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Resumo: Este artigo apresenta uma abordagem da inspetgagsdhica por imersdo associada a

técnicas de tratamento de sinal e de inteligénoiapatacional para classificar os padrbes dos

espectros dos sinais oriundos da inspec¢do. Quigsses de espectros foram classificadas de forma
altamente satisfatéria com acerto de classificag@erior a 97%.
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1. INTRODUCAO
O ensaio ultrassbnico tem sido amplamente utilizado area industrial. Devido a sua

versatilidade, constitui o tipo de ensaio ndo dést mais importante em pratica. No entanto, a
interpretacdo dos sinais oriundos desse tipo ¢e@d® pode ser prejudicada pela baixa relacao sinal
ruido e requer grande qualificagdo do inspetorue kimita a sua aplicacdo a disponibilidade do
profissional qualificado ou implica no aumento dab@bilidade de erro de interpretacdo dos
resultados, quando realizado por profissionais B&perientes. Este trabalho apresenta uma
abordagem de ensaio ultrassénico por imersao aqlie iim método automatico de classificacdo de
descontinuidades com alto nivel de certeza, que diisinuir a interferéncia humana no processo,
diminuir o tempo de interpretacdo dos resultados e aumestanfiabilidade do ensaio.

2. MATERIAL E METODOS

O procedimento consistiu na realizagdo de ensaiodeétrutivo por ultrassom pulso-eco com
imersdo. A Figura 1 ilustra os materiais adotada p ensaio. Nesta configuracdo, o procedimento
consta de trés etapas principais, descritas arsegui
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Figura 1 — Materiais do Ensaio Ultrassénico porrbéie (SOUZA, 2011)
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2.1. Inspecéao por Imersédo e Aquisi¢ao do Sinal

No ensaio ultrassdnico por imersdo, o corpo degpeow transdutor responsavel pela emissao e
recepcdo das ondas ultrassoénicas ficam imersosreftuido de ensaio, geralmente agua, que realiza
a funcdo de acoplamento. Dessa forma, ndo ha oaeméte o transdutor e o corpo de prova, ficando
separados a uma distancia padronizada. Esta ds#&nomumente denotada por coluna d’agua.

Dentre as vantagens desse método, encontram-sd#pphmente o aumento da velocidade de
inspecdo, a possibilidade de controle do feixecehmois afasta o campo préximo, campo de maior
ruido da regido de inspecéo, desta forma facildamdietecgdo de descontinuidades superficiais; a
uniformidade do acoplamento, melhorando a trangmista energia sdnica para o corpo de prova
quando comparado a outros métodos, nos quais sdtraom fica em contato direto com superficie da
peca, e a possibilidade de adequar o método aspudiiivo de automacao (SANTIN, 2003).

A Figura 2 ilustra o comportamento da onda sOnigamte a inspecdo. Neste tipo de ensaio
ultrassdnico, um pulso elétrico € convertido emaosdnora, que neste momento aparece na tela do
aparelho de ultrassom como o eco inicial. Esseopijsropagado através da agua até atingir a face do
corpo de prova. Neste ponto, uma parte do puledietida de volta ao transdutor, aparecendo como o
eco de superficie e evidenciando o tempo de tra@tonda. A outra parte € transmitida ao corpo de
prova, e é refletida de volta ao transdutor aorspggar até o final do mesmo, aparecendo na tela
como o primeiro eco de fundo. Sucessivos ecos ddofuendem a retornar ao transdutor com
amplitudes cada vez menores, que compreende aorégia de interesse. Caso apresente uma
descontinuidade em determinada regido do corporaéapum eco de descontinuidade costuma se
apresentar entre o eco de superficie e o primeoae fundo.

Eco inicial eco de superficie 1 eco
|| de fundo
\
|| de fundo
espessura espessura
| » | domaterial do material
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Figura 2 - Comportamento do sinal da onda sonidasmecao por imersdo em configuracéo
pulso-eco (RIBEIRO, 2009)

O sinal apresentado na tela do aparelho de ultrasteve ser digitalizado e salvo para
possibilitar o tratamento dos dados. Este procésesalizado com o uso de um osciloscopio, que
transforma o sinal para uma representacdo em radigincia (RF), realiza o janelamento, que é
selecdo dos ecos pertinentes a andlise, e atuawoadnterface entre o aparelho de ultrassom e um
computador.

Os equipamentos utilizados nesta pesquisa parapagéo foram um aparelho de ultrassom
Krautkramer USM 25, responsavel pela geracdo ep¢dcedo sinal, associado a um transdutor
Olympus Panametrics NDT V-326 com 9,525mm de diéanet5MHz de frequéncia nominal. O
osciloscépio utilizado para digitalizar o sinal fwn Tektronix TDS 2024B.

Além dos equipamentos citados, foi utilizado ngétsio um dispositivo de posicionamento
automatico para o transdutor, denominado SIVA, masgido no contexto do projeto de pesquisa,
mas nao detalhado neste trabalho, pois se presefiditar deposito de patente.

2.2. Tratamento de Sinais

Os sinais de ultrassom digitalizados apresentaseiea forma de amplitude por tempo. Esta
disposicdo traz informacdes sobre a dimensdo gerahterface analisada e o seu posicionamento
através do tempo de retorno do pulso, mas trazasouaracteristicas relevantes a geometria da
descontinuidade. Por este motivo, costumam sézadds métodos matematicos para transformar os
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sinais do dominio do tempo para um dominio quesapte informacdes mais relevantes sobre a
natureza do sinal. Dentre os métodos utilizadoa fzdy destaca-se o uso da Transformada Discreta de
Fourier Qiscrete Fourier Transform - dft). A transformada de Fourier possibilita obter wakino
formato de amplitude por frequéncia, permitindo uandlise espectral que é mais utilizada para a
caracterizacdo de descontinuidades (PAGODINAS, 2BARIAS, 2006).

No processamento em ambiente computacional, nvaaftMatLab®, utilizou-se o algoritmo
da transformada rapida de Fourieoyrier Fast Transform - fft).

A transformada rapida costuma ser empregada enmeeto da transformada discreta pois a
técnica fundamental de seu algoritmo, basicamenge abordagem de “dividir para conquistar”, tem
como resultado uma melhor eficiéncia computacioBaa execucdo costuma ser até 100 vezes mais
rapida que a de algoritmos de transformadas d&ci@muns, apresentando resultados satisfatorios
(DUHAMEL, 1990).

2.3. Classificacdo Neural de Descontinuidades

Os sinais no dominio da frequéncia trazem inforraagfue permitem caracterizar eventuais
descontinuidades. Ainda assim, sua interpretac@xt@mamente dificil devido a seu contelddo
relativamente complexo e abstrato.

Para classificar os padrfes apresentados, difesremdodos costumam ser aplicados. Dentre
esses métodos, destaca-se o uso de Redes Neuifisasr — RNA (BEZERRA, 2007; VEIGA,
2003). As redes neurais artificiais sao técnicamudigéncia computacional que tem se demonstrado
capazes de solucionar problemas de alta complexidzgba capacidade deriva de suas caracteristicas
intrinsecas, herdadas de sua construcéo, semebhasteutura do cérebro humano. Dentre as quais se
destaca a habilidade de adaptacéo e aprendizadmgsiste gera um sistema capaz de generalizacéo.
Uma RNA treinada é capaz de inferir sobre um cdojale dados relevantes, aos quais ainda nao foi
apresentada (HAYKIN, 2003).

A estrutura basica das RNA’s compfe-se da disposidi@mente complexa e nao linear de
neurénios artificiais. A teoria desses neurdnidsdsenvolvida por McCulloch e Pitts (HAYKIN,
2003), que criaram um modelo matemético que deisces/sinapses e seu processamento por cada
neurdnio. A Figura 3 ilustra um modelo de neurénidicial de McCulloch-Pitts.
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Figura 3 - Neur6nio Artificial de McCulloch-PittSQUZA, 2011)

Para se tornar capaz de classificar um conjuntpadedes, a rede neural deve passar por um
processo de treinamento. O treinamento consistapesentar & RNA um conjunto de vetores de
entrada, correspondentes aos pontos selecionadossgectros de frequéncia, e a um conjunto de
vetores denominados vetores de alvo. Durante patm@nto, 0os pesos sinpticos sao ajustados de
forma tal que, ao ser apresentada a um determipaddo, a saida da rede seja 0 seu vetor alvo
correspondente (SOUZA, 2011).

Neste trabalho, apds o janelamento dos espectriegleencia, foi criada uma rede neural de
multiplas camadas em ambiente MatLab® para readizelassificacdo dos padrdes com dimensdes
apropriadas ao conjunto selecionado de dados pareimamento. Constituiu de 34 neurbnios na
camada de entrada, um neurbnio servindo de enpad@acada ponto do espectro de frequéncia, 10
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neurdnios na camada oculta e 4 neurdnios na cadeasaida, um para cada classe a classificar. Apés
a sua criagdo, a rede foi treinada segundo o aigwbackpropagation, que consiste na propagacao da
entrada na rede e a retropropagacéo do erro adspajastando os pesos sinapticos (ZHANG, 2003).

ApoOs o treinamento da rede, foi efetuado o seuvectsp teste. A rede foi alimentada com a
matriz dos vetores de entrada, e a matriz de $afdacida foi comparada com a matriz-alvo para a
analise do erro de classificacao.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para realizar a inspecéo, foi construido um corpopva em aco carbono SAE1020 de
180x180x25mm, com trés classes de descontinuigedasa classificacdo. A Figura 5 ilustra o corpo
de prova com as descontinuidades classificadaémAtlas malhas de descontinuidades, foi
selecionada uma malha em regido sem defeito, pelassificacdo de regides sem descontinuidades.
A Tabela 1 ilustra as classes e suas descri¢des.
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Figura 5 - Localizacdo e dimensédo das descontida&laos corpos de prova.
Tabela 1 - Classes para classificacdo neural giciéss
Classe Descricao
1 Furos Verticais
2 Furos Laterais
3 Perda de Espessura
4 Regido sem Descontinuidades
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Para a classificagdo por RNA, foi aplicada a trammséda rapida de Fourier aos dados obtidos,
seguido de um janelamento dos espectros de frequéacegido de interesse, cujas frequéncias estao
proximas a frequéncia nominal do transdutor de 5MKEigura 6 mostra exemplos de espectros de
frequéncia para cada uma das quatro classes.
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Figura 6 - Exemplos de espectros de frequénciagsactasses: (a)furo vertical; (b)furo lateral;
(c)perda de espessura; (d)auséncia de descontilegida
A RNA foi treinada com 147 espectros de frequérdiiadidos de acordo com a Tabela 2.
Tabela 2 — Malhas de inspec¢éo
Classe Descri¢ao Malha (Pontos) Sinais
1 Furo Vertical (10mm) 5x5 25 50
Furo Vertical (12,7mm) 5x5 25
Furo Lateral (5mm) 5x2 10
2 Furo Lateral (2mm) 4x4 16 44
Furo Lateral (1,6mm) 3x6 18
3 Perda de Espessura aX7 28
4 Sem Descontinuidades 5x5 25
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Os resultados do teste de classificacdo sdo deradastna Tabela 3.

Tabela 3 — Resultados do teste de classificagcdo

Saida\Alvo Classificactes Corretas ClassificacOescbrretas Acerto de Classe
1-Classe 2
0,
Classe 1 48 1 - Classe 3 96,00%
Classe 2 42 2-Classe 1 95,45%
Classe 3 28 0 100,00%
Classe 4 25 0 100,00%

Pode-se analisar o acerto geral na classificacgiquigtro classes através da Tabela 4.

Tabela 4 — Acerto geral de classificagéo

Classificactes Corretas Classificagbes Incorretas cArto Erro

143 4 97,28% 2,72%

O sistema também pode classificar os sinais emaasses, definindo a existéncia, ou néo, de
descontinuidades. O acerto na classificagcdo ensedasom e sem descontinuidades € ilustrado na
Tabela 5.

Tabela 5 — Classificacdo em duas classes

Classe Descricao Classificagbes CorretasClassificacOes Incorretas Acerto
1 Descontinuidades 122 0 100,00%
2 Sem Descontinuidades 25 0 100,00%

6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos apresentam niveis de acdewados (97,28%), e reforcam a
aplicabilidade de redes neurais em inspecdes siin&sas.

No entanto, ainda existe um erro de classificagd@&2% quando considerados todos os tipos
de descontinuidades presentes. Este erro podedezido com o emprego da transformada discreta
de Fourier, ao invés da transformada rapida, e ne@si@ neural de maiores dimensdes. Porém, isso
significa aumentar os recursos computacionais sédes a classificagdo dos padrbées o que tende a
aumentar o tempo de processamento.

Vale ressaltar que a diferenciacdo de areas ca@malescontinuidades foi executada com total
acerto. Isso indica que o sistema proposto constiha abordagem de sucesso para a deteccao de
descontinuidades.
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