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Resumo: A técnica de inspecdo por ondas guiadas consssigtiizacdo de ondas ultrassdnicas na
avaliagdo de materiais com a vantagem de se pnaagaor longas distancias. E caracteristica do
ensaio ultrassdnico a alta sensibilidade na detededfalhas ou variacbes microestruturais como
amplamente conhecido na literatura. A perda dessspe € um tipo de falha comum em materiais de
aco carbono que pode ser detectada por meio das ded_amb. Contudo, a observacao de pequenas
perdas de espessura tanto no dominio do tempo smonda frequéncia pode ndo ser tdo evidente,
assim diferentes processamentos digital de sirfais iateligéncia artificial sdo propostos com o
intuito de otimizar o monitoramento da integridadtrutural . Neste trabalho é proposta a inspecdo,
por ondas guiadas de Lamb, de chapas de aco cadoomalefeitos tipo entalhes com diferentes
profundidades na configuracdo transmissao-receppiioimersdo. Objetivou-se a deteccdo e a
classificagéo de tais falhas através de processaméigital de sinais e de redes neurais artici@is
resultados alcancados pelo classificador neuratrovosxcelente caracterizacéo de defeitos com 30%
e 60% de perda de espessura, contudo as falhaperaia de 10% n&o tiveram um aproveitamento
satisfatorio em relacdo as outras categorias. Coratiagédo geral, foi conceituado como positivo os
resultados obtidos.

Palavras—chave: ensaios n&o destrutivos, integridade estruturajasnguiadas, redes neurais
artificiais, transformada rapida de Fourier

1. INTRODUCAO

Os ensaios ndo destrutivos (END) s&o uma realidemlemonitoramento de integridade
estrutural tornando-se assim fator indispensava paetor industrial moderno. Os END séo capazes
de identificar descontinuidades, predizer a vidal @e equipamentos, maquindrios etc.
consequentemente oferece a possibilidade de unejptaento mais acurado dos periodos de
manutencado, poupando custos e evitando acidentes.

Dentre os diversos tipos de END, destaca-se ngfje a técnica utilizando ondas guiadas de
Lamb, que é uma variagcdo do ensaio ultrassoniceecmional, porém as ondas de Lamb divergem
em alguns aspectos a exemplo de se propagar pgadatistancias, ter carater multimodal e ser
gerada obedecendo a determinados parametros. @fsngilizando ondas guiadas tém alta
sensibilidade para deteccdo de falhas com difesedimensdes, perda de espessura ou mesmo
variagdes microestruturais.

Estudos tém sido feitos da interacdo destas oratasdescontinuidades de diversos tipos, em
chapas metélicas e em compositos (ARAUJO, 2011;IK8R2012). O uso de processamento de
sinais é de bastante valia para os casos onde péesével a identificacdo de descontinuidades de
maneira simples, apresentando resultados satis&tor

Contudo, ainda ha situacdes que néo é trivial Hag@® correta da inspecao direto da tela do
aparelho de ultrassom. Para tal, faz-se necessargp de processamento digital de sinais que sao
técnicas computacionais com o intuito de reduzinido presente no sinal adquirido ou até mesmo
extrair melhores caracteristicas. Dentre os dietipms de processamentos sdo destacaveis: filtros,
projetados para amenizar o ruido e o algoritmoatsstormada de Fourier, responsavel pela mudanca
do dominio temporal para o dominio da frequénciavaliacdo no dominio da frequéncia é bastante
util, pois a andlise espectral oferece uma visagdia mais simples devida também ao menor nivel de
ruidos.
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Além dos processamentos digitais de sinais citatims)icas de inteligéncia artificial (Al)
ganham cada vez mais espaco. Conforme informaratlita, as redes neurais artificiais (RNA) séo
ferramentas de excelente suporte na avaliacdo thriaig. De acordo com Santesal (2012), as
RNA conseguem facilmente extrair do meio os paréosemais relevantes para a classificacdo
desejada.

Atualmente, a utilizacdo de redes neurais artiicigem crescendo para 0 uso com
processamentos tipo transformada de Fourier ogfolanada discreta do Cosseno (SANTOS, 2012),
pois possuem uma melhor avaliagcdo dos resultadpsegsentando respostas plausiveis das
descontinuidades existentes em chapas.

O objetivo deste trabalho é caracterizar defeifms entalhes com perdas de 10%, 30% e 60%
da espessura nominal de uma chapa de aco de 1&enaespessura por meio de ondas ultrassénica
guiadas de Lamb na técnica de imersdo e métodoadsmissao-recepcao utilizando o modo de
propagacao & processamento de sinais via FFT e classificatiiizando redes neurais atrtificiais.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Ondas guiadas de Lamb

Lamb (1917) provou teoricamente que sob determsmadedicbes um numero finito de
modos vibracionais de ondas podem se propagarrae fmdependente em uma placa. As ondas de
Lamb, também conhecidas como ondas planas ou andadas, representam vibracdes em duas
dimensdes em chapas (ALLEYNE, 1992). As caracieaistdas ondas de Lamb dependem da
densidade, propriedades elasticas e da espessorateidal, além da frequéncia (SIQUEIRA, 2002).

Os modos sédo denominados em funcdo do movimenaotesistico de suas particulas como
ilustrado na Figura 1, podendo ser simétricos dissimétricos.

Agsimétneos

Figura 1- Modos de propagacédo das ondas de LamRIE&Z 2011)

2.2. Corpos de prova

Neste trabalho, foi utilizada uma chapa de acoorertSAE 1020 com composi¢ao vista na
Tabela 1, dimensionada em 300x300x1,5 mm . O mosgonento dos entalhes foi projetado conforme
a Fig. 2 a sequir.

Tabela 1- Composi¢cdo quimica do corpo de provaadib, SAE 1020 (GERDAU, 2003)

Composicédo Percentagem
C 0,18% - 0,23%
Mn 0,30%-0,60%
Cu 0,20%
S 0,05%
P 0,03%
B 0,0005 - 0,003%
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Figura 2- Dimens6es (mm) e posi¢des dos entalhesmm de prova: (a) 60%, (b) 10% e (c) 30% da

espessura da chapa de aco carbono.

2.3. Curvas de dispersao
Depois de selecionado o corpo de prova, faz-seseéte estudo dos parametros intrinsecos ao
material, neste caso o aco carbono. Foram simuladass de dispersdo através do software

Dispers& para aquisicdo de tais dados. A Figura 3(a) masdravalores da velocidade de fase,
indicando que 0 modo,& 0 menos dispersivo para a zona de frequéncesssra de interesse; a
Figura 3(b) indica a velocidade de grupo; a Fig®(@ o angulo de incidéncia que a onda devera
incidir de modo a gerar apenas o mogpefdcontra-se 16,2°; a Figura 3(d) mostra que ocon®e
menos atenuante do que o modmA intervalo de interesse, 0 que torna 0 magdudss atraente para
esta inspecao.
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Figura 3 - Curvas de dispersao simuladas para ad®pago carbono com 1,5 mm de espessura em emsaio p
imerséo: (a) velocidade de fase; (b) velocidadgrdpo; (c) angulo de incidéncia; (d) atenuacéo.
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2.4. Configuragdo experimental

Para as inspecfes ultrassbnicas do corpo de prokeanfempregados o0s seguintes
equipamentos: Gerador de pulso Olynfhumodelo 5077PR; transdutores Olympus Panam@trics
modelo V-303-SU, didmetro 12,7 mm e frequénciaretmte 0,88 MHz imersos e largura de banda
0,52 MHz; e osciloscépio digital Tektroffixmodelo TDS 2024B, com frequéncia de amostragem de
250 MHz com ligacdo para um microcomputador pam@aenamento dos sinais. A configuracéo foi
estabelecida conforme Figura 4.

Trigger
1 [Jsu:'r[ésmp'm Computador
am o .: H s U5sB
L esd W .

Gerador de pulso

Fosicionadores
Angulares

Ondas de Lamb

Transmissor Receptor

Figura 4 - Esquema experimental da geracdo dasaledaamb usando a configuracéo transmissao-
recepcao

2.5. Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € normalmente implementag@artir do algoritmo da transformada
rapida de Fourierfést Fourier transform— FFT) e tem como alguma de suas funcfes: extrair a
distribuicdo energética do sinal caracteristicatada, frequéncia central do transdutor e a lardara
banda utilizando ndo mais o dominio temporal, mdsminio da frequéncia (RIBEIRO, 2010).

A FFT é definida pelas equacgdes:

N
X(k) = 3 x(poli VD "
i=1
N i L]
x(j) = (1/N) E X(k)mj—\irj—ljl’k—l, )
k=1
Wy = 2N @)

Onde o sinal ultrassoénico é representado pelo xetertamanho N (THE MATH WORKS, 2008).

A partir da FFT € possivel identificar, através wiacGes sensiveis dos espectros de
frequéncia, defeitos circulares de diferentes difmaeem aluminio (ARAUJO, 2011) e defeitos como
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fratura e delaminacdo em chapas de compdésito (FBR2Q12). Mostrando-se assim como excelente
técnica de processamento digital de sinais apliead@nsaios ultrassénicos.

2.6. Redes Neurais Atrtificiais

As RNA, de forma elementar, sdo formadas de pegueas de processamento, denominados
“Neurdnios Atrtificiais”, que sao interligados derfta complexa, de forma analoga a estrutura do
cérebro humano (SOUZA, 2011) . A Figura 5 ilustraneurdnio artificial.

Xy
K
X, Funcio de
Entradas Ativacao
Xs o
: Py Yy

Somador

Pesos

Figura 5 - Neur6nio Artificial de McCulloch-PittSQUZA, 2011).

A juncdo de varios neurdnios artificiais em camaigiéerligadas constitui uma Rede Neural
Artificial. Um tipo de rede muito utilizado éMulti-Layer PerceptronMLP, Perceptron de Multiplas
Camadas), uma modificacdo 8ingle-Layer PerceptrofBRAGA, 2000). Uma rede MLP contém
varias camadas “alimentada a dianfeefifoward. A Figura 6 ilustra uma rede do tipo.

Camada oculta

Figura 6 - Diagrama de uma rede neural tpdti-Layer Perceptron



it ot ol el Y

A T
‘& ! (@)) V| CONNEPI Ay
‘ ‘l‘if Congresso Norte Nordeste de ru'\m,,..‘ Inovagio 4
. e @ Y) PALMAS . TOCANTINS . 2012 .
. y

O treinamento de uma MLRedfowardda-se pelo emprego do algoritrhackpropagation
Este algoritmo é responsavel por ajustes dos pssagticos, a fim de adequar a saida de cada
neurbnio; e por conseqiéncia, a saida da RNA, aumo alvo fornecido através do célculo e
retropropagacadackpropagatiopndo erro de saida (ZHANG, 2003).

O classificador neural utilizado foi uma MLP, comie metodologia utilizada por Santetsal
(2012) que avaliou com este tipo de redes variacdes nsttrgarais no acgo ferritico 430 devido a
diferentes tratamentos térmicos. O numero de n@asgdéocultos para a rede neural utilizada neste
trabalho foi vinte.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Andlise espectral

Os sinais coletados através do osciloscopio e amaapws no computador foram convertidos
para o dominio da frequéncia através da transfandadFourier feita na plataforma computacional
MATLAB ®. Observou-se modificacdes no comportamento esppezimo era esperado, de acordo
com Oliveiraet al (2012) devido aos defeitos encontrados no corpo de pwdEgura 7(a) mostra
um dos sinais ho dominio do tempo. O mesmo sinal epresentado depois de aplicada a FFT,
Figura 7(b), modo como os dados alimentaram posteente a rede neural artificial.
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Figura 7 — Representagdo de um sinal no domintempo (a); e 0 mesmo apoés a FFT (b), ou seja, nirio
da frequéncia.

3.2. Classificador Neural

Ap0s aplicacdo da metodologia descrita anterioreyamtclassificador neural foi treinado com
um primeiro grupo de sinais (341 sinais) e alcargetormance de 3,55xP0A matriz confusio,
Tabela 2, mostra os resultados obtidos dos testemsdsificacdo com o segundo grupo (126 sinais), o
qual foi armazenado em uma inspecdo diferente doepo grupo para tornar a situacdo mais
proxima da pratica.

Os resultados mostram excelente classificacdoidas £om perda de 30% de espessura, bem
como os de 60%, o que era esperado devido a varsagiivel observada nos espectros de frequéncia
de ambos, conseguindo um aproveitamento supe@idé¥a Os sinais sem defeito (SD) também foram
bem classificados, contudo o aproveitamento paraimgs com perda de 10% foi mediano. Os
espectros de frequéncia ndo sofrem tanta variagéioecao aos sinais sem defeitos visualmente
como mostra Oliveir@t al (2012). Ainda assim, a RNA conseguiu identificaimec da metade os
sinais correspondentes a 10%. Como avaliacdo gerate obteve 85,7% de acerto o que caracteriza
a rede com um conceito positivo e como uma ferréan@nomissora para atividades industrial
préticas.
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Tabela 2 — Matriz confus&o indicando os respectiMestos alcan¢ados pelo classificador neural gteigoria

Categorias SD 10% 30% 60%
SD 84,1% 42,1% 0,0% 0,0%
10% 15,9% 57,9% 0,0% 0,0%
30% 0,0% 0,0% 100% 5,3%
60% 0,0% 0,0% 0,0% 94,7%

SD = Sinal sem defeito; Perdas de espessura: 10%4; G0%.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada a inspecédo de chapaas;d carbono utilizando as ondas
ultrassénicas de Lamb para detec¢do de defeitdipadenda e também foram usadas redes
neurais artificiais para classificacdo dos sin&gsadordo com as variacdes dos espectros de
frequéncia dos sinais.

Os resultados obtidos pelo classificador neurarnfobastante animadores, pois o indice
de acerto se manteve elevado mesmo com um numetado de amostras para treinamento.
Os resultados obtidos por Oliveiret al (2012) para um corpo de prova de mesma
configuracdo apenas foi possivel visualizar descoidtades com perdas de 30% e 60% da
espessura nominal. Com a rede neural foi possieatificar com altos indices tais defeitos e
ainda uma boa percentagem dos sinais da zona seito @ede 10% de perda de espessura.

As técnicas de inteligéncia artificial como as sedeurais sdo de grande valia para
situacOes praticas de avaliacdo onde é necessammniioramento da integridade estrutural,
tais como areas onde a corrosdo atua de maneimuada, para visualizar a perda gradativa
de espessura do material e evitar acidentes esgdessoecessarios.

AGRADECIMENTOS

Ao Laboratério de Ensaios Ultrassénicos — LEUS riigituto Federal de Educacéo, Ciéncia e
Tecnologia da Bahia — IFBA, pela utilizacdo daaestrutura. Ao Grupo de Pesquisas em Ensaios
N&o Destrutivos — GPEND, pelo apoio técnico. ACAFBFAPESB, pelo apoio financeiro.

REFERENCIAS
ALLEYNE D. N.; CAWLEY P.Optimization of Lamb Wave Inspection TechniquesNDT & E International.
Vol. 25 n1, pp. 11-22, 1992.

ARAUJO, M. S. S.; FARIAS, C.T.T.; SANTOS, E.T.F.,BWEZES, I.J.; SANTOS, Y.T.B.; OLIVEIRA, M.A ;
Analise do espectro de frequéncia do modo SO dasdas de Lamb em chapas de aluminio com furos
circulares de diferentes diametros5TH PAN AMERICAN CONFERENCE FOR NDT, COPAEND, Gam,
México, outubro 2011.

BRAGA, A.P.; CARVALHO, AP.L.F.; LUDERMIR, T.B.Redes Neurais Artificiais: Teoria e Aplicacbes
Rio de Janeiro, LTC, 2000.

FARIAS, C.T.T.; FILHO, E.F.S.; SANTOS, Y.T.B.; ARAID, M.S.S.; RIBEIRO, |.SSpectral Analysis of
the propagation of Lamb Waves on Fibre-Metal Laminaed Plates to detect and evaluate different defects
WORLD CONFERENCE OF NONDESTRUCTIVE TESTING, WCNDDurban, Africa do Sul, abril 2012.

FARIAS, C.T.T.; PARANHOS, R.S.; SILVA, I.C.; SIMAFILHO, E.F.; MENEZES, 1.J.; DIAS, J.CGEstudo
da propagacado das ondas de Lamb em chapas de alumiom furos de diferentes profundidades5TH
PAN AMERICAN CONFERENCE FOR NDT, COPAEND, Cancunékico, outubro 2011.



T
4
N
[l s’ 5 Nordeite e Pacxica & Inovacio

DJf Congresso Norte Nordeste
Wl PALMAS . TOCANTINS . 2012

19 a 21 de outubro - Ciéncia, tecnologia e inovagéo: agoes sustentaveis parao asﬁn\dvimsﬂ(‘o regional

GERDAU, Manual de Acos pg. 33, 2003.
LAMB, H., On waves in an elastic plateRoyal Society of London, 1917.

OLIVEIRA, A. S. A;; DIAS, J. C,; FARIAS, C.T.T.; BXAS, P. L.; SANTOS, Y. T. B., TEIXEIRA, C. A;;
CARDOSO, L. B., Avaliacdo ndo destrutiva ultrassénica de chapas d&luminio com diferentes
descontinuidades utilizando ondas de Lambin: XXX CONGRESSO NACIONAL DE ENSAIOS NAO
DESTRUTIVOS E INSPECAO E 16TONFERENCIA INTERNACIONAL SOBRE EVALUACION DE
INTEGRIDAD Y EXTENSION DE VIDA DE EQUIPOS INDUSTHES CONAEND & IEV, S&o Paulo, julho
2012.

RIBEIRO, I.S.; FARIAS, C.T.T.; SIMAS FILHO, E.; SOIA, Y.; BORGES JR., E.; LOPES, D.
Processamento digital de sinais e inteligéncia commacional aplicado aos ensaios ultrassdnicos/
CONNEPI, 2010.

SANTOS, Y.T.B.; ARAUJO, M.S.S.; FARIAS, C. T.T.;AHO, E.F.S.; SOBRAL, M.D.C.; LEITE, V.L.C.
Classificacdo de danos térmicos em chapas de acoxitavel ferritico AISI 430 utilizando transformada
discreta do Cosseno e redes neurais artificiais paras ondas ultrassénicas de Lamblin: XXX
CONGRESSO NACIONAL DE ENSAIOS NAO DESTRUTIVOS E IREQAO E 16°CONFERENCIA
INTERNACIONAL SOBRE EVALUACION DE INTEGRIDAD Y BXSEON DE VIDA DE EQUIPOS
INDUSTRIALESCONAEND & IEV, S&o Paulo, julho 2012.

SIQUEIRA, M.H.S.Inspe¢do em grandes distancias utilizando ondas tdtsénicas e inteligéncia artificial
Tese de doutorado em Engenharia Metallrgica e derlds, COPPE/UFRJ, Rio de Janeiro, 2002;

SOUZA, Y.N.; SIMAS FILHO E.F.; FARIAS C.T.T.; LEITE/.L.C.; SOUZA |.S.; LOPES J.L.S.; ARAUJO
P.R.A.Avaliacdo Nao Destrutiva da Integridade Estruturalde Compdsitos de Aluminio e Epoxi Utilizando
Processamento Estatistico e Redes Neurais Artifigsacomo Ferramenta de Auxilio In: CONFERENCIA
SOBRE TECNOLOGIA DE EQUIPAMENTOS. 11° COTEQ, IpcgieE, 2011.

THE MATH WORKS, Signal Processing Toolbox for Use with MATLAE. Versdo 5, EUA, 1-45 a 1-48,
2008.

ZHANG, Z.; FRIEDRICH, K.,Artificial neural networks to polymer composites: a review, Composites
Science and Technology, 2003.





