58,65 55,12 56,35 56,12 88,76
Taxa média 57,08 61,49 58,82 63,59 92,82
Retroespalhado
Curvas
/125 MHz / BCA DFA MCA RSA
concatenadas
Teste
Classe A 26,33 6,33 18,67 19,33 19,00
Classe B 14,67 18,00 22,67 27,00 17,67
Classe C 21,00 31,33 16,33 17,33 20,67
Classe D 8,33 26,33 13,00 16,67 15,00
Classe E 27,33 17,67 17,00 19,00 13,33
Taxa média 19,53 19,93 17,53 19,87 17,13
NOTA: Os dados realgados referem-se as maiores tagdias no treino e teste.

Devidos as baixissimas taxas de sucesso obtidaspartante mencionar a grande
dificuldade encontrada no acoplamento dos sensmaesuperficie dos corpos de provas
durante os ensaios ultrassonicos. Esse fato deviafligenciado sobremaneira na relagéo
sinal / ruido das inspe¢des das amostras em quéstAdrando que essas tém uma secao
circular e que a area de contato dos sensoresa flarfiguras 3.1 e 3.3). Acredita-se que
esse fato deve ter contribuido na perda de infodem@reciosas contidas nas parcelas dos

feixes divergidos pelas superficies convexas dasaas.
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4.2. ANALISES DOS DADOS OBTIDOS DAS CHAPAS DE ACO ASI 1020
SOLDADAS

4.2.1 Analise Das Imagens D-scan Das Juntas SoldaqaOFD)

Inicialmente, a matriz de dadosM = [FF, FP, PO, SD], formada conforme
explicado no capitulo 3, item 3.1.3, foi analisaddizando-se a técnica de componentes
principais (PCA).

Com base nas figurag.@7a 4.32 e natabela 4.15 percebe-se um razoavel resultado
para a PCA aplicada as curvas das analises de enaabertura (MCA).

Vale ressaltar que se obteve também uma taxa @ssumelhor, em relacdo a PCA
aplicada em cada analise separadamente, quanamsatenaram o0s vetores resultantes das
analises estatistica (DFA) e fractal (MCA) e aplise a PCA, conforme ja verificado nos
resultados dos dados magnéticos (item 4.1.figwa 4.32ilustra esse resultado.

Os graficos seguintes representam as PCA paradus dasultantes das DFA, MCA,
RSA e BCA das imagens D-scan obtidas pela técriaDl

PCA da BCA
3 T T
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Figura 4.27: PCA aplicada as curvas das BCA das imagens D-scan.
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PCAO2

PCA da DFA
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Figura 4.28: PCA aplicada as curvas das DFA das imagens D-scan.

PCA da MCA
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Figura 4.29: PCA aplicada as curvas das MCA das imagens D-scan.
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PCA da RSA
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Figura 4.30: PCA aplicada as curvas das RSA das imagens D-scan.

PCA das curvas concatenadas
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Figura 4.31: PCA aplicada as curvas de todas as andlises coadatedas imagens D-

scan.
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PCA das curvas DFA e MCA concatenadas
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PCA das curvas DFA e MCA concatenadas

PCAOD3
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PCAO02
PCAO1

(b)
Figura 4.32: PCA aplicada as curvas das DFA e MCA concatenaamgnthgens D-scan.
(a) projecao dos vetores ao longo do plano defipglas duas primeiras componentes
principais. (b) Projecao dos vetores no espacaoidefipelas trés primeiras principais

componentes.

7

Um fato que merece destaque é a maneira como sealizeés 0 resultado do
classificador, pois nem sempre as duas primeiragooentes principais sao suficientes para
a identificacdo do bom rendimento da técnica. Bew,iem certos casos, faz-se necessario a
projecdo das trés primeiras componentes princigaisforme ilustrado ndigura 4.32 e

outras a seguir.
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TABELA 4.15: Taxa de sucesso (%) obtida através da PCA aplasdarvas das analises

estatisticas e fractais das imagens D-Scan.

S Todas as | Apenas as curvas
(D-scan) BCA DFA MCA RSA curvas das DFA e MCA
concatenadas| concatenadas
FF 55,56 11,11 77,78 0 55,56 100
FP 69,23 61,54 76,92 69,23 76,92 76,92
PO 0 72,73 90,91 54,55 54,55 81,82
SD 86,67 93,33 80,00 73,33 93,33 86,67
Taxa | 56,25 | 64,58 | 81,25 54,17 72,92 85,42
NOTA: O dado realgado refere-se a maior taxa.

Em seguida foi feito o processamento utilizandolassificador KL para o mesmo
conjunto de dados considerando-se, inicialment@%l@os vetores para treinamento. Desse
calculo obteve-se para a KL da BCA, DFA, MCA, RSAas curvas concatenadas, uma taxa
média, respectivamente de 93,75; 97,92; 100; 9%,8800%. Asfiguras 4.33 a 4.37

representam esses n ameros.

KL da BCA

PCO03

PCO2 o PCO1

Figura 4.33: KL aplicada as curvas das BCA das imagens D-scan.
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KL da DFA

4 o m] &
a
2 a (m] EP ] o |
On
a
ol OA D a _
A A o
2 A A % o c% o )
A A
4k il
O FF
O rP
-6 A Po| |
7 SD
g -é‘l ﬁ 6 ﬁ é‘l 6
PCoO1

Figura 4.34: KL aplicada as curvas das DFA das imagens D-scan.
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Figura 4.35: KL aplicada as curvas das MCA das imagens D-scan.
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KL da RSA
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Figura 4.36: KL aplicada as curvas das RSA das imagens D-scan.
KL das curvas concatenadas
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Figura 4.37: KL aplicada as curvas de todas as analises corad@smas imagens D-

Scan.

Posteriormente, foi feito o processamento utilizakd. para o0 mesmo conjunto de
dados considerando-se 60% dos vetores para tremamel0 % para o teste.tAbela 4.16e
afigura 4.38 retratam os resultados.
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TABELA 4.16: Taxa média de sucesso (%) obtida através da Kkaajdias curvas

das andlises estatisticas e fractais das imageBsabB-para 100 conjuntos com 48

vetores (60% para treino e 40% para teste).

NOTA: Os dados realcados referem-se as maiores tagédias no treino e teste.

Todas as
TOFD /
) BCA DFA MCA RSA curvas
Treino
concatenadas
FF 96,00 100 99,00 99,00 100
FP 99,50 100 100 98,75 100
PO 94,86 99,29 100 98,57 100
SD 94,67 100 99,44 98,33 100
Taxa
. 96,27 99,84 99,64 98,62 100
média
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KL das curvas concatenadas

Q FF treino
O FP ireino
A PO treino
Y/ 8D treino
@® FF teste
B FP teste
A PO teste
" SD teste

g8
0
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8 10 12 -4
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PCO03
o
|

* A4 2 v 7 4

Figura 4.38: KL aplicada as curvas de todas as analises coraddsmas imagens D-

scan.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetoresitfes e os cheios os vetores testados.

Acredita-se que a falta de uma matriz de dados mopiciasse uma robustez
estatistica dos calculos e o fato da sobreposigdoddfeitos interferiram sobremaneira no
rendimento do classificador KL para as imagens &nsdEm um estudo realizado por
TESSER (2006) sobre analise fractal de padréestigtas de soldagem obtidos por testes
radiograficos, verificou-se resultado semelhantativo aos poucos dados) quando se
aplicou a KL sobre as curvas das analises estasstiDFA e RSA) e fractal (MCA)
concatenadas.

Finalmente, prosseguiu-se com a mesma avaliactones calculos da PCA, ou seja,
analisaram-se apenas as curvas (vetores) concatedad melhores andlises DFA e MCA
através da KL. Os calculos foram feitos para tigsstde conjuntos de vetores (10, 20 e 100)
e considerando 60% dos vetores para treinamen@e para o teste. O melhor resultado
alcancado foi para o caso em que se consideroorijQntos, obtendo-se uma taxa média de

aproximadamente 76%, conforme expresstahala 4.17e ilustrado peléigura 4.39.
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TABELA 4.17: Taxa média de sucesso (%) obtida através do Klcagdi as
curvas das DFA e MCA concatenadas das imagens iDgsra varios conjuntos

com 48 vetores (60% para treino e 40% para teste).

TOFD / Treino 10 conjuntos 20 conjuntos 100 conjuntos
FF 100 100 99,60
FP 100 100 99,50
PO 100 100 98,71
SD 100 100 98,89
Taxa média 100 100 99,15
TOFD / Teste 10 conjuntos 20 conjuntos 100 conjuntos
FF 55,00 62,50 53,25
FP 80,00 69,00 66,20
PO 87,50 77,50 78,00
SD 76,67 83,33 85,83
Taxa média 75,99 74,21 72,61
NOTA: O dado realgado refere-se a maior taxa meadigste.
8 T T
Q FF treino
6 O FP treino |
A PO treino
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Figura 4.39: KL aplicada as curvas concatenadas das DFA e MGADdscan.

Nota: Os simbolos vazios representam os vetoresities e os cheios os vetores testados.
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Confrontando os resultados do classificador KLjfiearse que o fato de concatenar
todas ou apenas as curvas (DFA e MCA) nao altdrstancialmente o rendimento da técnica.

Comparando os resultados das PCA com os da KLtépa ele teste), verifica-se uma
melhor eficiéncia da PCA quando os vetores das (BMACA) sdo concatenados. Porém, a
KL apresenta-se um pouco mais eficiente quand@ssidera todos os vetores concatenados
no estudo das imagens D-scan.

Acredita-se que o reduzido niumero de 48 vetorescqQugpdem a matriz de dados,
tenha contribuido para a menor taxa de sucessd. dgue necessita de um numero razoavel

de vetores para treinamento, frente a PCA que dersstodos os dados em todas as etapas.

4.2.2 Andlise Das Radiografias Digitalizadas Das dtas Soldadas

As tabelas 4.18e 4.19 resumem as PCA e KL sobre as curvas estatistiviBa ¢
RSA) e fratais (BCA e MCA) e verifica-se o baixmsi rendimento da PCA. Para a técnica
de Karhunen-Loéve, somente para a etapa de tremar(fl€0% dos vetores) € possivel uma
classificacdo das classes de defeitos e onde, nmais vez, consegue-se uma eficiéncia
maxima quando se concatenaram o0s vetores de tedasalises, conforme ja verificado no
estudo das imagens D-scan e sinais magnéticos. rdakaltar que a etapa de teste foi
impossibilitada de ser realizada pelo numero rettuzie dados alcancados nos cortes das
radiografias digitalizadas. Nesse caso, comparaedmem as imagens D-scan, a dificuldade
para efetuar os cortes das imagens foi maior deaodaroblema da sobreposicao dos defeitos,
ja mencionado, e também por conta da qualidadeirdagens apds a digitalizacdo que
interferiu bastante na identificacdo do defeite®a‘selecionado”.

Cabe ressaltar que essas mesmas radiografias fanées utilizadas por SILVA
(2003) no seu estudo de doutorado sobre reconhetnrde padrdes de defeitos de soldagem
em radiografias industriais, e nesse trabalho éndiidla a necessidade de aplicacao de filtros

a fim de suavizar o ruido presente e melhorar ¢raste das imagens.
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TABELA 4.18: Taxa de sucesso (%) obtida através da PCA apliaadeuvas das

analises estatisticas e fractais das radiograififislizadas.

Todas as
Radiografia BCA DFA MCA RSA curvas
concatenadas

FF 20,00 40,00 0 20,00 0

FP 16,67 5,56 27,78 50,00 33,33

PO 55,00 45,00 55,00 50,00 70,00

SD 80,00 30,00 50,00 60,00 50,00
Taxa média| 43,40 27,91 37,21 46,51 47,17
NOTA: O dado realcado refere-se a maior taxa.

TABELA 4.19: Taxa de sucesso (%) obtida através da KL aplicadauavas da

analises estatisticas e fractais das radiograiifislizadas.

Radiografia BCA DFA MCA RSA curvas
Concatenadas
FF 60,00 100 100 80,00 100
FP 66,67 72,22 77,78 88,89 100
PO 70,00 80,00 70,00 90,00 100
SD 80,00 100 70,00 100 100
Taxa média 69,81 83,02 75,47 90,57 100
NOTA: O dado realgado refere-se a maior taxa mgalia o treino.
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KL das curvas concatenadas
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KI. das curvas concatenadas

PC03

(b)
Figura 4.40: KL (treinamento) das curvas concatenadas das esd@®&atisticas e fractais
das radiografias digitalizadas. (a) projecéo dasres ao longo do plano definido pelas
duas primeiras componentes principais. (b) Projeig&ovetores no espaco definido pelas

trés primeiras principais componentes.

No estudo das imagens D-scan e radiogréaficas liligitkas, além do problema da
matriz de dados ser reduzida, que interfere diretéenna técnica do tipo supervisionada
(KL), acredita-se que os cortes das imagens beno abprocesso de digitalizacdo causaram

perdas de informacdes presentes em toda a imagem.
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5. CONCLUSOES

Com base na metodologia apresentada sobre classifees de padrées, relacionados
a sinais e imagens de ensaios nao-destrutivos kermeptados por técnicas matematicas
estatisticas ndo-convencionais que se alimentantatasteristicas fractais e das flutuacdes
estatisticas dos dados, pode-se concluir:

SINAIS MAGNETICOS

- A técnica de classificacdo KL, considerando apehd4 vetores da matriz de dados,
representando os grupos A, BC e D, para 100 carguet80% dos vetores para a etapa
treino, alcancou rendimentos individuais para aflises estatisticas e fractais entre 92 e
99,7% e 100% na condicdo onde se concatenaramneasale todas as analises do fluxo
magnético. Na etapa do teste (20% dos vetores)esgltados das DFA propiciaram
desempenho da KL com acerto proximo a 93%, seguidas as taxas relativas as BCA e
RSA em torno de 85%. Para as mesmas condi¢desodesgamento, eficiéncias individuais
variando entre 83 e 91% e 100% quando se concatanadas as curvas para os sinais do
ruido magnético de Barkhausen, na etapa de tremarme uma Unica taxa média de sucesso
de aproximadamente 79% para o teste.

- O classificador KL apresentou rendimento e efici&@ maxima quando aplicado as curvas
das DFA de todos os 160 sinais do fluxo magnétiepresentativos dos cinco estagios de
degradacdo microestrutural A, B, C, D e E, alcadgaem 100 conjuntos, taxas médias de
sucesso de 99,94% no treinamento de 80% dos vedereada classe e 94% no teste dos
vetores restantes. Ja para os 160 sinais do rudgmético de Barkhausen (RMB), a KL so
obteve um bom resultado na etapa do treinamentotaras médias de sucesso préoximas a
82% para os dados das BCA e 98% para as curvasiae as analises concatenadas.

- O classificador KL apresentou sua consisténcemnagl em rendimento, quando aplicado
sobre as curvas de todas as andlises estatisfieatags concatenadas dos dois tipos de sinais
(160 sinais de fluxo e 160 sinais de RMB), alcadgase, em 100 conjuntos, taxas médias de
sucesso de aproximadamente 99% na etapa de treittade80% dos vetores de cada grupo

e 85% na etapa de teste dos vetores remanescentes.
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- Considerando toda a matriz de dados, 160 ou apkehhvetores para cada tipo de sinal, a
PCA ndo apresentou eficiéncia minima capaz de aepas classes de degradacédo
microestrutural.

- O classificador PCA mostrou-se bastante efieiesttmente quando aplicado aos RMB de
um grupo seleto de vetores representativos dasedas BC e D. As taxas de sucesso para as
MCA e DFA foram, respectivamente, de 94 e 95% egohese ao rendimento méximo
quando as curvas de todas as analises dos RMB fooacatenadas, obtendo-se 96% de
acerto. No tocante aos sinais do fluxo magnétidoteve-se um acerto maximo de
aproximadamente 72% para os grupos A, B, C e Edijuae concatenou as curvas de todas
as analises. Infere-se com base nesses resultadosaga se obter um rendimento minimo

aceitavel do classificador PCA se faz necessaria pié-selecdo da matriz de dados.

SINAIS RETROESPALHADOS

A PCA nao obteve sucesso minimo aceitavel nassasatios sinais retroespalhados,
com rendimento maximo de 45% no caso das curvagdies as analises concatenadas
relativas aos sinais do sensor de 75 MHz. O cleadidr KL alcancou desempenhos
satisfatérios, somente nas etapas de treinamentm&derando as curvas concatenadas de
todas as analises, com rendimentos variando eRtee98%. Na etapa de teste 0 maior acerto
obtido foi de 55% para 0s ensaios com 0 sensof 3.

IMAGENS D-SCAN

- O classificador PCA obteve seu rendimento maxguando as curvas das duas melhores
andlises (DFA e MCA) foram concatenadas, alcancgmdmo mais de 85% de acertos na

identificacdo das classes de defeitos de soldag&mHP, PO e SD). Uma segunda taxa de
sucesso (em torno de 81%) foi obtida considerasdiados da MCA.

- O classificador KL alcangou, em 100 conjuntosissimas taxas médias de acertos na
separacao dos grupos de defeitos (FF, FP, PO en&[@japa de treinamento de 60% dos

vetores da matriz de dados, variando entre 96 e 88%aso das analises individuais e

rendimento maximo de 100% quando as curvas de tlaséalises foram concatenadas. Na
etapa do teste dos vetores restantes (40%), fmlaobima classificacdo dos diversos tipos de
defeitos, em torno de 77%, somente quando se @raraim as curvas de todas as analises.

Considerando os melhores resultados do pré-prauessa (DFA e MCA), obtiveram-se
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taxas meédias de sucesso, em 100 conjuntos, e naistribuicdo de vetores para treino e
teste, de 100 e 76%, respectivamente quando aascioram concatenadas.

RADIOGRAFIAS DIGITALIZADAS

- O classificador PCA ndo se mostrou eficiente wmaliacdo das imagens radiograficas
digitalizadas, alcancando apenas 47% de acertandaespeito a técnica de classificacao
KL, apenas considerou-se a etapa de treinamemtefeos poucos dados disponiveis, e a
eficiéncia maxima de 100% foi alcancada quando etsrgs de todas as andlises foram
concatenados.

Portanto, dos resultados obtidos, pode-se finakneoncluir que a utilizacdo de
classificadores de padrdes baseados em analisgistisas (DFA e RSA) e fractais (BCA e
MCA) constituem métodos promissores para monittransformacdes microestruturais e
integridade de soldas em materiais metalicos padealas por inspe¢bes ndo destrutivas.
Acredita-se que as eficiéncias podem ser substaremée melhoradas considerando-se
conjuntos maiores de sinais e de imagens obtidaamdEstras padronizadas, consolidando,

assim, essa metodologia como uma técnica néo theatconfiavel e eficiente.
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6. RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

1. Realizar ensaios ultrassbnicos (método TOFD)cenpos de prova com defeitos de
soldagem padronizados e gerar uma matriz de dadwgdns) estatisticamente robusta.
Aplicar as analises estatisticas e fractais naaetd® pré-processamento e utilizar os
classificadores KL e PCA.

2. Aplicar a metodologia em uma amostragem maigadmgrafias digitalizadas e com uma

resolucao de 16-bits (melhora da resolu¢do em pdidade de niveis de cinza).

Com amostras portadoras de defeitos inseridos deeimaordenada serd possivel obter
imagens D-scan e radiograficas sem superposic@lestmntinuidades. Esse fato eliminara a

necessidade de fazer cortes nas imagens, poréaitiard perdas de informacgodes.

3. Realizar os ensaios do ruido magnético de Baddn e ultrassénico (método pulso-eco),
utilizando sensores adequados, na questdo do atamia, em amostras comprovadamente
com diferentes estagios de degradagdo microesttueurcom superficies sem qualquer
deformacdo mecanica. Gerar matrizes de dados stis@tiente robustas e repetir a
metodologia sugerida nesta pesquisa. Acredita-seogqiesempenho, principalmente, para os
sinais ultrassdénicos retroespalhados sera satisfa® o contato entre sensor e superficie da
amostra for adequado. Sugere-se também analisarotsthal ultrassénico A-scan. No caso
dos sinais do ruido magnético de Barkhausen (RMBpera-se, com o melhor controle

mecanico superficial das amostras, uma eficiénaimmnuos classificadores KL e PCA.

4. Processar as curvas das analises estatisti¢as €DRSA) e fractais (BCA e MCA)
utilizando rede neural artificial como classificado
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