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RESUMO

O ensaio nao destrutivo por ultrassom é amplamente utilizado na identificacao e dimensionamento
de descontinuidades, na caracteriza¢do de materiais, na determina¢ao de tamanho de grao e de
niveis de degradacdo microestrutural. Meios heterogéneos provocam espalhamento da onda
ultrassonica devido a mudancas de impedancias acusticas durante a propagacdo. O regime de
espalhamento depende da relagc@o entre tamanho das particulas do meio e do comprimento de
onda. Assim, ondas propagando em materiais com tamanhos de graos distintos apresentem
diferentes regimes de espalhamento. Diferentes meios heterogéneos bidimensionais foram
obtidos a partir da simulacdo do crescimento de grao através do modelo de Potts e utilizados
na simulacdo de propagacao da onda ultrassdnica, que foi desenvolvida através do método
dos volumes finitos. Os dados obtidos pela simulacdo da propagagdo da onda ultrassonica
foram submetidos ao pré-processamento de detrended fluctuation analysis (DFA). Ap6s o pré-
processamento, algoritmos da Transformada Karhunen-Loe¢ve (juntamente com o algoritmo da
regra da média da classe mais proxima) e Redes Neurais Artificiais foram usados na classificacao
dos regimes de espalhamento, obtendo respectivamente, taxas de acertos de 97,50% e 95,16%.
Tais taxas médias de acerto indicam sucesso na simulagao da propagacdo da onda ultrassonica

em diferentes meios heterogéneos.

Palavras-chave: Ultrassom. Regimes de espalhamento. Simula¢do. Método dos volumes finitos.

Crescimento de grao. Modelo de Potts. Reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

The ultrasonic non-destructive evaluation is vastly used to identify and measure discontinuities,
to characterize material, to measure grain’s size and microestructural degradation present in
the material. Heterogen medium cause ultrassonic wave scattering during its propagation due
the constant change of the accoustic impendance inside the medium. The type of scatter acting
during the wave’s propagation relies on the relation between the mean grain size composing
the medium and the ultrassonic wave lenght. Therefore, waves propagating inside materials
containing differents grains sizes, will be under differents scatterings. Differents bidimensional
heterogen media were acquired from simulation of grain growth by the Potts model and then
used in the simulation of the ultrasonic wave propagation, which was developed according to the
finite volume method. The data obtained from the ultrasonic wave propagation were submited
to the detrended fluctuation analysis preprocessing. After this preprocessing, Karhunen-Loeve
(along with the nearest mean class rule algorithm) and neural networks algorithms were used
to classify the scattering of the wave in each modeled media, reaching respectively, 97,50%
and 95,16% of mean hit ratios. Such numbers show that the simulation of the ultrassonic wave

propagation in different heterogen media was successful.

Keywords: Ultrasound. Simulation. Finit volume methohd. Wave scattering. Grain growth.

Potts model. Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO

Ensaios ndo destrutivos sdo técnicas utilizadas para inspec¢do de materiais sem que
haja alterac@o de suas propriedades fisicas, quimicas, mecanicas ou dimensionais € sem compro-
meter seu uso posterior. O presente trabalho estudou o ensaio ultrassdnico, mais especificamente
o tipo pulso-eco. O teste ultrassdnico € um ensaio nao destrutivo amplamente utilizado em varios
setores da industria. Este teste consiste no emprego ondas mecanicas de alta frequéncia para rea-
lizar a inspecdo, podendo ser utilizado na identificagdo e dimensionamento de descontinuidades,
na caracterizacao de materiais, na determinagao de tamanho de grao e de niveis de degradacao
microestrutural.

A andlise dos resultados produzidos durante um ensaio por ultrassom requer um
profissional altamente qualificado e, considerando o grande volume de dados a ser analisado,
muito tempo. Essa tarefa pode ser realizada por técnicas de processamento de sinais e algoritmos
de reconhecimento de padrdes, que possuem capacidade de anélise de grandes quantidades de
dados em tempo reduzido. Tais algoritmos podem ser ensinados a reconhecer padrdes a partir
de exemplos conhecidos e, posteriormente, utilizados para classificar dados desconhecidos. O
treinamento desses algoritmos requer uma base de dados grande e diversificada, que abrange
os casos desejados para andlise. Um modo rapido e barato de se obter um banco de dados
suficientemente grande € através da simulacdo computacional do ensaio ultrassonico.

No presente trabalho, a propaga¢do da onda ultrassonica foi simulada utilizando
o Método dos Volumes Finitos (MVF). Com o objetivo de avaliar a qualidade da simulacao,
essa foi executada em meios que provocam diferentes regimes de espalhamento em virtude do
tamanho médio de grao modelado computacionalmente. A relacdo entre o comprimento da onda
e o tamanho médio dos graos presentes no meio por onde ela se propaga determinard qual dos trés
regimes de espalhamento que essa onda experimentara: espalhamento de Rayleigh, estocastico
ou geométrico (SHULL, 2002). Os resultados obtidos foram entdo submetidos a andlise dos
algoritmos de reconhecimento de padrao para verificar se, de fato, ocorreu o espalhamento de
onda ultrassonica de diferentes formas, como o que é esperado para cada tamanho médio de
grao simulado. A presencas de diferentes regimes de espalhamento nos dados obtidos pode

caracterizar, entdo, o sucesso da simulag@o proposta.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Ensaio nao destrutivo por ultrassom

Ensaios ndo destrutivos realizados por ultrassom utilizam-se de ondas de altas
frequéncias, acima de 20.000 Hertz (Hz), para realizacdo da inspecdo do material (SHULL,
2002). Esse ensaio baseia-se na emissao de uma onda de alta frequéncia pelo transdutor de
emissdo. A onda se propaga, interagindo com a geometria e propriedades mecanicas do material,
sendo refletida até retornar ao transdutor de recepcao, onde os dados obtidos sdo observados em
um osciloscopio (SHULL, 2002). Para o caso do ensaio utilizando pulso eco, no entanto, ha
apenas um transdutor que atuard como emissor e receptor da onda gerada. A figura 1 mostra a

esquematizacao do teste ultrassonico por pulso eco.

Figura 1 — Esquematizacdo para o teste ultrassonico por pulso eco

. Transdutor
Material ——
inspecionado

® - =]
O~ || B
(] 2 (V)
Q N =
Q % o

e e —-
(o] == =i
5o A Qo
< S S o
(@) R

Fonte: o autor

Os resultados obtidos pelos ensaios ultrassonicos podem ser usados na identificagdo e
dimensionamento de descontinuidades, além de poder ser utilizado na caracterizacao de materiais,
determinacdo de tamanho de grdo e nivel de degradacao microestrutural (HULL; JOHN, 1988).
No presente estudo, o ensaio ultrassonico por pulso eco foi modelado computacionalmente para
averiguar de forma qualitativa a presenca de diferentes meios heterogéneos obtidos através de

simulacdo do crescimento de grio, que serd discutido mais adiante.

2.2 Ondas mecanicas

Ondas ultrassdnicas ondas mecanicas (também conhecidas por ondas eldsticas).
Essas ondas sdo causadas em meios que possuem matéria, proporcionando transporte de energia
através da movimentagdo das particulas (SERWAY; JEWETT JR., 2014). Esse tipo de onda
é regido pelas leis de Newton (HALLIDAY et al., 2009). Quando ha propagacdo da onda em
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meios materiais, as particulas que antes estavam em equilibrio sdo perturbadas, fazendo com
que tensdes internas inerentes ao material atuem para o retorno da posi¢do inicial de equilibrio
(AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1992). A forma como a onda mecanica desloca as
particulas do material define o tipo de propagacdo da onda no meio, que, considerando ondas
ultrassOnicas, pode ser dividido em ondas transversais e ondas longitudinais (HULL; JOHN,
1988).

As ondas transversais, ou cisalhantes, possuem particulas cujo movimento se da de
forma perpendicular a propagacdo da onda, causando uma tensdo de cisalhamento associada
ao movimento da particula (HULL; JOHN, 1988). As ondas longitudinais, ou de pressao, sao
caracterizadas pela movimentacao paralela das particulas em relacao a onda propagada, ocasio-
nando uma tensdo periddica de compressao e rarefracdo das particulas (HULL; JOHN, 1988).
As figuras 2 e 3 mostram, respectivamente, os modos de vibracdo transversais e longitudinais.

Figura 2 — Esquematizacao para o movimento de ondas transversais
A

Propagacéo da
onda

—

Movimento da
partiula

Fonte: Adaptado de American Society for Metals (1992)

Figura 3 — Esquematizacido para o movimento de ondas longitudinais

Limite de rarefracéo Limite de compresséo

Propagacéo da
onda

Compresséo
Movimento da
partiula
Rarefragéoé é é/é \/

Distancia
—_—< e,

Amplitude

Fonte: Adaptado de American Society for Metals (1992)



16

A maioria das ondas ultrassdnicas pode ser descrita como tendo comportamento
harmdnico. A velocidade de propagacdo da onda, entdo, pode ser dada em funcao do periodo, ou

frequéncia, e do comprimento de onda. A equagdo que descreve essa relagao é:

v=Af 2.1)

Onde v € a velocidade de propagacdo da onda em m/s, A é o comprimento da onda

emme f éafrequénciaem 1/s.

2.3 Métodos numéricos

Métodos analiticos para solucdo de problemas lineares ou quase lineares, onde
a geometria do problema € relativamente simples, podem ser utilizados para a obtencdo de
solucdes exatas (KOLDITZ, 2002). Entretanto, em casos de equagdes ndo lineares e de geometria
complexa, onde resultados exatos ndo sdo possiveis através do emprego dos métodos analiticos,
€ necessdrio entdo que haja uma aproximacao para as solugdes. Nesses casos de complexidade
sem solugdes exatas, o uso dos métodos numéricos torna-se uma opg¢ao viavel (KOLDITZ, 2002).
Dentre os métodos numéricos mais conhecidos, podem ser destacados os métodos de diferencas
finitas, método de elementos finitos e o método dos volumes finitos, sendo este ultimo o utilizado
no presente trabalho.

O método dos volumes finitos baseia-se na discretiza¢do da geometria em volumes
de controle conhecidos, onde o fluxo da propriedade a ser analisada que passa dentro de cada
volume seréd conservado através da aplicacdo das equacdes de conservagdo. Essas equagdes,
diferentemente do método das diferencas finitas, ndo sao aproximadas por meio de diferen-
cas infinitesimais, mas sim através da integracao das equacdes discretizadas em cada volume
(KOLDITZ, 2002). Esse método impde a conservacao de massa, quantidade de movimento e
energia em niveis locais, tornando o fluxo de propriedades em volumes adjacentes prontamente
balanceados, significando que o fluxo de entrada no volume serd, essencialmente, 0 mesmo que

na saida.

2.4 Equacao do movimento

O desenvolvimento da equacdo de movimento parte da segunda lei de Newton, onde

€ declarado que todas as for¢as atuantes em um corpo podem ser expressas pela igualdade massa
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x aceleracdao (ROSE, 2014). Assim:

Frota =Y F =ma (2.2)

Sendo a aceleracgao reescrita como:

82u,-

=57 (2.3)

Onde a é aceleragio em m/s?, u é o deslocamento em m e ¢ é o tempo em s em um

sistema cartesiano. A massa do corpo pode ser reescrita como:

m = pdxidxydx; (2.4)

Onde m é a massa do corpo em kg, p é a densidade do corpo em kg/m> e dxi, dx; e
dx3 s@o as dimensdes infinitesimais do corpo nas direcdes xp, x; € x3 (andlogas as direcdes x, y e
7) respectivamente. Desconsiderando as forcas de corpo, o termo Y F pode ser decomposto em

forgas externas, F,,, e forgas superficiais, Fy,,, ambos em N.

Fext = FfdxldXQdX3 (2.5)
T

Fop = 22U dxy dvydics 2.6)
ij

Onde Fy é uma fonte de forga em N/m>. O termo 97;;/dx; & referente as forcas
superficiais atuantes em meios eldsticos em cada dimensio x;, também em unidade N / m>. Rees-
crevendo a equagdo 2.2 e simplificando os termos repetidos, tem-se a equagao para quantidade

de movimento mostrada pela equacio 2.7 (ROSE, 2014):

82u,~ &rij
p8_t2 —Fi+a—xj (2.7)

Nota-se que a equagdo 2.7 possui os termos representando as forcas em unidades de

N/m?.
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2.4.1 Termo da forca superficial

Assumindo que o meio de propagacdo da onda ultrassonica € elastico, € possivel
aplicar a lei de Hooke, que define a relacdo entre tensdo e deformacao. Em materiais eldsticos,
as componentes de tensdo 7;; sdo linearmente dependentes de cada componente de deformacéo
&1 (NYE; LINDSAY, 1957) (THOMSEN, 1986). Essa relacdo entre tensdo e deformagao pode

ser escrita matematicamente como (RYCHLEWSKI, 1984):

Tij = Cijki€ (2.3)

Sendo 7;; o tensor de tensdes, &; o tensor de deformag@o e Cjji; € 0 médulo elastico
inerente ao material que compde o meio analisado. Os indices subrescritos (i, j, k € [) podem
assumir valores de 1 a 3 referentes as coordenadas cartesianas.

Para pequenas deformagdes, o tensor &; ¢ definido como (LANDAU; LIFSHITZ,

1970):
1 /0 1255 d uj
e, — — [ Lk T 29
K 2 < 8xl * Bxk) ( )
Assumindo um material isotropico, onde suas propriedades ndo sdo varidveis com a
direcdo, nota-se que ?9_?5 = g—;ﬁ Logo:
0 Uy
&y = a— (2.10)
Xj
Substituindo a equacao 2.10 na equacgdo 2.8, o tensor de tensdes sera:
8 Uy
Tij = Cijkla_xl (2.11)
Reescrevendo a equacdo 2.7:
P =1 ox; MM Oy '

O moédulo eldstico, por sua vez, possui um total de 3 x 3 x 3 x 3 componentes

caracterizando o meio (THOMSEN, 1986). Em materiais isotropicos, o tensor de tensdes possui
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simetria(T;; = Tj;). A simetria indica que hd uma rela¢do de independéncia somente em seis
tensOes dentre as possiveis descritas na equagdo 2.8. A simetria do tensor das deformagdes
(&1 = &) também indica que somente seis termos a direita da equacao 2.8 sdo independentes.
Assim, devido a simetria, Voigt propds em 1910 uma notacao simplificada para a reducio da
ordem de um tensor, nesse caso o modulo eldstico (VOIGT, 1910). Essa notacdo altera os indices
da matriz, reduzindo a ordem de C;jy; de 3 X 3 X 3 X 3 para 6 X 6 (THOMSEN, 1986). A matriz

do mddulo elastico com os termos simétricos €:

Ciinn Cii2zz Ciizz Crizs Ciiiz Ciinz
Coo Crzz G2z Coo13 Cooin

G333 G323 (3313 G312

C,-]-kl = (2.13)
Coz23 Ca313 (o312

Aplicando a notacdo de Voigt, mostrada na tabela 1, ao tensor mostrado em 2.13

obtém-se uma nova nota¢do com indices mn:

C33 (C33—2C4) (C33—2C44)
C33 (C33 —2Cu4)
C
Conn = » (2.14)
Cas
Caa

Cag

A matriz obtida é para um meio isotrépico. Os termos omitidos na parte superior
a diagonal principal da equacio 2.14 possuem valores nulos (THOMSEN, 1986). E notavel
também que a equacdo 2.14 indica igualdade entre componentes de C,,,,, sendo elas (THOMSEN,
1986):
e (11 =Cn=0Cs3
o Cyy =Cs55 =Cgg
e Cp=Ci3=Cp3=C33—-2C44 =21
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Os componentes ndo nulos de G, sdo dados em func¢do dos parametros de Lame

(THOMSEN, 1986):

Cii=A+2u (2.15)

Onde A e u sdo, respectivamente, o primeiro ¢ o segundo parimetros de Lame.
O célculo das componentes de C,,, relaciona densidade e velocidade de propagacao
da onda transversal e longitudinal, como mostrado em Thomsen (1986). Desse modo, C33 € Cyq

SA0 reescritos como:

Cii =pv,, (2.17)
Cos = pV? (2.18)

Sendo v, a velocidade de propagacdo da onda longitudinal e vy a velocidade da onda
transversal. Relacionando as equacdes 2.15 € 2.16 com 2.17 e 2.18 (além de usar a relacao

C33 —2Cy44 = A), é possivel obter as seguintes relagdes para A e U:

A=p(v;—2v]) =Ci2 (2.19)

u=pv; (2.20)

Tabela 1 — Notacao de Voigt para matrizes simétricas

Indice ij ou kl
Notacdo antiga | Notacdo de Voigt
11 1
22 2
33 3
32=23 4
31=13 5
12=21 6
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Desenvolvendo a equacgdo 2.12, obtém-se as equagdes 2.21 e 2.22, considerando um

caso bidimencional (CAMURCA, 2014):

P% =R+ aixl (Cng—x) +8ix1 (Cnélg) + ail (C13 g:’) +8ix1 (C163_2)
S 2o k) o
+8ix1 (C143_j2) + %2 <C16§zi> + 8(12 (C26 32) + 8%2 <C363—Z§)
+aix2 <C663—2) + 8% <C66 ng> + aiz (056 32) + aixz (C%g—')";) (2.21)
+8ix2 (C463_Z§) + aixz <C46 32) + ai (C15 31:) + 8%3 (Czsg—zi)
+8ix3 (C353—Z§) + (%3 <C56 gz;> + 8(; (C56 3212) + 8ix3 (Cssg—ig)

+&ix3 <C55 g;?) + 8(13 (C45 32) + (%3 (C453—§2)
8;;;2 =+ aixl (Cmg_j:) + aixl <C26 gf) + ail (C36 (zj) + 8%1 <C663_2>
2 () e 2 ()4 2 (o28), 2 (o, 2)
+8ix1 (C463—)L2) +aix2 (Qz?ii) + 8(12 (szgﬁ) + 8%2 (Czsg—ig)
+aixz (c%‘;—@ ; 8% <c26 ‘;@ i aiz (c25 ‘32) T aixz (czs‘;—ﬁ) (2.22)
+8ix2 (C243—Z§> + aixz (C24 32) + 3?63 (C1432) + (%3 (C24§—)LZ)
b (en32) + o (Gt ) + o (g ) + o (Cgt)
+ 383 <C45 g?:) + ai (C44 32) + Qix3 (C44g—uz)

As equagdes 2.21 e 2.22 podem ser simplificadas para o caso desejado, resultando

nas equacoes 2.23 e 2.24 (MURTA, 2018).

0%u, 0 duy d duy 0 duy 0 duy
P57 =Fh+ E™ (Clla—xl) +a—xl (CIZ 8x2> + 7% (C66 8x2) + E (C66a_xl) (2.23)

0%uy 0 duy 0 dur 0 duy 0 duy
Paa7 = P+ E™ (C66a_xz) + E (C66 I > + o (C12 8x1) + EP (sza—xz) (2.24)
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2.4.2 O termo fonte

Os termos de fonte ultrassonica por unidade de volume, F; e F,, s@o as fontes atuantes

em x| e xp respectivamente. Elas sdo definidas de modo geral, como:

Fcos0
= (2.25)
Fsen
F = s‘e/" (2.26)

Onde 0 representa a angulacio de incidéncia da onda ultrassdnica no meio e V o
volume do meio analisado. Para o caso especifico de fonte ultrassonica utilizada em um teste
nao destrutivo de pulso eco, a onda incide de modo normal a superficie do meio, sendo entdo
0 = /2. Para esse valor, a componente do eixo x| do termo da fonte serd nulo, restando apenas
a componente do eixo x;.

O valor de F € calculado em fun¢do do tempo, da frequéncia da onda e do numero
de ciclos. Esse termo representa a propagacao da onda ultrassonica no material, onde um pulso
inicial € usado para excitar a superficie do material dando inicio, assim, a onda ultrassonica. A
modelagem numérica do termo fonte pode ser descrita analiticamente como encontrado em Lord

et al. (1990) e Ludwig e Lord (1986):

F(t) = [1—cos(F)Jcos(2mfr), 0<t <% 2.27)

0, caso contrario
Onde f representa a frequéncia da onda, que nesse caso possui valor de SMHz; t € o
tempo de propagacdo da onda em segundos; € N, € o numero de ciclos, sendo este igual a 3. A

equagdo 2.27 apds integracdo no intervalo de 0 <r < ]} é, entdo (MURTA, 2018):

(2.28)

F _ sen(2mf) Nesen[2mft(1+ i)] Nesen[2mft(1 — i)]
mtegrada—/ f 47l'f<Nc—|—1) - 47l'f<Nc—1)

2.5 Condicoes de contorno

As condicdes de contorno sdo limitacdes impostas ao modelo matemadtico para que a

simulacao aconteca dentro do meio de interesse modelado de maneira mais verossimil possivel,
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além de reduzir os esfor¢cos computacionais exercidos durante a simulacdo (MURTA, 2018).
Essas condicdes sdo aplicadas nas extremidades do meio modelado, onde a onda simulada ird
interagir de modo diferente durante sua propagacao.

As condi¢des de contorno usadas sdo mostradas na figura 4.

Figura 4 — Condicdes de contorno usadas
X1

Borda néo reflexiva Superficie livre

X, Camada de amortecimento

|

Deslocamento zero

Fonte: Adaptado de Camurga (2014)

2.5.1 Superficie livre

A condi¢do de superficie livre € aplicada na camada superior do modelo. Essa
condi¢do visa garantir que as componentes de tensdo normais e tangenciais a superficie sejam
nulas durante a propagacdo da onda, segundo Landau e Lifshitz (1970), consequentemente

tornam as deformacdes também nulas. As equagdes que modelam essa condicao sio:

duy N duy

a5 om0 (2.29)

-— -— = 2.30
P 8x2 Vp Vs 8x1 ( )
Substituindo as relagdes presentes nas equacdes 2.15 e 2.19 na equagao 2.30:
du du
Cl1o—+Cip=— =0 (2.31)

a)C2 8x1 N
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2.5.2 Bordas ndo reflexivas

Para evitar que a propagacao da onda simulada seja refletida nas bordas laterais
do meio modelado, fazendo com que retornem ao receptor, a condi¢do de borda nao reflexiva
se faz necessdria (CAMURCA, 2014). A reflexdo ocorre devido a diferenca de impedancia
entre o metal e o ar nessa regido (CATUNDA, 2004). A condi¢ao de contorno para esse caso
foi proposta por Reynolds (1978), e visa tornar as bordas laterais suficientemente distantes da
fonte ultrassonica de tal forma que a frente de onda, ao atingir a regido, seja considerada plana

(ANCELME, 2011). O seu equacionamento é:

10%u J*u d%u
v dt oxy  9x3
Onde u, nesse caso, denota a velocidade potencial da onda e v a velocidade da onda

no meio (REYNOLDS, 1978).

0 (2.32)

2.5.3 Camadas de amortecimento

Juntamente com as bordas ndo reflexivas, uma condi¢ao para amortecimento das
ondas que incidem nas laterais do meio também foi implementada. Camadas de amortecimento
evitam que a onda ultrassOnica continue se propagando indefinidamente no material apds sua
incidéncia nas laterais do modelo (ANCELME, 2011). Essa condicao de contorno reduz gradativa
e exponencialmente a energia da onda através de um fator de amortecimento, de tal forma que ao
atingir as extremidades do meio simulado sua energia seja nula impossibilitando seu retorno ao
transdutor. Essa condi¢do de contorno foi proposta inicialmente no trabalho de (CERJAN et al.,
1985). A implementacdo da condicio de contorno para cada lado do meio modelado, esquerda e

direita respectivamente, sao:

W (k) = exp|— fu (N, — k)]? (2.33)

W (k) = exp{—fulk — (Nx — N,)]}? (2.34)

Sendo W (k) o fator de atenuagdo, f,; o fator de amortecimento, N, o nimero de
volumes utilizados na atenuacao da onda, k € o indice de volume da malha e Ny é o nimero de

volumes na dire¢do x.



25

2.5.4 Deslocamento nulo

A ultima condi¢do de contorno € aplicada na superficie inferior do meio modelado,
como mostrado na figura 4. Seu propdsito € garantir a reflexdo total da onda, impedindo sua
propagacdo além do meio modelado, diminuindo, por consequéncia, os esfor¢cos computacionais.

A equacdo para essa condi¢do de contorno é (CAMURCA, 2014):

uy=1uy,=0 (2.35)

2.6 Equacoes discretizadas

O método dos volumes finitos requer que as equagdes diferenciais que descrevem o
movimento da onda sejam discretizadas em cada volume de controle e no tempo. As equagdes ob-
tidas a seguir foram apresentadas no trabalho de Camurcga (2014), sendo revisadas posteriormente
por Murta (2018).

Primeiramente, € necessario definir um referencial para os volumes de controle,
como proposto pela figura 5.

Figura 5 — Malha bidimensional utilizada para obtencdo das equagdes discretizadas
X4

X2
[ J [ ] [ J -1
SwW S SE
f AXZS
) we ) be ) DXy, ——
w P E
: Axyp,
[ ) [ ] [ ] 1
NW N NE
Ax,

AXqy

Fonte: Adaptado de Camurca (2014)
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Na figura 5, o ponto P central € volume no qual € efetuada a integracdo espacial. Os
demais simbolos (N, S, E, W, NE, NO, SE e SO) sdo os volumes vizinhos a norte, a sul, a leste,
etc (CAMURCA, 2014). A malha possui espacamento Ax; e Ax, no eixo horizontal e vertical,
respectivamente.

As derivadas diretas para as componentes x| € x, do deslocamento, aproximadas

pela série de Taylor, sao (CAMURCA, 2014) (MURTA, 2018):

ou t+At_ utlJ}r)At —ul,
it S S V (2.36)
ot |p At

At A
Juy | _ 5™ ity (2.37)
ot |p At
duy [ _ uyp— upp”

— (2.38)
ot |p At
dup | ubp— ub

= (2.39)
ot |p At
aul t: utlE B uth (240)
axi |, Axie
Juy |' _ ity —ttyp (2.41)
3)61 e Axle
Jui | _ thp—tthy (2.42)
8x1 w Axlw
Quy | _ tgp — ttyy (2.43)
8x1 W Axlw
Jur | _ yy —yp (2.44)
8)62 n A)CQn
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t 1 t
Juy | upy —tpp

(2.45)
aX2 n A)Qn
dur |'_ thp— ths (2.46)
axy |, Axyg
Ju |' _ ttgp — s (2.47)
8xz s szs

Por sua vez, as derivadas cruzadas obtidas sao (CAMURCA, 2014) (MURTA, 2018):

t t t t t
duy | uyp Huip — iy — Uy

- (2.48)
axi |, 2(Axyy, — Axpe)

duy | _ Uyng + g — Uy — Uy (2.49)
8x1 n Z(Axlw—Axle)

duy |'_ sy + g — g, —Uw (2.50)
ox1 |, 2(Axyy — Axpe)

dup | _ gy +thy — gy — 2.51)
8x1 s 2(A)C1W —Axle)

duy |ty 1ty — gy — g (2.52)
9x2 |, 2(Axps — Axpp)

Jup |ty + 1ty — tygp — g (2.53)
oxy |, 2(Axos — Axay)

duy |y + iy — gy — Ui (2.54)
X2 |, 2(Axzs — Axop)

Juy | _ ity +thy — gy — g (2.55)
8xz s 2(A)C25 - AXZH)

As derivadas diretas e cruzadas para o deslocamento no eixo x, podem ser encontra-

das de forma andloga ao apresentado para o eixo xi.
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2.6.1 Volume interno do modelo

A equacdo para o deslocamento no volume interno, em x| € x;, precisa primeiramente

das integragdes no tempo e espago das equacdes 2.23 e 2.24 (MURTA, 2018).

t+A’ 1+At
( 32 )dtdx1dx2—/ / / (F})dx dx,dt
I+Az LA
+/ / / o dxldXde+/ / / Cp i dxdx,dt
w 8x1 axl aX2
t+At aul A auz
L () [l (5o

(2.56)

n re rt+At 32 Y
/ / / (P 012 )dtdxld)@ _/ / / (F>) dxidx)dt
t+At aul A auz
—l—/ / / [ 6 3 x (axz)} dx1dx2dt+/ / / [ 66 &xl (8X1>} dxidxpdt
rrar duy t+Ar dun
+/l /W /s [Clza—xz (8x1 )1 dxzdx1dt+/ / / [ ng- (axz)} dxodxdt

(2.57)

Usando formulagdo explicita, onde os termos de deslocamentos s@o tomados no
instante anterior, e aproximacoes de diferentes centros para os termos das derivadas, os desenvol-
vimentos das equagdes 2.56 e 2.57 resultam, respectivamente (CAMURCA, 2014) (MURTA,
2018):

t+At
+ 8u
P a

(%

t-+At
dxidx; = / // (F1)dxidx)dt

t+At  n aul ! duy t+At our ! our t
e ZULT_ow SUL1 ) sd / / e 221 _ow P2 1) isd
+/t /S(“8 1181W> x2t+t S(12a 25, >x2f
t+At  re 0 f P t t+Ar e b z p)
+ / / (C66 a”l —CS, ab“ )dxldtJr / / <c66 auz —CS, 8”2 )dxldt
t w t w

(2.58)
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t+At auz

p ot

n re ! t+At n e
p/ / <% ) dxidxy = / / / (Fz)dxld)le‘
s Jw ot P t s Jw

t+At  rn . aul ! aul ! t+At  rn . 8u2 1 8u2 !
+/t /S ( 66(9_)(2 — g%a—xz )dxzdt—i—/t /S ( 668_)(1 - g%a—xl )dxzdt
e w e w
t+At  re ou; t duy 4 t+At  re our ? our t
—I—/ /("— —s—>dxdt—|—/ /("— —s—)dxdt
; w 12 axl . 12&)61 ] 1 ; w 11 ay . 11 8)62 ; 1
(2.59)

A malha sendo do tipo estruturada e quadrada, com os termos fontes sendo nulos no

interior do volume (ja que atuam somente na superficie do material), tem-se (MURTA, 2018):

AFF =AF, =0 (2.60)
Axi, = Axyyy (261)
Axzy = Axag (2.62)

Em seguida, substituindo nas equagdes 2.58 e 2.59 as equagdes 2.36 a 2.55, junta-
mente com a reorganizagdo dos termos, € possivel obter as equacdes para o cdlculo do desloca-

mento no volume interno em x| € x,, respectivamente:

_ Ar?
u’lﬂ;A’ = 2ulp— ”t1PAt + W [ T (utlE —up) — CHy (p— ”tlw)}
1
Atz n t t S t t
+pr2 [ 66 (ulN - ulP) —Ces (ulp - u15)]
2
AZZ e t ¢ t t w t t t ¢
+4pr—l Aty [Ca (o + toww — a5 — a5 ) —Ciy (o + gy — ths — sy )|

Ar?
+m [Cs(Usyg + b — thny — by ) —Ceg (b + g — by — gy )]

(2.63)
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Ar?
A —A
”tg’ " =2upp - ”[2P + A2 [ 66 (MZZE —up) — C&(“tzp - ”tzw)}
pAXy
Ar? n t t S t t
+pr2 [ 11 (”2N_”2P) —tn (”219—”25)}
2
Ar? e [t r ' t wo(t ' t '
+4p—Ax1Ax2 [Cés (g + i yy — i sp — g ) —Cog (W + uiyw — s — Wisw) ]
—Atz n_( 1 ! t t S t t t t
+4prle2 [Cly (u g + g — iy — i ) —Cly (4l g + g — uly — uisw) ]

(2.64)

Destaca-se que os mddulos eldsticos nas equagdes 2.63 e 2.64 sdo os moédulos
referentes as interfaces de cada volume de controle (CAMURCA, 2014). Esses médulos sao
calculados através da média harmonica, como sugerido por Patankar (1980).

A integragdo dos volumes da malha referentes as condi¢des de contorno impostas nas
fronteiras do modelo, como mostrado pela figura 4, € realizada de forma similar a apresentada nas
equacdes 2.63 e 2.63 (CAMURCA, 2014). Nesse caso, deve-se respeitar as condi¢des impostas

para cada condi¢@o de contorno proposta em cada superficie modelada (CAMURCA, 2014).

2.7 Impedancia

Em qualquer movimento de natureza fisica (sendo ele elétrico, mecanico ou quimico),
héa sempre duas forcas atuantes nesse processo: uma for¢a motriz e uma forga restritiva ao
movimento (SHULL, 2002). Sendo assim, a impedancia pode ser classificada como a resisténcia

que o meio faz a onda actstica que se propaga, e seu equacionamento pode ser descrito como:

Z=pv, (2.65)

Onde Z é a impedancia em kg/(m?s), p é a densidade do meio e v, é a velocidade
da onda longitudinal.

Pelo equacionamento em 2.65, percebe-se que materiais homogéneos tém valores
de impedancia constante ao longo de seu interior, enquanto materiais heterogéneos possuem
impedancias diferentes para variagdo das propriedades em seu interior. Quando a onda que
se propaga proveniente do meio um, com densidade p;, atinge a superficie de um meio dois,

que possui densidade p; sendo a relacdo p; # p, verdadeira, uma parte da energia carregada
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pela onda propagada é dissipada para o meio (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1992).
Assim, em uma situacao de simulag¢do de ensaio ultrassdnico considerando apenas a dissipacao
de energia devido a impedancia, a energia emitida pelo transdutor serd diferente e menor do que
a energia captada pelo receptor (SANTIN, 2003). A figura 6 mostra a reflexdo de parte da onda

na transicao para meios com diferentes impedancias.

Figura 6 — Reflex@o da onda para meios com diferentes impedancias

I Onda refletida I

I Onda transmitida |
| Onda incidente |

Fonte: Adaptado de Shull (2002)

Para uma onda incidindo normalmente ao meio, a taxa de reflexdo e de transmissio,
considerando a energia da onda, podem ser determinados como mostrado nas equacoes 2.66 e

2.67 (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1992).

Z—7,)?

r= B2 (2.66)
(Z2+Zy)
47,7

r= 80 (2.67)
(Z2+21)

Onde R e T sdo a taxa de reflexdo e de transmissdo da onda, respectivamente. Como
a energia da onda propagada ou € toda refletida ou transmitida, a relacdo R+ 7 = 1 € verdadeira
(AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1992).

Razdes de reflexdo e transmissdao podem ser determinadas em relacdo, também, da

pressdo sonica da onda (SHULL, 2002).

Z—7

b= (2.68)
ZH+7

f= 22 (2.69)

T+ 7
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2.8 Regime de espalhamento da onda

O espalhamento da onda actstica é uma resposta as imperfei¢cdes presentes no meio.
Descontinuidades como porosidade, inclusdes ndo metélicas e estrutura de grao, por exemplo,
ocasionam deflexdo de parte da energia da onda, fazendo com que a onda seja refletida, refratada
ou modo convertida em func@o do seu angulo de incidéncia e das mudancas de densidade e
propriedades elasticas (SHULL, 2002). Essas imperfei¢cOes aparecem de forma aleatdria no
meio a ser propagado, fazendo com que a energia dissipada seja enviada para direcdes aleatdrias
dentro do material (SHULL, 2002).

A quantidade de energia dissipada pelo espalhamento da onda é fortemente depen-
dente da relacdo entre o tamanho de grao no qual a onda ultrassonica se propaga e o comprimento
de onda, A (AMERICAN SOCIETY FOR METALS, 1992). Desse modo, em fun¢io do tamanho
de grdo, o espalhamento da onda pode ser classificado em trés diferentes regimes: espalhamento

de Rayleigh, estocéstico e geométrico.
2.8.0.1 Espalhamento de Rayleigh

Nessa regido, o tamanho de grdo € de ordem de tamanho muito menor do que o

comprimento de onda. Sua representacao aritmética é:

a<< A (2.70)

Onde a é o didmetro do grdo e A o comprimento de onda. Nessa regido, o espalha-
mento da onda ocorre praticamente em todas as dire¢Ges e € fortemente dependente do A da
onda que se propaga (SHULL, 2002). E nesse regime de espalhamento que geralmente sio feitas

as inspecoes ultrassonicas para determinagdo do tamanho de particulas (SHULL, 2002).
2.8.0.2 Regime de espalhamento estocdstico

O regime de espalhamento estocdstico € caracterizado por ter tamanho de grao de
mesma ordem de grandeza do comprimento de onda, por ser um regime de transicao entre o

espalhamento de Rayleigh e geométrico e por possuir ressonancia (variacao de magnitudes) da
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onda espalhada (SHULL, 2002). Pode ser representado matematicamente por:

a2 (2.71)

Nota-se que o espalhamento maximo ocorre quando a = A.

2.8.0.3 Regime de espalhamento geométrico

O terceiro regime de espalhamento € o geométrico. Caracteriza-se por ter tamanho
de grdo de ordem de tamanho muito maior do que o comprimento de onda. A grande diferenca
entre tamanho de grao e comprimento de onda faz com que esse regime de espalhamento seja

regido por condigdes geométricas (SHULL, 2002).

a>A (2.72)

A figura 7 mostra graficamente a dispersao de energia da onda para cada regime

mencionado.

Figura 7 — Regimes de espalhamento em fun¢do do tamanho de grao

-

‘Espalhamento Estocastico Geométrico
de Rayleigh

Amplutude do Esplhamento de Onda

TamanthMédio de Grao

a>»i

aki ' a

14
~

Fonte: Adaptado de Shull (2002)

2.9 Crescimento de grao

Para estudar a relac@o do crescimento de grao no comportamento do espalhamento
da onda ultrassonica, foi proposta a realizacao da simulagdo, também, do crescimento do grao
através do modelo de Potts.

Primeiramente, foi determinado o tamanho do modelo no qual deseja-se estudar o

crescimento dos graos. Dessa maneira, uma matriz m X n foi gerada onde cada elemento dessa
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matriz representa uma orientacdo Q de grdo, com valores inteiros do tipo 1 < Q que foram
atribuidos de forma aleatéria. A figura 8 mostra um exemplo de matriz com orientacdes de
graos. Nessa figura, nimeros iguais e adjacentes representam graos, onde cada orientacdo possui
uma cor escolhida arbitrariamente. No exemplo da figura ??, grdos de orientagcdo 1 t€ém cor
azul; graos de orientacdo 2 t€m cor verde; graos de orientagdo 3 possuem cor laranja; graos de

orientacdo 4 possuem cor vermelha e graos de orientacdo 5 tém cor cinza.

Figura 8 — Exemplo de matriz com orienta¢des de graos

Fonte: o autor

A regido que separa os grao com orientagcdes diferentes, representa o contorno de
grao (ANDERSON et al., 1984). A energia do contorno de grao nessa regido, pode ser descrita

como mostrado na equagdo 2.73:

H=—-JY (8s,—1) (2.73)

Onde H € o hamiltoniano que caracteriza a interacao entre as orientacdes vizinhas,
S; e S representam uma orientagiio possivel de forma 1 < §; < Q e 6 representa o delta de

Kronecker, cujos valores sdo:

1, i=j
0ij = (2.74)

0, i#j
A somatoria é tomada em cada elemento da malha, onde todos os seus vizinhos sao
comparados para verificar se hd ou ndo contribuicdo para a energia do sistema, J. Pela equagdo
2.73, valores vizinhos com orientacdes diferentes contribuem para a energia do sistema, enquanto

vizinhos com orientacdes iguais, nao.
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Definida a matriz, a quantidade médxima possivel de orientacdes e como a energia
entre os contornos de grao se comporta para cada orientacdo, é possivel entdo iniciar o algo-
ritmo de crescimento de grdo, que pode ser dividido em cinco passos principais (BLIKSTEIN;
TSCHIPTSCHIN, 1999):

1. Selecdo aleatéria de um elemento da matriz
2. Calculo da energia do sistema para a orientagcdo atual do elemento
3. Selecdo aleatoria de uma nova orientagdo para 0 mesmo elemento
4. Comparar a nova energia do sistema com a energia anterior
5. selecionar a orientagdo que gere a menor energia
Os passos enumerados acima podem ser vistos pela ilustracdo mostrada pela figura

0.

Figura 9 — Crescimento de grao
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Fonte: Blikstein e Tschiptschin (1999)

Na imagem (a) da figura 9, um elemento da matriz m X n de orientacdo 2 foi
selecionado de forma aleatéria. Calculou-se entdo a energia do sistema para a orientagao
selecionada. Setas brancas representam os vizinhos do elemento que ndo contribuem para
aumento da energia do sistema, pois possuem mesma orientagdo; as setas pretas indicam os
vizinhos que contribuem para o acréscimo da energia do sistema, pois possuem orientacdes
diferentes do elemento selecionado. Nesse caso, a energia calculada tem valor de 5 (de acordo
com a equacao 2.73). A imagem (b) mostra uma nova orienta¢do de 1 selecionada aleatoriamente
para o mesmo elemento da matriz. Novamente, o cdlculo da energia do sistema é realizado. A
energia obtida para a nova orientacao tem valor de 3. A orientagdo que proporcionar a menor
energia do sistema € entdo escolhida como sendo o novo elemento da matriz.

O passo temporal desse tipo de simulacdo € chamado de Monte Carlo Step (passo
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de Monte Carlo, ou MCS), onde 1 MCS representa m x n mudangas aleatérias de orientac@o na
matriz (ANDERSON et al., 1984). Ou seja, os cinco passos descritos acima para o algoritmo de
crescimento do grao € realizado um total de m x n vezes.

O resultado obtido € entdo uma simula¢do em escala microscépica do decaimento da
energia no sistema, que € usualmente a forca motriz para o crescimento de grao (BLIKSTEIN;

TSCHIPTSCHIN, 1999).

2.10 Detrended-Fluctuation Analysis (DFA)

Apresentada pela primeira vez por Peng et al. (1994), Detrended-Fluctuation Analy-
sis (DFA) é uma ferramenta matemaética que analisa propriedades de correlacdo para dados de
séries temporais ndo estaciondrias. O uso do DFA visa a eliminacao de tendéncias presentes
nos dados que, de alguma forma, impedem uma andlise mais precisa da correlagdo existente
entre eles (VIEIRA et al., 2008). O DFA também previne a falsa deteccao de autossimilaridade
nos dados (HU et al., 2001). A partir de um ponto de vista de processamento de sinais, DFA
pode ser enxergado, também, como uma forma de compressao dos dados originais presentes na
série temporal em um conjunto reduzido com um menor nimero de varidveis a serem analisadas
(MOURA et al., 2009).

Para calcular DFA, o primeiro passo consiste na integra¢do de um novo conjunto de

dados a partir do conjunto inicial.

yi= Y, (xj—%) (2.75)
=1

Onde y; € a funcdo integrada, x; € o j-ésimo elemento do conjunto de dados original

e x € o valor médio do conjunto x, como definido pela equagdo 2.76:

1 L
= — : 2.
Tor L 2.76)

Ap6s a integragdo, os dados sdo divididos em # intervalos de tamanhos iguais, 7. Em
cada intervalo, uma linha de ajuste é tracada através dos pontos, determinando a tendéncia local,

h;, dos dados. A elimina¢do das tendéncias acontece com a subtra¢do dos dados integrados pelas
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tendéncias locais em cada ponto da linha de ajuste, como mostrado pela equacgdo 2.77:

Ai=yi—h (2.77)

A flutuacgdo da série de dados para cada intervalo € calculada, finalmente, como:

F(1)=, /%ZA? (2.78)

O célculo de flutuagao € realizado para diversos valores de intervalo 7. Uma relacio

entre a flutuacdo F(7) e o tamanho do intervalo € esperada na forma

F(t)~1* (2.79)

Sendo o parametro de autossimilaridade, o, o que representa as propriedades de

correlacdes de leis de poténcia de longos periodos do sinal (MOURA et al., 2009).

2.11 Algoritmos de Reconhecimento de Padroes

Define-se o reconhecimento de padrdes como sendo um ramo da ciéncia que busca
classificar e/ou agrupar objetos através da percep¢ao de caracteristicas comuns presentes em
conjuntos de dados (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008) (BISHOP, 2006).

O algoritmo para o reconhecimento de padrdes pode ser classificado como super-
visionado ou nao supervisionado. No primeiro caso, € dito previamente ao algoritmo a qual
classe pertence o dado analisado. Essa informagdo € disponibilizada na fase de treinamento do
algoritmo, onde parte dos dados a serem analisados sdo escolhidos como dados de treinamento
para ensinar ao algoritmo como o conjunto de dados se caracteriza (THEODORIDIS; KOU-
TROUMBAS, 2008). Em seguida, acontece a fase de teste do algoritmo, onde o restante dos
dados ndo utilizados sdo fornecidos, cabendo agora ao algoritmo identificar as classes/grupos a
qual cada dado pertence baseado em no conhecimento prévio adquirido na fase de treinamento
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).

no aprendizado nao supervisionado nao € requerido uma informacdo previa sobre a
cloassificacdo real dos dados

O segundo tipo de algoritmo € dito como sendo nao supervisionado. Nesse caso,

nenhuma informacao prévia sobre os dados analisados é dada ao algoritmo, que por sua vez terd
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que determinar o melhor agrupamento dos dados, baseados na similaridades encontradas entre
eles. Esse tipo de algoritmo, diferentemente do tipo supervisionado, ndo necessariamente classi-
fica os dados fornecido, mas sim os agrupa de acordo com suas similaridades (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008).

No presente trabalho, os algoritmos utilizados s@o do tipo de aprendizagem supervi-

sionada e sdo apresentados nas se¢des seguintes.
2.11.1 Transformada de Karhunen-Loéve

A Transformada de Karhunen-Loeve (do inglé€s Karhunen-Loéve Transformation,
KLT) € uma ferramenta bastante utilizada na 4rea de processamento de sinais, na compressao
ou segmentacao de imagens (WEBB, 2003). Seu objetivo € filtrar os dados obtidos (sinais ou
imagens), proporcionando uma descorrelacdo entre eles e eliminando redundancias (HUA; LIU,
1998) (WEBB, 2003). Permite também selecionar e extrair informa¢des de maior interesse,
permitindo andlise e classificagdo mais eficiente (VIEIRA et al., 2008). A combinacdo de andlise
fractal (DFA) com a Transformada de Karhunen-Loeve ja foi mostrada ser exitosa no estudo de
classificagdo de sinais (VIEIRA et al., 2008). Neste trabalho, a versao empregada do algoritmo
KLT consiste na compressao e discriminag¢do da informacao contida nos dados analisados, como
apresentado em (KITTLER; YOUNG, 1973) e usado por (VIEIRA et al., 2008).

O algoritmo KLT consiste primeiramente na projecao dos vetores de treinamento ao

longo dos autovetores dentro da matriz de covariancia, Sy, definida como (VIEIRA et al., 2008):

1NC Nk

Sw = YN i — ) (i — )" (2.80)
k=1i=1

Onde N € o nuimero total de vetores. O elemento N¢ € o nimero de classes diferentes
presentes no conjunto de dados, Nx € o niimero de vetores dentro da k-ésima classe e my € o
vetor médio também da k-ésima classe; x; € um vetor coluna contendo o i-€simo sinal obtido. O
elemento y;; possui valor igual a 1 se x; pertencer a classe k, ou zero caso contrério.

Os vetores resultantes da equacgao 2.80 sdo reescalonados por uma matriz diagonal

formada pelo autovalores da matriz Sy. Matematicamente, essa operagao € definida como

(VIEIRA et al., 2008):

X' =A 207X 2.81)
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Onde X’ é uma matriz cujas colunas sdo os vetores de treinamento x;, A é uma
matriz diagonal com os autovalores da matriz Sy e U € uma matriz com suas colunas sendo os
autovetores da matriz Sy .

Para compressdo da informagdo das classes, os vetores obtidos a partir da equacao
2.81 sdo projetados nos autovalores da matriz de covariancia Sp, definida como (VIEIRA et al.,

2008):

Ne
S5 =Y g~ m) g —m)” (2.82)
k=1

Onde m € o vetor médio geral do conjunto de dados.

Por fim, toda a transformada KL pode ser descrita como

X" =vIA—2UTx (2.83)

Com V sendo uma matriz cujas colunas sao os autovetores de Sp.
Ao final, o algoritmo KLT proporcionard o agrupamento dos dados de acordo com

suas caracteristicas comuns em um plano formado pelos eixos de suas componentes principais.
2.11.1.1 Regra da média da classe mais proxima

A transformada de Karhunen-Loeve por si s6 ndo classifica os dados de acordo
com as classes ou grupos desejados. Para isso, € necessario o uso de outro algoritmo capaz de
determinar a proximidade entre os dados agrupados pela transformada e os dados previamente
conhecidos com as classes desejadas. Assim, optou-se pelo uso do algoritmo da regra da média
da classe mais proxima, que consiste na classificacdo dos dados de teste de acordo com o vetor

médio da classe mais proxima, segundo a distancia euclidiana medida (MURTA et al., 2018).
2.11.2 Redes neurais artificiais

O modelo matemdtico para um neurdnio artificial foi proposto inicialmente por
McCulloch e Pitts (1943). As redes neurais artificiais (RNAs) sdo compostas por neurdnios
artificiais capazes de aprender. Como o nome sugere, os neurdnios artificiais sdo baseados em

neurdnios bioldgicos, cuja anatomia é mostrada na figura 10.
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Figura 10 — Anatomia de um neurdnio biolégico

Corpo celular

Dendrito ,  “Axdnio

Terminal do
axoénio \

Neurdnios biolégicos sdo células altamente especializadas que compdem o sistema

Fonte: Adaptado de Brasil Escola (2018)

nervoso dos animais. De forma simplificada, estimulos externos sao captados por receptores,
que os encaminham para os neurdnios através das sinapses nervosas presentes nos dendritos
(SILVERTHORN, 2010). O estimulo recebido segue entio para o corpo da célula nervosa, onde
a energia dos estimulos recebida de cada dendrito € balanceada (SILVERTHORN, 2010). Caso a
energia atinja o valor de ativacdo necessdrio do neurdnio, a informacao segue pelo axdénio até o
terminal, onde o estimulo continua sua propagacao seja para outra célula nervosa, muscular ou

glandular através de sinapses (SILVERTHORN, 2010).
2.11.2.1 Neuronio artificial

Um neurdnio artificial serd composto por partes equivalentes a de um neurdnio real.
O equivalente artificial ao neurdnio real € chamado de n6 ou unidade (GURNEY, 2004). As
sinapses sdo modeladas como nimeros unitdrios ou pesos, fazendo com que os dados de entrada
sejam multiplicados por um valor antes de chegarem ao corpo do neur6nio artificial (GURNEY,
2004). No corpo celular artificial, a ativacdo do neur6nio da-se através da somas das sinapses ja
multiplicadas por seus respectivos pesos, constituindo assim um combinador linear (HAYKIN,
2009). E possivel a presenca de um viés a ser adicionado juntamente com os demais sinais de
entrada. A funcdo desse viés € para aumentar ou diminuir o valor total dos sinais de entrada,

dependendo se b, > 0 ou by < 0, respectivamente (HAYKIN, 2009).
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Em seguida, uma funcio de ativacdo limitando a amplitude do sinal de saida é
usada, indicando a ativac@o ou nao do neurdnio ao estimulo recebido (HAYKIN, 2009). A

esquematizacao desse processo € mostrada na figura 11.

Figura 11 — Esquematiza¢do de um neurdnio artificial

Viés
by
Sinais de Pesos das
entrada sinapses
Funcgéao
Xy W, de ativagao

X3 Sinal de
(p saida y

Soma das
sinapses

Fonte: o autor

Na figura 11, os indices subescritos nos pesos sindpticos indicam, respectivamente,
0 neurdnio e a sinapse na qual o peso multiplica. Similarmente, em v € y; o indice subescrito
representa o viés e o sinal de saida do respectivo neurdonio kK (HAYKIN, 2009).

O neurdnio k£ mostrado na figura 11 pode ser descrito matematicamente através das

seguintes equacdes (HAYKIN, 2009):

ug =Y Wixj (2.84)
j=1
Yk = ¢ (ur + by) (2.85)

Onde x; representa o j-€simo sinal de entrada no neurdnio k; uy € o resultado do
combinador linear das somas dos sinais de entrada. O termo v; pode ser escrito em fun¢ao de u;

e by, como mostrado abaixo (HAYKIN, 2009):

Vi = Uy + by, (2.86)
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Assim, a equacdo 2.85 pode ser reescrita como:

Yk =0 (vi) (2.87)
2.11.2.2 Funcgoes de ativagdo

A fungdo de ativacdo determina o dado de saida do neurénio. Duas formas bésicas
de funcdo de ativacao podem ser utilizadas no neurdnio artificial.

A primeira € a fungdo de limiar. Nesse tipo de fun¢do, o sinal de saida gerado pelo
neurdnio artificial, y;, assume valor 1 e 0 para as condicdes de v, > 0 e v < 0, respectivamente
(HAYKIN, 2009).

O segundo modelo comumente empregado, € o de fungdo sigmdide. Esse tipo de
fun¢do de ativacdo consegue combinar comportamentos lineares e ndo lineares (HAYKIN, 2009).

Um exemplo de fungdo sigmoéide € a funcdo logistica representada como:

1

= m (2.88)

¢ (vi)

A forma gréfica dessa funcio lembra a da letra "S", e pode ser ajustada de acordo
com variacdes no parametro de inclinac¢do a. De fato, a fun¢do de limiar € um caso especifico da
fungdo sigmdide para a tendendo ao infinito. Através da funcao sigmoéide, também é possivel
ainda determinar um terceiro caso especifico para funcdo de ativacdo ¢. Nesse caso especifico,

semelhante a fungdo de limiar, um valor intermedidario ¢ (v¢) = 0 quando v; = 0 é adicionado.
2.11.2.3  Perceptron de multicamadas

O perceptron de multicamadas (multilayer perceptron, MLP, do inglés) € uma forma
de implementacdo de uma rede neural artificial utilizada para separacdo ndo linear de classes.
Esse modelo faz uso de um sistema de aprendizado do neurdnio para o modelo de multicama-
das, juntamente com camadas ocultas que vao processar os dados de entrada antes de serem
propriamente utilizados no célculo do sinal de saida gerados na camada de saida. Uma rede
neural MLP € dita ser um aproximador universal de funcao, capaz de aproximar qualquer fung¢ao
continua com precisdo arbitrdria para um nimero suficientemente grande de neurdnios ativados

por fun¢do sigméide (HAYKIN, 2009).
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Primeiramente, os dados de entrada sao recebidos pelos neurdnios da camada de en-
trada. Em seguida, esses dados s@o repassados aos neuronios presentes nas camadas ocultas (que
possuem esse nome pois ndo tém contato direto com os dados de saida), onde as caracteristicas
presentes nos sinais sdo detectadas, tornando-os assim um componente importantissimo no mo-
delo MLP (HAYKIN, 2009). Por fim, os dados oriundos dos neur6nios ocultos sdo apresentados
pela camada de saida, sendo essa de fato a resposta da rede para o usuario (HAYKIN, 2009). O

modelo MLP é mostrado na figura 12.

Figura 12 — Esquematizacao de uma rede MLP, onde cada circulo representa um neurénio

artificial
Camada de Camada intermediaria Camada de
entrada (camada oculta) saida

Fonte: o autor

O treinamento dos neurdnios para uma configuracdo de multicamadas pode ser
realizado através da técnica de error backpropagation (retropropagacdo dos erros). Essa técnica
consiste na propagacao do erro a partir dos neur6nios da camada de saida em direcdo a todos
os neurdnios da camada oculta, percorrendo assim sentido inverso ao da propagacdo dos dados
de entrada (RUMELHART et al., 1986) (HAYKIN, 2009). Sao necessdrias duas regras de
aprendizagem, nesse caso: uma para os neurdnios na camada de saida e outra para neuronios
na camada oculta. A regra de aprendizagem para configuracio MLP consiste em um ajuste dos

pesos utilizados nas sinapses artificiais e €, para os neurénios na camada de saida, definida como:

WHOVO — I8 4 88y (2.89)

Onde 7 € a taxa de aprendizado, y,, € o conjunto de sinais de saida e 6; é chamado
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de gradiente local do k-ésimo neurdnio de saida, como mostrado a seguir (HAYKIN, 2009):

5t = et 250

Onde ¢, representa o erro associado e ¢,’( ¢ a derivada da func¢do de ativacdo em
funcdo de v; no k-ésimo neurdnio de saida, respectivamente (HAYKIN, 2009). O erro associado

a um neurdnio, e, pode ser definido como:

[ dk — Yk (291)

Onde d; € o erro esperado gerado pelo neurdnio e y; € o resultado obtido pelo
neurdnio.

De maneira similar, a regra de aprendizado para neurdnios presentes nas camadas
ocultas é dada em func¢do do erro retropropragado pelo m-ésimo neurdnio da camada oculta, da
derivada da funcdo de ativacdo e do conjunto de sinais de entrada da rede (HAYKIN, 2009). A

sua forma matematica é:
novo __ . antigo o.. .
Wi =Wy +1N8,x; (2.92)

Onde x; € o conjunto de dados de entrada da rede e &, é¢ o m-ésimo gradiente local

do neur6nio da camada oculta, definido como:

80 = emd; (2.93)

Onde ¢,, representa o erro retropropragado e q),; ¢ a derivada da fun¢do de ativacao
em funcdo de v, no m-ésimo neurdnio da camada oculta, respectivamente (HAYKIN, 2009). O

erro retropropragado, e;,, é:

n
en =Y M, (2.94)
k=1

Tendo sido feitos todos os ajustes para os pesos das sinapses, diz-se que foi passada
uma época na rede neural. A passagem de épocas € continuado durante a execugdo do algoritmo,

até que seja alcancada a condi¢do de parada definida.
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3 METODOLOGIA

Os parametros utilizados no presente estudo sdo apresentados nas sessoes seguintes.

3.1 Parametros do modelo

O modelo desenvolvido busca simular um material metélico do tipo ago carbono. Sua
disposicdo espacial é bidimensional com tamanhos para comprimento e largura de 60mm e 19mm,
respectivamente. A densidade do material foi tomada como sendo o valor de 7800kg /m?>. Os
valores para as velocidades de propagacdo das ondas longitudinal e transversal foram definidas

como 5900m /s e 3200m/s.

3.2 Parametros do transdutor

Como previamente dito, no ensaio ndo destrutivo por pulso eco, o transdutor desem-
penha a fun¢do de emissor e receptor da onda ultrassonica. A modelagem desse componente
foi adaptada a partir do trabalho desenvolvido por Camurca (2014), que modelou o transdutor
para a simulacdo de ensaio ultrassonico utilizando a técnica TOFD (sigla em ingl€s para time
of flight displacement) juntamente com direcionamento de feixe da onda ultrassonica (phased
array). Dessa forma, o desenvolvimento tedrico utilizado por Camurca (2014) foi adaptado para
que pudesse ser implementado na simulag¢io do ensaio pulso eco.

O trabalho de Wooh e Shi (1999), que foi usado como referéncia bibliografica para a
modelagem do transdutor, determina parametros pertinentes na modelagem da fonte ultrassonica,
sendo eles a quantidade de cristais, a distancia entre cristais e o tamanho do cristal. A figura 13

mostra o esquema do transdutor modelado utilizado na simulagao.

Figura 13 — Representacdo esquemadtica do transdutor simulado
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Fonte: o autor
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3.2.1 Quantidade de cristais

Em seu trabalho, Wooh e Shi (1999) comprovam que quanto mais cristais no modelo
do transdutor, melhor serd a qualidade do sinal obtido devido a elevada pressao sonora gerada.
Desse modo (considerando a geometria do problema tal como testes preliminares), um conjunto
de 7 cristais foi escolhido. Cada cristal foi modelado possuindo um total de 7 pontos vibrantes,

que serdo os responsaveis pela geracdo da onda ultrassonica.
3.2.2 Distancia entre cristais

Pela figura 13, nota-se que ha presenca de um angulo de incidéncia 0 entre o cristal
e a direcdo perpendicular de propagacdo da onda. Essa angulacdo € referente ao modelo TOFD
no qual a simulacdo anterior foi desenvolvida, como mencionado anteriormente. Entretanto, o
angulo 0 ainda se faz necessario para a determinacao do parametro de distancia entre cristais,
d.r. Essa distancia considera o maior angulo possivel para orientacdo do feixe ultrassonico, que
varia no intervalo 0 < 8 < 90°. Valores maiores que 90° comprometem o feixe ultrassonico

gerado pelo transdutor (WOOH; SHI, 1999). O equacionamento para determinagdo de d,, ¢é:

A
dey = ———— 3.1
T 1+ SenBpax (3.1

Sendo 6,5, = 90°, 0 valor obtido na equagdo 3.1 é 1 /2.

Ressalta-se que o valor de 6 = 0° foi usado durante a realiza¢do das simulacdes.

3.2.3 Tamanho do cristal

O tamanho do cristal, a, também influencia na intensidade do feixe ultrassOnico
gerado pelo modelo do transdutor (WOOH; SHI, 1999). Seu valor foi definido como sendo,
também, A /2. A quantidade de 7 pontos vibrantes por cristal resulta num espagamento entre

eles de 1/12.

3.2.4 Delay

Como mencionado anteriormente, o transdutor foi modelado de forma que fosse
possivel direcionar o feixe de onda ultrassdnica para uma determinada drea de interesse. Esse

direcionamento € obtido pelo acionamento dos pontos vibrantes em diferentes intervalos de
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tempo, que é chamado de delay. Entretanto, para o caso abordado de ensaio ultrassdnico por

pulso-eco, o direcionamento do feixe da onda ndo se faz necessario, sendo o delay nulo.

3.3 Avanco temporal na simulacio numérica

O avango temporal na simula¢io determina a mudanga incremental do tempo na qual
as equagdes que modelam a simulagdo estao sendo resolvidas. A convergéncia da simulagao
de propagac¢do da onda depende de um avanco temporal que permita o maior nimero possivel
de coeficientes positivos na equacao da onda discretizada (MALISKA, 2017). Dessa forma,

propde-se uma relacdo para a determinagdo do avanco temporal (MURTA, 2018):

2

Axl
At < v[% 7 (3.2)

Onde Ax; representa a dimensdao do elemento de malha na direcdo x;. A re-
lagdo apresentada pelo equagdo 3.2 (que pode ser chamada também de condi¢do de Cou-
rant—Friedrichs—Lewy, ou nimero de Courant) indica que o avanco temporal da simulagdo
At deve ser menor do que a razao entre o tamanho da malha utilizada e a magnitude da veloci-
dade de propagacio da onda ultrassonica. Ou seja, a velocidade da simulag¢do desenvolvida deve
ser maior do que a velocidade de propagacdo da onda ultrassonica. Caso essa relacdo nado seja
obedecida, resultados incorretos podem vir a surgir da simulacdo (COURANT et al., 1928).

Para garantir que Af serd sempre menor do que o termo a direta da inequagao, foi

imposto que seria tomado 70% do valor total calculado na equacio 3.2.

3.4 Estudo do refino de malha

A malha utilizada nas simula¢des € estruturada e quadrada. A razdo do refino
da malha partiu do trabalho prévio de (MURTA, 2018), onde a razdo A /140 foi utilizada na
simulacao da propagacdo da onda ultrassdnica em material isotropico.

Como o caso analisado no presente trabalho consiste de material heterogéneo, com-
posto por grdos simulados computacionalmente, uma malha mais refinada que A /140 foi neces-
séaria para ser possivel visualizar melhor o regime de espalhamento. Isso se deve a ordem de
grandeza do tamanho médio de grao, que é de milimetros.

Fez-se entdo o estudo de refino de malha para que fosse selecionada a malha mais

adequada. As malhas escolhidas para serem analisadas foram A /182, 1 /280 e A /420, mode-
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lando a propagacdo da onda ultrassdnica em um material de tamanho médio de grao de 0,337mm
de diametro, 0,309mm de didmetro e 0,309mm de didmetro, respectivamente. Todos esses
tamanhos pertencem ao regime de espalhamento de Rayleigh. Os resultados do estudo de refino

de malha sdo visualizados nas figuras 14 e 15.

Figura 14 — Comparagao entre malhas
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Figura 15 — Comparagdo entre malhas
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Nota-se que nas figuras, quanto maior refino da malha maior a similaridade entre o
resultado obtido pela simulacdo. Tal semelhanga pode ser melhor visualizada na figura 15. Além
da comparacao gréfica apresentada, foi calculado também o erro quadratico médio. Os erros
obtidos sdo mostrados na tabela 2.

A tabela 2 corrobora com a comparacao visual mostrada anteriormente: o crescente
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Tabela 2 — Comparacao dos erros médios quadraticos para as malhas analisadas

Malhas Analisadas | Erro Quadratico Médio
182 ¢ 280 0,0193
182 e 420 0,0251
280 e 420 0,0056

refino da malha resulta em maior erro quando comparado com a malha menos refinada de A /182.
Quando as malhas mais refinadas sdo comparadas entre si, o erro obtido € inferior aos demais.
Isso mostra que entre a malha A /280 e A /420 o resultado obtido é muito similar. Apés o estudo

do refino de malha, optou-se entdo pela utilizacdo da malha refinada A /420.

3.5 Simulacao do crescimento de grio pelo modelo de Potts

Para o crescimento de grdo, poucos parametros sao necessarios para dar inicio a
sua simulacdo. Os parametros utilizados foram o tamanho da malha m X n, que possui mesmas
dimensdes da malha utilizada na simulag¢do da propagacdo da onda ultrassonica; e o nimero de
orientacdes possiveis para cada grao, Q, que foi determinado como sendo cinco. Isso quer dizer
que a simulacio do crescimento do grao considerara cinco graos diferentes durante sua execucao.
A simulag¢do do crescimento € executada até que sejam obtidos os tamanhos médios de graos

desejados, onde uma matriz numérica contendo os valores de orientacao dos graos € gerada.

3.6 Algoritmos de reconhecimento de padroes

Os algoritmos utilizados no presente trabalho sdo do tipo supervisionado. Assim, é
necessario que sejam dadas aos algoritmos informagdes prévias sobre os conjuntos de dados a

serem analisados para que possa ser realizado treinamento do algoritmo e, em seguida, testd-lo.

3.6.1 Transformada de Karhunen-Loéve

Primeiramente, um pré-processamento dos conjuntos de dados obtidos foi realizado
utilizando-se DFA. Logo apds, a fase de treinamento foi iniciada utilizando 80% dos dados
de cada conjunto, onde os dados utilizados foram selecionados de forma aleatdria. O teste do
algoritmo foi entdo realizado utilizando os outros 20% restantes.

Como mencionado anteriormente, a KLT realiza o agrupamento dos dados de acordo
com suas caracteristicas em comum dispostos em um plano formado pelas componentes princi-

pais, ndo chegando a classificd-los. A parte da classificacdo dos dados foi realizada utilizando o
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algoritmo da regra da média da classe mais proxima.

O procedimento de treinamento, teste e classificacdo dos dados foi determinado
de ser realizado 100 vezes para cada conjunto de dados, com a finalidade de serem reduzidos
possiveis erros gerados pela escolha de algum conjunto dado especifico, além de melhorar a

precisao dos resultados.

3.6.2 Redes neurais artificiais

Para o algoritmo de redes neurais, houve também, primeiramente, o pré-processamento
dos dados obtidos por DFA. Em seguida, a fase de treinamento do algoritmo utilizando 80% dos
dados escolhidos aleatoriamente foi iniciada, além da conseguinte fase de teste.

Diferentemente da KLT, o algoritmo de redes neurais artificiais € capaz de realizar a
classificagcao dos sinais analisados. Novamente, o processo de treinamento, teste e classificagao

foi repetido 100 vezes para cada conjunto de dados.
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4 RESULTADOS

4.1 Resultados da simulacio do crescimento de grao

4.1.1 Determinagdo do tamanho médio do grao

Terminada a simulacao de crescimento de grdo, foi realiza em seguida a determinagao
do tamanho médio gerado. O resultado obtido da simulacdo do crescimento de grao € uma
matriz numérica com nimeros inteiros representando a orientag¢do do grao. Utilizando o software
MatLab, foi atribuida a cada uma das orientacdes cores dentro de uma escala de cinza, tornando
possivel a visualizagdo dos graos. Em seguida, foi utilizado o software de processamento de
imagens ImageJ. Com as funcdes disponiveis no programa, foi possivel determinar a drea média
gerada pela simulacao do crescimento do grio, para o MCS desejado. Em seguida, tendo sido
considerado o grao como tendo forma circular, foi calculado entdo o seu didmetro médio, que € a
dimensao utilizada para determinar o tamanho médio do grio e, consequentemente, o regime de
espalhamento atuante.

No presente trabalho, foram escolhidos trés tamanhos médios de graos que pudessem
representar os regimes de espalhamentos que sdo mostrados na tabela 3. O tamanho médio de

grao é mostrado em fungdo do comprimento de onda, A que tem valor de 1, 18mm.

Tabela 3 — Regime de espalhamento em fun¢do do tamanho médio de grao

Tamanho Regime de
de grao simulado | espalhamento
A/5 Rayleigh
A Estocastico
21 Geométrico

4.1.2 Atribuigdo da densidade aos graos simulados

Como dito anteriormente, foram determinadas cinco orientacdes possiveis para os
graos. Para cada orientacdo, foi imposto arbitrariamente um leve desvio no valor de densidade
determinado para o ago carbono modelado. A densidade atribuida para cada orientagdo foi

determinada segundo a equacdo 4.1.

4.1)

(0c—3)%2,5
Dg:Da+ |:gT XDa
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Onde Dy, € a densidade atribuida a orientagdo do grao; D, € a densidade do aco
carbono e Q, € a orienta¢do do grdo, que pode ter valores de 1 a 5. Na tabela 4, sio mostrados os
valores de densidade para cada orientagdo.

Tabela 4 — Valores de densidades atribuidos para cada orientacdo de grao simulado

Orientacdo 1 2 3 4 5
Densidade (kg/m?) | 7410 | 7605 | 7800 | 7995 | 8190

4.1.3 Visualizagdo dos resultados do crescimento de grao

A figura 16 mostra visualmente trés tamanhos médios indicados pela tabela 3, obtidos

através da simulacdo do crescimento de grao.

Figura 16 — Resultados obtidos através da simulagao do crescimento de graos

(b)

Fonte: o autor

A figura 16 foi tomada para uma mesma regido da matriz obtida apds o crescimento
de grao. Cada uma das imagens foi tomada em diferentes MCS, onde maior o MCS maior o
tamanho médio do grao simulado. Cada uma das cinco cores em escala de cinza representa uma
das cinco orientag¢des de grao possiveis que foram determinadas na simulacao.

A imagem (a) representa o tamanho médio de 0,2905mm (A /5), tamanho esse
alcancado apds 4000 MCS. A imagem (b) mostra um tamanho médio de grio de 1,1876mm (1),
que foi obtido apds 79000 MCS. Por fim, a imagem (c) € o resultado obtido para o tamanho
médio de 2,0955mm (2A) alcangado apds 415000 MCS.

Além dos resultados mostrados na figura 16, foram também simulados tamanhos
médios de graos préximos dos apresentados na tabela 3. Ou seja, para o regime de espalhamento

de Rayleigh, foram gerados além do tamanho médio A /5 outros dois tamanhos médios de grios
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proximos desse valor, sendo um deles um pouco maior e outro um pouco menor. No caso
do tamanho médio obtido com 4000 MCS, os outros tamanhos simulados foram 3000 MCS e
5000 MCS; para o tamanho médio obtido com 79000 MCS, foram simulados também tamanhos
de 78000 MCS e 81000 MCS; por fim, além do tamanho médio obtido com 415000 MCS,
foram simulados tamanhos de 405000 MCS e 425000 MCS. Desse modo, para cada regime de
espalhamento hd um total de 9 tamanhos médios de graos.

Ainda, para cada um dos 9 tamanhos médios mencionados anteriormente, foi reali-
zado o espelhamento da matriz contendo os graos. Espelhamentos vertical, horizontal e misto
(misturando os espelhamentos vertical e horizontal simultaneamente) foram feitos, totalizando
no final 12 tamanhos médios de grao para cada regime de espalhamento, contando também com

a matriz original.

4.2 Resultados da simulacao da propagaciao da onda ultrassonica

Tendo os graos sido simulados, eles entdo foram implementados na simulacao de
propagacdo da onda ultrassOnica para modelar um material heterogéneo. A figura 17 mostra a

representacio grafica de um dos sinais obtidos pela simulagao.

Figura 17 — Resultado do sinal obtido para a simulacdo de propaga¢do da onda ultrassonica
s Pulso inicial
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Fonte: o autor

Na figura 17 € possivel distinguir trés regides: pulso inicial, regido de espalhamento e
eco de fundo. Na regido de pulso inicial, ha presente o sinal primeiramente gerado pela vibra¢ao
dos cristais piezoelétricos, que € justamente o sinal do pulso inicial como modelado pela equacdo

2.27, justificando assim sua apari¢cdo antes das demais regides.
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Em seguida, ha a regido de espalhamento da onda ultrassdnica. Essa regido representa
o comportamento da onda ultrassonica quando sujeita a um material heterogéneo, causando
assim seu espalhamento. Caso a situacdo simulada fosse somente um material isotropico sem
varia¢do de sua densidade ao longo de seu corpo, a regido de espalhamento da onda teria forma
mais linear do que a apresentada na figura 17. Essa regido intermedidria entre o pulso inicial e o
eco de fundo, dependendo do caso estudado, pode apresentar, também, sinal indicando presenca
de descontinuidades na peca (MURTA et al., 2018).

Por fim, a dltima regido € a de eco de fundo. Essa regido representa o sinal ultrasso-
nico capturado pelo transdutor apds a propagacao e reflexao da onda ultrassonica na superficie
inferior do modelo simulado. Este € entdo o percurso de maior extensdo percorrido pela onda

ultrassdnica, fazendo assim com que essa regido seja a dltima a ser registrada pelo transdutor.

4.3 Resultados da analise de flutuacio sem tendéncia

Os sinais obtidos das simulacdes de propagacao de onda ultrassonica foram entao
submetidos a andlise de tendéncia sem flutuacdo (DFA, em inglés). A figura 18 representa um

exemplo de gréfico logaritmico entre a flutuagdo F () e o tamanho do intervalo, .

Figura 18 — Grafico obtido pela anélise DFA para os dados

5.4

SOooD
5.2} o 0000 Ceo0000

|Og 10 -

Fonte: o autor

A partir da figura 18, percebe-se que ndo ha mais mudanga significativa da flutuagao

para um intervalo aproximado de log9T = 1,5.
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4.4 Resultados do agrupamento e classificacao pelo algoritmo da transformada de Karhunen-

Loeve

O resultado obtido para o agrupamento dos dados através do algoritmo da transfor-

mada KL sdo mostrados a seguir.

Figura 19 — Representacdo grafica do agrupamento de sinais ultrassonicos feito pela transformada
KL
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Fonte: o autor

Figura 20 — Representacao gréfica do agrupamento de sinais ultrassonicos feito pela transformada
KL
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Como dito anteriormente, o algoritmo KLT foi executado 100 vezes, onde cada
execucgdo pode gerar uma imagem como as mostradas nas figuras 20 e 19. Optou-se, porém,

mostrar apenas duas imagens das 100 possiveis.
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Em ambas figuras 19 e 20, os marcadores circulos pretos representam o tamanho
médio de A/5; os quadrados vermelhos representam o conjunto de dados para tamanho médio
de A; e os losangos azuis representam o tamanho médio de 2A. As geometrias preenchidas
representam os dados utilizados na fase de teste do algoritmo.

Em ambas figuras 19 e 20, nota-se uma boa separacdo entre os conjuntos de dados
analisados. O que indica que houve boa distin¢do entre os dados dos regimes de espalhamento
simulados agrupados pelo algoritmo.

As matrizes de confusio geradas pelo algoritmo KLT na classificagdo dos dados sdo
mostradas nas tabelas 5 e 6. As matrizes de confusdo mostram a taxa de acerto médio percentual
para a classificacdo dos dados analisados ap6s executar 100 vezes o algoritmo. Os valores
presentes na diagonal principal das matrizes representam a porcentagem de acerto da classe que
foi corretamente classificada, enquanto os demais valores representam a taxa de classificacdo
errada, ou confusdo, para cada classe. Os valores entre parénteses representam o desvio padrao
do valor percentual médio obtido. Foram usados 80% dos dados na fase de treino, escolhidos de

forma aleatdria. Os 20% dos dados restantes foram utilizados na fase de teste.

Tabela 5 — Matriz de confusdo média para os dados de treino obtida pela classificacdo com KLT

Conjunto | Conjunto | Conjunto
A/5 A 21
Conjunto 100
A/5 (0) 0 0
Conjunto 100
) 0 ) 0
Conjunto 100
21 0 0 (0)
Taxa média de acerto: 100%

Tabela 6 — Matriz de confusdo média para os dados de teste obtida pela classificacdo com KLT

Conjunto | Conjunto | Conjunto
A/5 A 21
Conjunto | 96,50 0 0
A/5 (12,76)
Conjunto 100
) 0 0) 4,00
Conjunto 96,00
21 3,50 0 (13,56)
Taxa média de acerto: 97,50%

A tabela referente aos dados de treinamento mostrou que o algoritmo obteve 100% de
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acerto. Na fase de teste, hd presenca de confusdo na classificagdo do algoritmo. No conjunto A /5,
96,50% dos dados foram classificados corretamente, enquanto 4,00% foram classificados como
pertencentes ao conjunto 2A. Os conjuntos A /5 e 21, representando os regimes de espalhamento
de Rayleigh e geométrico respectivamente, sdo regimes bastante diferentes entre si, sendo de
fato extremos opostos do grafico mostrado na figura 7. Dessa forma, a confusdo mostrada entre
esses dois grupos € inesperada.

O conjunto A foi classificado corretamente em 100% das vezes.

Por fim, o conjunto 24 apresentou confusdo com o conjunto A. Dessa vez, a confuséo
mostrada na classificacao do algoritmo € plausivel, ja que estes conjuntos possuem tamanhos
médios mais proximos entre si, além de o regime de espalhamento estocdstico representado pelo
conjunto A ser uma regido de transigdo entre os espalhamentos de Rayleigh e geométrico. A taxa

média de acerto obtida foi de 97,50%.

4.5 Resultados da classificacao pelo algoritmo de redes neurais

A seguir, as matrizes de confusdo obtidas pela classificacdo dos dados através do
uso de redes neurais € apresentada. Novamente, houve primeiramente a fase de treinamento
utilizando 80% dos dados escolhidos aleatoriamente, seguido da fase de teste com os 20%

restantes. O algoritmo foi executado 100 vezes.

Tabela 7 — Matriz de confusdo média para os dados de treino obtida pela classificacdo com redes

neurais
Conjunto | Conjunto | Conjunto
A/5 A 21
Conjunto 100
A/5 ) 0 0
Conjunto 100
) 0 0) 0
Conjunto 100
21 0 0 0)
Taxa média de acerto: 100%

Novamente, para a fase de treinamento houve uma taxa de acerto de 100%, tendo
classificado perfeitamente todas as classes.

Na fase de teste, por sua vez, ha a presenca de classificacdes erradas entre as classes
analisadas. A rede neural classificou sem erros o conjunto 4 /5, ndo apresentando nenhuma

confusdo com o conjunto 24, como mostrado na tabela 8.



neurais
Conjunto | Conjunto | Conjunto
A/S A 21
Conjunto 100
A/5 ) 0 0
Conjunto 92,00
) 0 (1833 | &
Conjunto 93,50
22 0 8001 (681
Taxa média de acerto: 95,16%
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Tabela 8 — Matriz de confusdo média para os dados de teste obtida pela classificagao com redes

Apesar de apresentar uma taxa média de acerto um pouco menor, a rede neural exibe
confusdes mais 6bvias. O conjunto A foi classificado 8,00% das vezes como pertencendo ao
conjunto 2A. Essa confusao é similar a apresentada anteriormente, sendo a justificativa de sua
ocorréncia, novamente, a proximidade entre os tamanhos médios e dos regimes de espalhamentos
representados por estes conjuntos. Finalmente, houve de novo confusdo na classificacdo entre os
conjuntos 24 e A, onde 93,50% dos dados foram classificados corretamente como pertencentes
ao conjunto 2A, sendo esta ocorréncia ja justificada anteriormente. A taxa média de acerto obtida

para esse classificador foi de 95,16%.
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5 CONCLUSAO

As matrizes de confusdo mostradas nas tabelas 6 e 8 mostram resultados de taxa
média de acerto de 97,50% e 95,16%, respectivamente. Tais valores sdo considerados satisfatorios
considerando o propésito do estudo desenvolvido no presente trabalho. Essas taxas médias de
acerto, juntamente com os exemplos de agrupamento das classes mostrados pelas figuras 19 e 20,
permite assumir que foram obtidos classes bem distintas entre si, sendo cada classe referente a
um meio heterogéneo onde no qual hé presenca de regime de espalhamento da onda ultrassonica.
Essa boa distingdo entre as classes simuladas deve-se ao sucesso da simulacdo do crescimento
do grdo, como observado na figura 16.

Pode-se afirmar, entdo, que as simulagdes de propagac¢do da onda ultrassonica em
meios heterogéneos juntamente com a simulacdo do crescimento de grao, propostas neste
trabalho, foram realizadas com éxito, proporcionando resultados que permitem o avanco da
tecnologia dos ensaios ndo destrutivos, principalmente no desenvolvimento de simulacdes de
ensaios nao destrutivos por ultrassom. Desse modo, os resultados simulados podem se tornar

gradativamente mais verossimeis com resultados obtidos em ensaios reais.
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