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RESUMO

ALMEIDA, Julio Henrique Lopes de. Redes neurais convolucionais aplicadas em
monitoramento de estruturas metalicas. 2018. 101f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia
Elétrica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2018.

Este trabalho apresenta um sistema inteligente de monitoramento estrutural de pegas
metalicas. Ele consiste de duas etapas: a primeira realiza-se um ensaio ndo destrutivo
utilizando-se impedancia eletromecanica e a segunda, a curva de impedancia ¢ classificada
por um algoritmo de aprendizagem profunda, Redes Neurais Convolucionais, as quais foram
executadas utilizando duas formas diferentes de tratamento do vetor de entrada, que sao:
manté-lo unidimensional e converté-lo em uma matriz bidimensional quadrada. O ensaio de
impedancia eletromecanica foi realizado através da fixacdo de um transdutor PZT em chapas
de aco carbono 1020, que simulam a palheta da turbina, e diferentemente dos trabalhos
relacionados, a fixagdo foi feita de modo nao permanente utilizando um suporte com molas,
ao invés do método comum, que consiste na fixacdo permanente do sensor, através da
colagem com um adesivo de alta resisténcia. O objetivo deste trabalho ¢ identificar a condigao
mecanica das palhetas de aco a partir das curvas de impedancia elétrica extraidas do
transdutor PZT. As Redes Neurais Convolucionais foram comparadas com os classificadores
k-vizinhos mais proximos, maquina de vetores de suporte, regressao logistica e apresentaram
resultados competitivos.

Palavras-chave: Classificadores; Aprendizagem Profunda; Palhetas de Turbinas a gés;
Monitoramento de Estruturas; Impedancia Eletromecanica; Sistemas Inteligentes; Estruturas

Metalicas.



ABSTRACT

ALMEIDA, Julio Henrique Lopes de. Convolutional neural networks applied in the
monitoring of metallic structures. 2018. 101f. Dissertacao (Mestrado em Engenharia
Elétrica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2018.

This work presents an intelligent structural monitoring system. It consists of two steps:
the first one is a non-destructive test using electromechanical impedance and the second one,
an impedance curve is classified by a deep learning algorithm, Convolutional Neural
networks. The experiments were performed using two different ways of handling on the input
vector: keep it one-dimensional and convert it into a two-dimensional array. The
electromechanical impedance test was performed through using a PZT transducer coupled
with 1020 carbon steel plates, which simulate the turbine vane with different damages. Unlike
the related works, the fixation was non-permanent with aid of a custom-made support with
springs, instead of the common method, which consists on a permanent fixation of the sensor,
with a high-strength adhesive. The purpose of this study is to identify the mechanical
condition of the steel plates from the electrical impedance curves extracted from PZT
transducer. The Convolutional Neural networks were compared with the K-nearest neighbors
classifiers, a support vector machine, logistic regression and submitted competitive results.

Keywords: Classifiers; Deep Learning; Gas turbine vanes; Structure Monitoring;

Electromechanical Impedance; Intelligent Systems; Metallic Structures.
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INTRODUCAO

Em diversas constru¢des dentro da Engenharia Mecanica, Civil e Aerondautica,
deve ser dado uma especial atencdo ao monitoramento de estruturas, pois quando ha
uma ocorréncia de alguma falha estrutural, a mesma pode acarretar em altos prejuizos
materiais ou até mesmo a perda de vidas humanas, como por exemplo: A queda do
viaduto “Batalha do Guararapes” em Belo Horizonte (CRUZ; LOPES, 2017) o
desabamento da arquibancada, que causou 7 mortes (GAZETA DO POVO, 2016) e
também na area aerondutica, o acidente com a aeronave aloha Airlines (FARRAR;
LIEVEN; BEMENT, 2005), que teve sua fuselagem separada durante um voo (Figura
1). Estes exemplos demonstram o quanto ¢ importante a utilizagdo e desenvolvimento
de processos que realizam a monitoracao das condigdes mecanicas da estrutura, de tal

forma que seja possivel evitar falhas catastroficas.

Figura 1 — Fotografias da aeronave Aloha Airline apés ter tido parte da fuselagem separada por

conta de fadiga mecanica adaptado de (AVIATION ACCIDENTS, 2016)

Para solucdo deste tipo de problema, pode ser aplicado um sistema de
Monitoramento da Integridade Estrutural (SHM — Structure Health Monitoring), que ¢
definido em (FARRAR; LIEVEN; BEMENT, 2005) como o processo de detec¢ao de
dano em estruturas dentro da Engenharia Civil, Mecanica e Aeronautica. A utilizagdo de
SHM permite identificar o atual estado em termos de integridade da estrutura
monitorada, através de ferramentas estatisticas aplicadas nas informagdes extraidas
periodicamente por sensores acoplados na mesma (FARRAR; LIEVEN; BEMENT,
2005).
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Dentro das possibilidades, onde pode ser aplicado sistemas de SHM, tem-se o
problema de monitoramento das condi¢des estruturais de palhetas de turbinas a gés, as
quais sdo componentes de mdaquinas que operam em alta rotacdo sob elevada
temperatura e pressao, desta forma ocasionais danos podem ocorrer nas mesmas, como
por exemplo: O dobramento da ponta da palheta devido ao atrito com a carcaga da
maquina (Figura 2), deformagao da superficie (Figura 3) e remoc¢do de material (Figura
4) devido ao impacto por objeto estranho (SOBRINHO, 2013). O monitoramento deste
componente ¢ bastante importante, pois a eficiéncia da turbina ¢ dependente das suas
condigdes estruturais, além disso por conta da alta exigéncia mecanica sofrida pelas
palhetas durante a operagdo da turbina a gés, os danos presentes podem se propagar a
ponto de culminar em uma falha, que exija a parada da maquina, resultando em

prejuizos significativos.

Figura 2 - Dobramento da ponta da palheta devido ao atrito contra a carcaca da maquina adaptado

de (SOBRINHO, 2013)

Figura 3 — Palheta com dano por conta do impacto de um objeto estranho adaptado de
(SOBRINHO, 2013)
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Figura 4 — Palheta com material removido por conta de impacto de um objeto estranho adaptado

de (SOBRINHO, 2013)

Uma forma comum de monitorar as palhetas ¢ através da inspecdo ocular, onde
o inspetor utiliza um instrumento conhecido como videoscopio para visualizar o interior
da maquina (SOBRINHO, 2013) (Figura 5). Este método de inspe¢do possui alguns
problemas pois ¢ suscetivel a erros, ja que depende da visualizacdo do dano na palheta
pelo inspetor, sendo que o dano pode ter dimensdes pequenas ou até mesmo estar em
uma posicao de dificil acesso, além disso, este processo de inspecao depende da mao de

obra qualificada do inspetor, o que aumenta o custo para ser realizado.

Figura 5 - Videoscopio modelo XL Go fabricado pela empresa GE adaptado de (DIRECT
INDUSTRY, 2018)
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Diante dos problemas existentes na forma convencional de inspecionar palhetas,
sugere-se a utilizagdo do Método de Impedancia Eletromecanica (EMI -
Eletromechanical Impedance), que ¢ um método de avaliagdo ndo destrutivo da
integridade estrutural, o qual utiliza as propriedades dos materiais piezoelétricos para
comunicar grandezas mecanicas da estrutura monitorada com as elétricas do material,
por meio de um acoplamento eletromecanico (SUN et al., 1995). Este método monitora
a integridade da estrutura através da avaliagdo das curvas de impedancia elétrica, de um
transdutor piezoelétrico acoplado na mesma. Geralmente ¢ aplicado métricas estatisticas
que quantificam a dissimilaridade entre as curvas de impedancia elétrica de um
transdutor acoplado em uma estrutura sem danos (comumente chamado de baseline),
com as curvas de um acoplado na estrutura monitorada (BAPTISTA; FILHO; INMAN,
2011), (BAPTISTA, 2010), (NETO et al., 2010), (BHALLA et al., 2009), (FRANCO,
2009), (GIURGIUTIU; ZAGRAI, 2005), (KOO et al., 2009), (PARK et al., 2003),
(SUN et al., 1995), (PALOMINO, 2008), assim quanto maior a dissimilaridade entre as
curvas, maior ¢ a probabilidade de haver danos na estrutura monitorada.

Uma outra opgdo para avaliagdo das curvas de impedancia elétrica ¢ utilizar
classificadores de aprendizado de maquinas (LOPES, 2013), pois ao levantar uma base
de dados de curvas de impedancia elétrica, onde cada curva estd atrelada a uma classe
referente 2 um tipo de dano, a tarefa de monitoramento de estruturas pode ser
considerada como um problema de classificagao.

E comum em Aprendizado de Maquinas, ao trabalhar com um conjunto de dados
para realizag@o do treinamento, teste e validagdo do modelo, a necessidade do projetista
de selecionar os atributos de forma manual ou semi-manual, para que consigam, de uma
forma melhor, alcancar em uma predi¢ao a varidvel alvo ou identificar a classe que a
amostra pertence, sendo que em alguns casos a identificagdo dos melhores atributos
pode ser bastante complexa e necessitar de muito tempo. Porém, dentro de Aprendizado
de Maquinas, existem as técnicas de Deep Learning que possuem uma abordagem
diferente, a qual consiste em trocar o longo tempo de extracdo de atributos por
algoritmos capazes de aprender as caracteristicas relevantes dos dados brutos para a
realizagdo da tarefa. Pode-se citar como exemplo um problema de classificacdo de
caracteres escritos @ mao, onde o algoritmo de Deep Learning, em seu treinamento,
aprende quais s3o os bytes da imagem original, que sdo importantes para identificar qual
caractere a imagem representa, simultaneamente com o processo de aprender a prever o

caractere (CALSAVERINI, 2016).
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Os algoritmos de Deep learning alcancam altos niveis de acuracia em diferentes
tipos de problemas, inclusive em aplicagdes de SHM ( as quais serdo descritas no
Capitulo 2), (TAMILSELVAN; WANG; WANG, 2012), (GUO et al., 2014),
(XUEJUN; YAN, 2017), (ATHA; JAHANSHAHI, 2017), (OULLETTE; BROWNE;
HIRASAWA, 2004) e (ZHANG et al., 2016). Dos classificadores de Deep Learning, o
classificador que chamou bastante atencao foi a Rede Neural Convolucional (KETKAR,
2017), pois além de ter obtido uma boa performance nas aplicagdes de SHM da
literatura (ATHA; JAHANSHAHI, 2017), (OULLETTE; BROWNE; HIRASAWA,
2004), (ZHANG et al., 2016) também alcancou altos niveis de acuracia em tarefas
complexas de classificacdo de imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; GEOFFREY,
2012), (ZEILER; FERGUS, 2013), (SZEGEDY et al., 2014), (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015), (HE et al., 2015).

Em funcdo dos resultados satisfatorios que a Rede Neural Convolucional
apresentou em diferentes trabalhos relacionados a classificagdo de imagens, a mesma foi
escolhida para classificar as curvas de impedancia elétrica no método EMI, e as curvas
de impedancia elétrica foram convertidas de vetores unidimensionais para matrizes
bidimensionais, com intuito de tornar o presente problema de SHM em uma tarefa de
classificagdo de imagens, visto que uma imagem pode ser modelada por uma matriz
bidimensional no caso de uma imagem com tons de cinza, ou multidimensional no caso
de uma imagem colorida.

A Rede Neural Convolucional, mesmo sendo bastante aplicada em classificagao
de imagens, também ¢ utilizada para classificar dados de entrada unidimensionais (um
vetor de atributos) (KETKAR, 2017), desta forma, foi utilizado uma Rede Neural
Convolucional que utiliza como entrada a curva de impedancia elétrica sem a conversao
para uma matriz bidimensional, com a finalidade de verificar se ha vantagens em tratar
o presente problema como uma tarefa de classificacdo de imagens.

O objetivo deste trabalho ¢ investigar a possibilidade de utilizar um sistema de
monitoramento de estruturas em palhetas de turbinas a gas, o qual ¢ composto pelo
algoritmo de Deep Learning, Rede Neural Convolucional e pelo ensaio nao destrutivo,
técnica EMI.

A aplicagdo do método EMI para monitoramento de palhetas de turbinas possui
um problema, devido a forma convencional da fixacdo do transdutor piezoelétrico na
estrutura monitorada (que neste caso ¢ a palheta), a qual consiste na aplicagdo de um

adesivo de alta rigidez entre a estrutura e o transdutor (BAPTISTA, 2010),
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(BAPTISTA; FILHO; INMAN, 2011), (OVERLY et al., 2008), (PARK; INMAN,
2005), (LOPES, 2013), que resulta em uma fixacdo permanente. Este processo de
fixagdo para o presente trabalho ndo seria vidvel, j4& que fixar permanentemente o
transdutor piezoelétrico na palheta degradaria o desempenho da turbina. Por esse motivo
foi investigado possibilidades de fixagdo, objetivando encontrar um método que torne o
sistema capaz de extrair informagdes referentes ao componente, € que permita a
remocao do transdutor apds a extragdo das curvas de impedancia elétrica.

Devido ao custo de realizar os experimentos com palhetas de turbinas a gas,
foram utilizadas para realizagao destes, pecas metalicas retangulares de agco SAE 1020
com danos causados intencionalmente em laboratorio. Estas pecas metdlicas tem o papel
de simular a palheta na condi¢do danificada para o levantamento da base de dados,
assim como pode ser visto na Figura 6, a qual contém exemplos de pecas metélicas
referentes a cada classe de dano. As pecas metalicas serdo classificadas entre 4 classes
diferentes, que sdo: “Sem Dano” (SD), “Remocao de Material por Impacto” (RMI),
“Deformagdo por Impacto” (DI) e “Deformagdo por Impacto em Posi¢do Diferente”

(DIPD), conforme esté ilustrado na Figura 6.

a)
SEM DANO

b)

REMOCAO DE
MATERIAL

d)
DEFORMACAO
POR IMPACTO

NA OUTRA
CE

DEFORMACAO
POR IMPACTO

Figura 6 - a) Peca metalica referente a classe SD. b) Peca metalica referente a classe RMI. c¢) Peca

metalica referente a classe DI. d) Peca metalica referente a classe DIPD
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Este trabalho estd organizado em 5 capitulos, os quais serdo descritos abaixo:

O primeiro capitulo tem o papel de elucidar a técnica proposta para solugao de
problemas em SHM, Redes Neurais Convolucionais, abordando seus principais aspectos
como: funcionamento das camadas, hiperparametros, arquitetura e o aprendizado.

No segundo capitulo ¢ feito uma analise baseada em trabalhos anteriores dentro
da 4rea de SHM, e apresenta conceitos basicos de monitoramento da integridade
estrutural baseado em impedancia eletromecanica.

O terceiro capitulo apresenta o funcionamento do sistema proposto para o
monitoramento da integridade estrutural de pecas metdlicas, com danos que simulam
aos que ocorrem em palhetas de turbinas a gas.

O quarto capitulo ¢ destinado a apresentacdo e discussdo dos resultados
adquiridos, utilizando os classificadores propostos (Redes Neurais Convolucionais) € os
classicos (Maquina de Vetores de Suporte, Regressdo Logistica, k-vizinhos mais
proximos). Contém também a descricdo do processo de investigacdo da fixagdo do
transdutor piezoelétrico na pega metalica, de forma que a remocdo do mesmo seja
possivel depois da extragcdo de dados. Este capitulo também aborda detalhes de como foi
realizado o levantamento da base de dados.

O quinto capitulo contempla as conclusdes de todo o estudo que foi realizado

para produzir este trabalho.
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1 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais sdo algoritmos utilizados principalmente para
classificagdo de imagens e tém contribuido bastante no desenvolvimento na area de
Deep Learning. Sua abrangente utilizacao justifica-se pelo fato de alcangar altos niveis
de acuricia para diferentes tipos de tarefas de classificacdo de imagens. A principal
diferenga entre uma Rede Neural Convolucional e uma Rede Neural Perceptron
Multiplas Camadas (neste trabalho sera chamada de Rede Neural Convencional) € que a
Rede Neural Convolucional possui uma etapa de extragdo de caracteristicas, que
processam diferentes caracteristicas do dado de entrada para depois utiliza-las como
entrada de uma Rede Neural Convencional. A etapa de extracdo de caracteristicas ¢
composta por camadas de convolugdo, que aplicam um conjunto de convolugdes na
imagem de entrada, resultando em um numero de imagens igual ao numero de filtros
(também conhecido como maéscara, do inglés kernel). Uma outra camada importante ¢ a
camada de agrupamento (do inglés, pooling), que tem como func¢do reduzir o tamanho
da imagem de entrada, aplicando fun¢des de maneira andloga a uma convolugao,
normalmente estas funcdes incluem o célculo da média da regido que o filtro estd
sobrepondo ou a obtengdo do maximo, e entdo, posteriormente, o resultado da aplicagao
destas camadas ¢ utilizado como entrada para uma Rede Neural Convencional.

A primeira aplicagdo de sucesso de uma Rede Neural Convolucional foi
realizada na década de 90, uma rede conhecida como LeNet desenvolvida em (LECUN
et al., 1998) para reconhecimento de documentos (STANFORD, 2017).

Em 2012, no desafio ImageNet Large-Scale Visual Recognition Competition
(ILSVRC) (IMAGENET, 2016), a Rede Neural Convolucional conhecida como
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; GEOFFREY, 2012), desenvolvida por Alex
krizhevsky, Ila Sutskever e Geoff Hinton foi utilizada, e a mesma popularizou as Redes
Neurais Convolucionais por ter alcangado uma taxa de erro em torno de 16%
(STANFORD, 2017).

Em 2013, outra Rede Neural Convolucional conhecida como ZF Net (ZEILER;
FERGUS, 2013) teve um significativo sucesso no desafio ILSVRC. No ano seguinte
(2014), o desafio foi vencido pela Rede Neural Convolucional desenvolvida em
(SZEGEDY et al., 2014) pela empresa Google conhecida como Googl.eNet, e a Rede
Neural Convolucional chamada de VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015)

conquistou o segundo lugar. No ano de 2015, a Rede Neural Convolucional conhecida
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como ResNet (HE et al.,, 2015) alcangou o estado da arte no desafio ILSVRC
(STANFORD, 2017).

Na extracdo de caracteristicas da Rede Neural Convolucional, cada neurdénio
recebe sinais de entrada de um campo receptivo local da camada anterior. No
mapeamento, cada camada computacional da rede ¢ composta de multiplos mapas de
caracteristicas, sendo cada mapa na forma de um plano onde os neurdnios individuais
estdo restritos ao compartilhamento dos mesmos conjuntos de pesos sindpticos. Cada
camada convolucional ¢ seguida de uma camada de agrupamento que aplica uma fungao
que realiza uma subamostragem, de forma a reduzir a resolucdo do mapa de
caracteristicas.

A seguir sera detalhado o funcionamento das camadas de uma Rede Neural

Convolucional.

1.1  Arquitetura da Rede Neural Convolucional

A Rede Neural Convolucional pode possuir mais de uma etapa para extragao de
caracteristicas, detectando informagdes com um nivel de abstragdo maior. Como pode
ser visto nos exemplos de arquiteturas ilustrados na Figura 7, o primeiro conjunto de
camada de convolucao + camada de agrupamento pode detectar contornos de uma
imagem de entrada. Em seguida, um segundo conjunto de camada de convolugdo +
camada de agrupamento recebera como entrada os contornos detectados na etapa
anterior. Este conjunto, por sua vez, ira extrair caracteristicas presentes nos contornos,
como por exemplo, retas horizontais, verticais ou curvas. Desta forma a rede consegue
realizar a classificacdo da imagem de entrada através de um mapa de caracteristicas com
alta abstracdo. O treinamento da Rede Neural Convolucional ¢ realizado através do
algoritmo backpropagation, que minimiza uma fun¢do de custo, através do ajuste dos
pesos presentes nos neurdnios das camadas escondidas e dos filtros das camadas de

convolucao (PATTANAYAK, 2017).
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Figura 7 — Exemplos de arquitetura de Redes Neurais Convolucionais

Para um melhor entendimento, pode-se citar como exemplo a fase de operacao
de uma Rede Neural Convolucional destinada a classificar digitos escritos a mao, como
por exemplo, a rede ilustrada na Figura 8. Esta rede recebe como entrada uma imagem
de um digito escrito a mao, que posteriormente ¢ computada por camadas de
convolugdo e de agrupamento, sendo que cada camada recebe como entrada a saida da
camada antecessora. Apos as camadas de convolu¢do e agrupamento, o volume
resultante com as caracteristicas da imagem de entrada ¢ convertido em um vetor
unidimensional, e posteriormente computado por camadas escondidas de uma Rede
Perceptron de Multiplas Camadas, sendo que, na camada de saida, ¢ aplicado a fungao
de ativacdo softmax (KETKAR, 2017) com intuito de calcular as probabilidades da
imagem de entrada de pertencer a cada classe, em outras palavras, a saida consiste em

um vetor com as probabilidades da entrada de pertencer a cada classe.
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Figura 8 — Ilustracio da fase de operacio de uma Rede Neural Convolucional destinada a

classificaciio de digitos escritos 2 mao

1.2 Camada de Convolucao

Para compreender a camada de convolugdo, ¢ necessario explicar a operacao de
convolugdo que sera realizada entre duas matrizes: a primeira ¢ chamada de matriz de
entrada e a segunda ¢ chamada de filtro.

O filtro ¢ formado por uma matriz de pesos, ¢ ¢ utilizado para calcular uma
combinacdo linear em setores da matriz de entrada (KETKAR, 2017), como pode ser

visto na Figura 9:
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Figura 9 — Convolucio aplicada em uma matriz 3x3

Na Figura 9, o filtro ¢ transladado, comecando da borda superior esquerda até
varrer a matriz de entrada inteira. Na medida que os passos sdo executados, as
combinagdes lineares sdo realizadas em partes da entrada, resultando na matriz de saida.

A camada de convolugdo torna a Rede Neural Convolucional uma 6tima opgao
para tratar entradas que tenham uma topologia conhecida, como por exemplo séries
temporais (no caso de uma entrada unidimensional) ou imagens (no caso de uma
entrada multidimensional) (KETKAR, 2017). Em um problema de classificacio de
imagens, a entrada deve ser convertida em um vetor linha de alta dimensao, quando ¢
utilizado uma Rede Neural Convencional, assim ¢ perdido grande parte das informagdes
referentes a topologia da imagem. Diferentemente de uma Rede Neural Convolucional,
que em suas camadas de convolucdo sdo extraidas caracteristicas da imagem.

ApOs a operagdo de convolugdo, ¢ aplicada uma fun¢ao nao-linear na saida da

camada (KETKAR, 2017), podendo ser descrita como a Equagao 1:

y=f(s(w-x)) (1

Onde x = matriz de entrada, y = matriz de saida, w = matriz de pesos, /= fun¢do
ndo-linear e s = fungdo referente a operagao de convolugao.

Para uma melhor compreensao de como a convolucao auxilia na detec¢ao das
caracteristicas da imagem, considere uma convolugdo com um filtro 2x2, sendo que ele
possui pesos diferentes de zero apenas na sua segunda coluna, como estd demonstrado

na Figura 10.
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Esse filtro, ao varrer a imagem de entrada, captura preferencialmente as colunas,
onde o resultado da combinagdo linear em cada passo serd maior quando os dois pesos
diferentes de zero se sobrepdem aos pixels com valores mais altos. Devido a orientagdo
dos pesos, isto acontece somente quando o filtro varre as colunas, assim extraindo os
pixels para a camada de saida. Como pode ser visto na Figura 11, ao aplicar uma
ferramenta computacional para visualizagdo das imagens envolvidas na convolugdo
exemplificada anteriormente, é possivel visualizar claramente que as 3 retas verticais

da imagem de entrada foram extraidas para imagem de saida.
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Figura 10 — Convoluc¢éo aplicada em uma imagem 8x8 com filtro que detecta as retas verticais

Imagem de entrada

Imagem de saida

Filtro

-l -

Figura 11 — Imagens visualizadas com ferramenta computacional

Também ¢ possivel utilizar um filtro para detectar as retas horizontais. Por
exemplo, se na imagem da Figura 10 for aplicado uma convolu¢do com um filtro 2x2
que tenha seus pesos diferentes de 0 somente na segunda linha, o resultado devido ao
novo arranjo dos pesos sera a extragdo das retas horizontais, como pode ser visto nas

Figuras 12 e 13:
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Imagem de entrada Imagem de saida
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Figura 12 — Convolugio aplicada em uma imagem 8x8 com filtro que detecta as retas horizonta

Imagem de entrada Imagem de saida

Filtro

Figura 13 — Imagens visualizadas com ferramenta computacional

Portanto, como demonstram os exemplos citados anteriormente, ¢ possivel
capturar determinadas caracteristicas da imagem de entrada utilizando o filtro adequado
(BUDUMA, 2017). Desta forma, a camada de convolu¢dao tem seus pesos ajustados
durante o processo de aprendizado da Rede Neural Convolucional, buscando encontrar
as caracteristicas relevantes da imagem de entrada para classificagao.

Uma outra vantagem que a camada de convolugao dispde € o fato desta utilizar
os mesmos pesos para diferentes neurdnios, resultando no ajuste de uma quantidade
menor de pardmetros. Diferentemente da camada escondida de uma Rede Neural
Convencional, onde cada neur6nio possui seus proprios pesos e sao totalmente
conectados com a camada de entrada. Pode-se citar como exemplo uma Rede Neural
Convencional com 10 neur6nios na primeira camada escondida, que tem como entrada
uma imagem em tons de cinza com 50 pixels de largura e 50 de altura. Desta forma
somente a primeira camada escondida ja terd 2501 x10 = 25010 parametros para serem
ajustados, pois a camada de entrada iria conter 50x50 = 2500 atributos, e 1 bias.
Observe que os neurdnios da camada de convolugdo, ilustrada na Figura 14, possuem os
mesmos pesos que sdo provenientes do filtro, ja na Figura 15, que ilustra uma camada
escondida de uma Rede Neural Convencional, a imagem de entrada ¢ convertida em um

vetor unidimensional e cada pixel € conectado com todos os neuronios.
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Filtro ng < )
B

Figura 14 — Ilustracio dos neurdnios de uma camada de convolucio atuando em uma imagem de

entrada

Imagem de entrada

e o o o

H

Camada de entrada Camada totalmente conectada
com HxL=N atributos com Kk neur6nios

Figura 15 — Ilustracio de uma camada totalmente conectada de uma rede neural convencional

atuando em uma imagem de entrada

A consideragdo realizada ¢ que em cada passo do filtro somente um neurdnio
atua e fornece uma saida proveniente de uma combinagdo linear (Figura 14). E
importante observar que, em cada passo, uma parte diferente da imagem de entrada ¢
computada, o que permite afirmar que cada neur6nio de uma camada de convolugao se
conecta com uma parte diferente da imagem de entrada, mesmo que compartilhe seus
pesos com os demais neurdnios. Isto ¢ diferente do que acontece em uma camada

escondida de uma Rede Neural Convencional, onde cada neurdnio possui seus proprios
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pesos e esta totalmente conectado a entrada, o que significa que a combinacao linear ¢
realizada em todos os atributos (Figura 15), em funcao disso as camadas escondidas que
fazem parte da arquitetura da Rede Neural Convolucional sdo chamadas de camadas
totalmente conectadas.

A camada de convolugao pode computar, além de matrizes bidimensionais,
matrizes tridimensionais e at¢ mesmo vetores unidimensionais (KETKAR, 2017). No
caso de vetores unidimensionais, mesmo ndo tendo um volume de informagdes tao
atrelado a sua estrutura como uma imagem, as camadas de convolugdo conseguem
extrair atributos relevantes de forma automatica. A mudanga a ser realizada ¢ a
utilizagdo de um filtro que tem apenas uma dimensdo, em outras palavras, ¢ uma matriz
que possui apenas uma linha (Figura 16). J& para uma imagem colorida ou qualquer
outra matriz multidimensional, a convolucao ¢ realizada com um filtro de 3 dimensdes,
cujo numero de conjunto de pesos € equivalente a terceira dimensao da matriz de
entrada. A operagdo de convolu¢do ¢ realizada com cada conjunto de pesos atuando em
cada uma das matrizes bidimensionais que compde a matriz multidimensional de
entrada. Posteriormente, as saidas das convolugcdes sdo somadas resultando em apenas
uma. Pode-se citar ,como exemplo, uma convolucao aplicada em uma imagem colorida
RGB (Figura 17), que necessita de um filtro com 3 conjuntos de pesos, ja que esta
imagem ¢ composta por 3 canais (KETKAR, 2017).

Algumas observacdes importantes podem ser feitas a partir dos exemplos
citados, como a influéncia do formato da entrada e dos parametros relacionados ao filtro
na saida. Assim, para uma melhor compreensdo, estas observacdes serdo detalhadas nas
secdes a seguir.

Vetor de entrada

12 J4]1[2[s2]7]s]

1° Passo

1] [2[s[2]7]s]

2° Passo Saida

Filtro

‘1‘2‘1“‘“1‘2“3‘2‘7‘8‘ ‘ 3x1 +4x2 ‘ 3x1 + 4x4 ‘ 3x1 +4x2 ‘ 3x3 +4x2 ‘ 3x7 + 4x8 ‘

3° Passo

[1[2[1]s]1]4]:

8]

d

;t“ Passo

[1f21]s]r[2[s[2]7]s]

5° Passo

Figura 16 — Convolugao aplicada em uma matriz 1x10
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Imagem de Saidas de cada
entrada

Filtro convolu¢ao

Figura 17 — Convolucéo aplicada em uma imagem 4x4 RGB (matriz 4x4x3)

Soma das

saidas I

Saida da camada
de convolugio

1.2.1 Descricdo da camada de convolucdo

Geralmente, a entrada de uma camada de convolugdo consiste em um volume
composto por matrizes bidimensionais, as quais sdo denominadas como seg¢des no
presente trabalho. Os parametros relacionados a estas matrizes influenciam no volume

de saida e sao definidos conforme ilustrado na Figura 18:
e Largura (lin): nimero de colunas por se¢ao

e Altura (ain): nimero de linhas por se¢do

e Profundidade (prin): nimero de segdes

Imagem colorida RGB

T

| S | e [ [
el el E— = E—N | K=
U E— RN E— K= | B

0

largura

Figura 18 — Imagem 5x4 RGB
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Por exemplo, a Figura 18 apresenta uma imagem colorida RGB 5x4, cujos os
parametros consistem em: Largura = 4, altura = 5 profundidade = 3.
Do mesmo modo que o volume de entrada, os filtros também possuem

parametros que influenciam na saida:

e Altura do filtro (ay): nimero de linhas de cada se¢ado do filtro.

e Largura do filtro (/): nimero de colunas de cada secdo do filtro.

e Bias (b): Parametro somado a combinagao linear realizada pelo filtro.

e Passo (p): A distancia entre sucessivas combinagdes lineares realizadas pelo o
filtro no volume de entrada. A diferenca que a variagdo deste parametro causa
esta ilustrada na Figura 19. Os exemplos de convolucdo citados anteriormente

foram realizados com o passo = 1.

1° Passo 2° Passo 3° Passo 4° Passo

R s
3383

B Imagem de entrada
B Matriz de saida

B Saida resultante da atuagao do filtro

|

in~

Iy = a¢

B Regido da imagem de entrada que o filtro esta atuando

Figura 19 — Ilustracio de convolucdes com diferentes parametros adaptado de (DUMOULIN;
VISIN, 2018)

A Figura 19 apresenta exemplos de convolugdo, sendo que um filtro tem p=2 e o
outro p=1. Por esta razdo, o primeiro filtro translada 2 pixels por passo e o outro apenas

1 pixel, resultando em saidas 4x4.
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A matriz de saida depende dos parametros da imagem de entrada e do filtro,

conforme as Equagdes 2 e 3:

S )

Aoyt =——+1 3)

Onde lour € aoursao a largura e a altura da saida respectivamente. As Equagoes 2 e
3 descrevem matematicamente a relagdo que a saida tem com os parametros de entrada.

Além dos pardmetros ja mencionados, hd também o zero padding (z), que tem
como fung¢do preencher o contorno da imagem de entrada com zeros, permitindo assim a
defini¢do do tamanho da saida através do aumento das dimensdes da imagem de
entrada. Suponha que seja desejavel ter como saida uma matriz 7x7 e a imagem de
entrada seja 5x5. Assim, para obter este resultado caso p= I, ar = 3 e Iy = 3, a imagem

de entrada deve ser 9x9. Para solucionar isto, bastaria entdo utilizar z = 2, como segue

na Figura 20:
p=1
lin= Ap = 5
lf = ar = 3
z =2

B Imagem de entrada

B Matriz de saida

B Saida resultante da atuagdo do filtro

[W Regido daimagem de entrada que o filtro esta atuando

[1 Valor preenchido com 0

Figura 20 — Ilustracio de Convolu¢ido com uma imagem de entrada com zero padding diferente de

0 adaptado de (DUMOULIN; VISIN, 2018)
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Com a utilizagdo do parametro z, as Equagdes 2 e 3 mudam para as Equagdes 4 ¢

L, — -+ 2z
lout=%+1 4)

Ain — ar + 22
Qgue = ————+1 5)

A profundidade (prou) do volume de saida ¢ igual ao nimero de filtros da
camada de convolucio (), assim (Equagdo 6):

Plout= nf (6)

Cada secao do volume de saida ¢ resultado da convolugdo realizada pelo filtro,
somado com a bias. Isto significa que existem pri, x Iy x ar pesos por filtro, totalizando
Prin x Iy x arx ny parametros e ny bias por camada (BUDUMA, 2017). Para melhor
entendimento as Figuras 21 e 22 exemplificam uma camada de convolu¢do que possui

uma saida com profundidade maior que 1.

Volume de Entrada Filtro 1 W, Filtro 2 W, Volume de Saida
(3x3x3) (3x3x3) (3x3x3) (3x3x2)
p=2 ofofoJo o 0 o oo I 10 0 '.i'4
Illl= = 5 Of1 j§2]0o o o o -1§o jjo 1 -1 -l 2 -7 -4
Oj2j§210 0 0 o0 1§-1)-1 0 0 1 1 (I |
lg=a =3 0222100 t:
01 00200 J L 1on 7,31
z =1 o8y 1 6 T8 5 0 Jo SEE 7 11
0 0 0 ° o [l 1 B o) 3 4 2 4
oJofofo o ! -1-1 -1
o1 10 i o o L nid 11 =l
0 ,‘,17"0 . [ [-1]o 01 -
00012 ¢ Bias b (1xIx1) Bias bl (IxIx1)
001 01 0 0 bOA:, 2, bllz,:
0l [0 7T 1 2 1 2
0 0 0 0
8 0 0 00
0 joAqo |2 2 0
121222 0 O
os'F 1K' 10 0
01 20000
a2 2 2 1 0D
00 0 00 0 0

Figura 21 — Ilustracio de uma convolucio com duas saidas adaptado de (STANFORD, 2017)
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Figura 22 — Ilustracio de uma convolucio com duas saidas adaptado de (STANFORD, 2017)

E comum que os filtros tenham tamanhos pequenos (tamanho 3x3 ou 5x5), pois
desta forma tem-se uma menor quantidade de pesos para serem ajustados. Também sao
boas praticas utilizar o passo igual a 1 para extrair todas informagdes relevantes do
volume de entrada, e escolher o zero padding que resulte em um volume de saida cuja
sua largura e altura s3o equivalentes a altura e largura do volume de entrada

(BUDUMA, 2017).

1.3 Camada de Agrupamento

As camadas de agrupamento sdao bem simples comparadas com as de
convolugdo, pois ndo possuem pesos para serem ajustados durante o treinamento. Elas
apenas reduzem a altura e a largura do volume de saida resultante da camada de
convolucdo e, por consequéncia, diminuem o numero de pesos da Rede Neural
Convolucional a ser ajustado (SUGOMORI et al., 2017).

Como pode ser visto na Figura 23, a camada de agrupamento funciona de forma
parecida com a camada de convolugdo, porém, ao invés de aplicar uma combinacao
linear, aplica uma func¢ao (f) que geralmente consiste no célculo do maximo valor, mas
existem outras possibilidades como por exemplo: cdlculo da média ou L, norm

(KETKAR, 2017).
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Entrada
a b c d
=2
P e f g h
1in = A 4 i j 1 m
z=0 n 0 p q
ly;=a,=2
Saida
f(a,b,e,f) f(c,d,g,h)
f(i,j,n,0) f(1,m,p,q)

Figura 23 — Exemplo de uma camada de agrupamento com uma funcio genérica

A camada de agrupamento tem a importante fungcao de reduzir a influéncia do
posicionamento das caracteristicas. Através da aplicacdo de f como o célculo do
maximo (camada conhecida como max pooling) € possivel alcangar este objetivo, pois a
max pooling possui a propriedade de ser localmente invariante, ja que para pequenos
deslocamentos das caracteristicas da entrada, a saida ndo sofre alteracdes, o que ¢
bastante importante para aplicacdes com imagens (BUDUMA, 2017). Suponha, por
exemplo, a tarefa de classificar rostos em fotografias. Considere que os rostos estdo
diferentemente inclinados em cada uma; caso seja utilizado uma camada de convolugdo
que detecta os olhos, estes na saida da camada estardo em posi¢des diferentes devido as
distintas inclinagdes dos rostos nas imagens de entrada, o que ndo ¢ desejavel, pois
dificulta a classificagdo. Assim, com a utilizagdo da max pooling, por exemplo,
consegue-se uma atenuacao do problema (KETKAR, 2017).

Pode-se configurar a camada de agrupamento para que uma grande parte da
entrada seja computada por passo com a fun¢do maximo, diminuindo ainda mais a
influéncia da posicao das caracteristicas detectadas. Entretanto, isto resultaria em uma
perda muito grande de informagdes relevantes. Por conta disso, ¢ comum as camadas
de agrupamento possuirem filtros com dimensdes pequenas (BUDUMA, 2017).

Os parametros da saida sdo relacionados com a camada de agrupamento através

das Equacdes 2 e 3. Porém, a camada de agrupamento sempre deve resultar em uma
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saida cuja sua profundidade seja igual a profundidade da entrada, conforme a Equagao
7, onde prouw € prin s30, como dito anteriormente, a profundidade da matriz de saida e

profundidade da matriz de entrada, respectivamente.

Prout = pPlin (7)
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2 MONITORAMENTO DA INTEGRIDADE ESTRUTURAL (SHM)

Este capitulo abordard alguns conceitos importantes na drea de SHM e
apresentara trabalhos realizados neste campo de estudo.

Também ¢ considerado por alguns autores como SHM, os ensaios nao
destrutivos, que sdo testes aplicados periodicamente em pecas para averiguar se ha
alguma descontinuidade (trinca). Estes testes devem atender a restricdo de ndo
danificarem a peca inspecionada, em outras palavras, apds o ensaio nao destrutivo a
peca deve estar nas mesmas condigdes anteriores ao mesmo. Alguns exemplos de
ensaios ndo destrutivos sao: liquidos penetrantes, ultrassom, particulas magnéticas,
entre outros.

O prognostico de dano ¢ definido em (FARRAR; LIEVEN; BEMENT, 2005)
como uma tentativa de predicdo da performance do sistema, através de informagdes
referentes ao seu presente estado, a estimativa das futuras condi¢gdes de carregamento e
a predicdo da vida util restante do sistema, utilizando simulacdes e experiéncias
passadas.

Também ¢ definido em (FARRAR; LIEVEN; BEMENT, 2005) o dano estrutural
como mudangas geométricas e/ou do material que sdo introduzidas em um sistema
mecanico e estrutural, de forma intencional ou ndo, que afeta o atual ou futuro
desempenho do mesmo. Por exemplo, uma trinca formada em uma pega mecanica altera
suas caracteristicas geométricas, modificando a rigidez da mesma. Dependendo do
tamanho e local da trinca e o carregamento aplicado no sistema, este dano estrutural

pode imediatamente prejudicar a performance do sistema ou demorar um certo tempo.

2.1 Monitoramento da Integridade estrutural baseado em Impedancia

Eletromecanica

A ocorréncia de um dano em uma estrutura varia a sua impedancia mecanica,
assim sendo uma alternativa a avaliagdo da integridade estrutural através do
monitoramento da mesma, porém medir a impedancia mecanica da estrutura ¢ uma

tarefa dificil. Em contrapartida na técnica EMI ¢ monitorado a variagdo da impedancia
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elétrica do material piezoelétrico, uma vez que a impedancia elétrica tem estreita
relacdo com a impedancia mecanica, além de ser mais simples de medir. Quando o
material piezoelétrico ¢ acoplado na estrutura, sua impedancia elétrica se torna
dependente da impedancia mecanica da estrutura (SUN et al., 1995), entdo ao adotar
como medida de referéncia a impedancia elétrica do material acoplado em uma estrutura
sem a presenca de danos (baseline), consegue-se determinar através de métricas
estatisticas ou algoritmos de aprendizado de maquinas quantitativamente se a estrutura
esta danificada.

Um material piezoelétrico bastante conhecido ¢ o titanato-zirconato de chumbo
(PZT, do inglés Pb-Lead Zirconate Titanate) (PALOMINO, 2008), o qual ¢ considerado
como um material inteligente, pois tem a capacidade de relacionar grandezas elétricas
com mecanicas, ja que quando o PZT ¢ fixado na estrutura a ser monitorada, a sua
impedancia elétrica se torna dependente da impedancia mecanica da estrutura (MARUO
et al., 2015). No sistema proposto ¢ utilizado um transdutor PZT.

Essa capacidade de comunicar as condigdes mecanicas da estrutura com a
impedancia elétrica advém da sua piezoeletricidade, a qual consiste em uma propriedade
de certos cristais, descoberta em 1880 por Jacques e Pierre Curie, que tém como efeito
responder emitindo um campo elétrico quando sujeitado a uma carga mecanica (efeito
piezoelétrico ou efeito sensor). A piezoeletricidade também funciona na direcdo inversa,
ou seja, o PZT responde mecanicamente deformando-se, quando sujeito a um campo
elétrico (efeito piezoelétrico inverso ou efeito atuador) (PI PIEZO TECHNOLOGY,
2017). Desta forma quando o PZT fixado na estrutura ¢ excitado por uma corrente
alternada, ele responderéd vibrando mecanicamente, o que aplicard uma carga na regido
da estrutura ao redor do PZT; assim, consequentemente a estrutura reagira sujeitando o
PZT a uma tensdo mecanica, entdo devido ao efeito piezoelétrico, esta tensdo causara
uma resposta elétrica. Assim como pode ser visto na Figura 24, que ilustra a ideia por
tras do método EMI, onde as caracteristicas mecanicas da estrutura estdo indicadas pelo
circuito de impedancia mecanica, que ¢ funcdo da sua massa (M), amortecimento ou
atrito interno (C) e rigidez (K). O PZT ¢ excitado por uma tensao senoidal, V;, a qual

resulta em uma corrente /, (MARUO et al., 2015).
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Impedincia Eletromecénica : Z = Re(Z) + jlm(Z)

Tensdo

Forca Aplicada Elétrica
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Figura 24 — Modelo de interagio eletromecanica entre o PZT e a estrutura monitorada adaptado de
(MARUO et al., 2015)

A relagdo entre as propriedades do PZT com a impedancia mecanica da estrutura
pode ser descrita pela admitancia no dominio da frequéncia apresentada na Equagdo 8

(LIANG; SUN; ROGERS, 1994).

Z(w)
 Z(0) + Zg(w)

®)

Y (w) = iwa |ezq (1 — ib) d3, VE

Y (w) consiste na admitancia elétrica, a qual é o inverso da impedancia elétrica;
w ¢é a frequéncia de excitagdo, £ é o modulo de Young, ds, ¢ a constante piezelétrica
de acoplamento, a ¢ a constante geométrica do PZT, Z; impedancia mecanica da
estrutura monitorada, Z, impedancia mecanica do PZT, €37 a constante dielétrica, &
perda dielétrica tangente do PZT e i a unidade imaginéria.

De acordo com a Equagdo 8, a impedancia elétrica do PZT esta relacionada com
a impedancia mecanica da estrutura monitorada. Desta forma, quando houver algum
dano na estrutura monitorada, suas propriedades mecanicas como: rigidez e elasticidade
serdo alteradas. Logo a impedancia mecanica variara, o que resultara na mudanca da
impedancia elétrica do PZT. Pois considerando que as outras propriedades referentes ao
PZT permanecem constantes, somente a impedancia mecanica da estrutura monitorada

variara a admitancia global na presenca de um dano estrutural, portanto qualquer
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alteracdo na impedancia elétrica do PZT indica variagdes na integridade estrutural

(PARK; INMAN, 2005).

2.2 Trabalhos Relacionados

Durante a pesquisa de artigos publicados na area de SHM foram observadas
algumas caracteristicas, que serdo descritas a seguir e forneceram a justificativa do
projeto.

A primeira caracteristica observada foi que diversos trabalhos realizam o
monitoramento de estruturas, por meio da utilizagio de uma métrica normalmente
conhecida como métrica de dano, que compara um sinal medido referente a uma
estrutura sem danos (baseline), com um sinal medido referente a estrutura monitorada,
em outras palavras, a dissimilaridade entre os sinais indicard o estado estrutural
(BAPTISTA; FILHO; INMAN, 2011), (BAPTISTA, 2010), (NETO et al., 2010),
(BHALLA et al., 2009), (FRANCO, 2009), (GIURGIUTIU; ZAGRALI, 2005), (KOO et
al., 2009), (PARK et al., 2003), (SUN et al., 1995), (PALOMINO, 2008), nestes
trabalhos foi observado que geralmente ¢ utilizado como métrica, o Desvio da Raiz
Média Quadratica (RMSD, do inglés Root Mean Square Deviation), embora alguns
autores tenham avaliado propostas diferentes como o Desvio Médio Percentual
Absoluto (MAPD, do inglés Mean Absolute Percentage Deviation) e o Desvio do
Coeficiente de Correlagao (CCD, do inglés Correlation Coefficient Deviation).

Uma segunda caracteristica encontrada foi o desenvolvimento de sistemas de
baixo custo. Como por exemplo em (BHALLA et al., 2009) ¢ apresentado uma
alternativa de baixo custo, com o intuito de substituir a utilizagdo de um analisador de
impedancia de alta fidelidade na técnica EMI. Ela utiliza um gerador de sinais € um
multimetro digital. A comparag@o dos resultados com as medi¢des do analisador mostra
que a precisao das medigdes da alternativa proposta ¢ razoavelmente boa, repetibilidade
excelente e sensibilidade a danos comparavel a do analisador.

Uma terceira caracteristica encontrada foi a busca de formas para obter
informagdes de varios sensores, por exemplo, em (NETO et al., 2010) ¢ descrito um
sistema de aquisicdo de impedancia de baixo custo multiplexado para permitir o
monitoramento de sinais de diferentes sensores.

Também foi realizada uma pesquisa bibliografica com intuito de levantar

aplicacdes exploradas de Deep Learning em SHM. Dentro dos trabalhos encontrados
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nao tem um que combine o método EMI com técnicas de Deep Learning. A utilizagao
de Deep Learning em SHM nos trabalhos encontrados mostrou ser viavel, pois os
resultados foram satisfatérios. Nos proximos paragrafos serdo descritas sucintamente as
aplicagdes encontradas.

Quando se trata de acronaves, realizar o monitoramento da estrutura ¢ uma
tarefa complexa devido as condi¢des incertas de operagdo que estas sdo sujeitas, como
por exemplo: temperatura, pressdo, umidade, alta velocidade e variaveis condigdes de
carregamento. Assim, devido a estes fatores, a estrutura da asa de uma aeronave pode
sofrer problemas mecanicos, como por exemplo corrosao e trincas. Quando ndo
detectados a tempo, estes se desenvolvem gradativamente até culminar em uma falha
catastrofica. Devido a isso ¢ desenvolvido em (TAMILSELVAN; WANG; WANG,
2012) um sistema de sensoriamento em conjunto com um classificador, o qual ¢
denominado como Deep Belief Network (SUGOMORI et al.,, 2017) para realizar o
monitoramento constante da estrutura da asa da aeronave. O sistema foi testado em uma
simula¢do no software de andlise de elementos finitos ANSYS, onde a asa da aeronave
foi modelada como um painel retangular com duas chapas simétricas unidas. Os cantos
sao fixados com parafusos, e os sensores estdo distribuidos no centro do painel,

conforme ilustra a Figura 25.

-
v

@ Sensores

® Falha A
© Falha B

Carga
Ciclica

Figura 25 — Rede de Sensores e falhas localizadas adaptado de (TAMILSELVAN; WANG; WANG,
2012)
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Para realizagdo da simulacdo uma carga ciclica ¢ aplicada no lado esquerdo da
chapa, assim os sensores extraem a resposta a vibracdo da estrutura (Figura 25). O
sistema detecta 3 diferentes estados estruturais: estado sem dano; estado com a falha no
parafuso do local A; e o estado com a falha no parafuso do local B (Figura 25). A Deep
Belief Network obteve uma acuracia de 96,5%, superando os outros algoritmos que
foram utilizados para efeitos de comparacdo. Um segundo estudo de caso realizado em
(TAMILSELVAN; WANG; WANG, 2012) utilizando a técnica Deep Belief Network
foi para o monitoramento das condig¢des estruturais de um motor de aeronave. Os dados
de entrada consistem em sinais de séries temporais multivariadas coletadas de um
processo de simulagdo dindmica de motores de aeronaves. Novamente a Deep Belief
Network teve bom desempenho, alcangando uma acuracia de 95,22%.

Pode-se citar também como exemplo de estrutura bem solicitada
mecanicamente, as pontes, pois sofrem esfor¢os com a agdo do vento e do constante
trafico de carros. Além disso, podem ter problemas mecanicos por conta de corrosdo em
ambientes propicios, havendo a possibilidade de resultar em acidentes catastroficos, o
que causa um imenso prejuizo e, na pior das hipdteses, a perda de vidas humanas.
Entdo, ¢ elaborado em (GUO et al., 2014) um sistema que conta com a utilizacdo de
uma rede wireless de sensores, composta por 36 acelerometros acoplados na estrutura
para monitoramento do estado da ponte em tempo real. A classificagdo da condi¢ao
estrutural, baseada nas informagdes extraidas pelos sensores, ¢ feita por uma rede neural
que utiliza uma técnica de Deep Learning chamada de Sparse Coding para extragdo das
caracteristicas do vetor de entrada. O sistema foi simulado pelo software MATLAB
através da Structural Dynamics Toolbox e o classificador alcangou uma acuricia de
98%.

Em (XUEJUN; YAN, 2017), também foi desenvolvido um sistema com a
finalidade de monitorar automaticamente as condi¢gdes estruturais de uma ponte,
utilizando a técnica Deep Belief Network para detectar trincas através de imagens. As
imagens sao coletadas e pré-processadas por um Raspberry Pi. A Deep Belief Network
realiza a classifica¢ao destas imagens em 3 classes diferentes: trinca transversal; rede de
trincas; e trinca longitudinal (Figura 26). Os experimentos com o classificador

resultaram em uma taxa de acertos acima de 90%.
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Figura 26 — Amostras de imagens adaptado de (XUEJUN; YAN, 2017)

A corrosao também ¢ um fator que influencia negativamente nas propriedades
mecanicas da estrutura, sendo necessario o monitoramento da estrutura por parte desta.
Para este fim tem-se o sistema desenvolvido em (ATHA; JAHANSHAHI, 2017), o qual
aplica Redes Neurais Convolucionais para a classificagdo de imagens de regides como
corroidas ou ndo (Figura 27). Em (ATHA; JAHANSHAHI, 2017) foram testadas
arquiteturas que alcancaram 6timo desempenho no desafio ILSVRC, as quais sdo
VGGNet (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) e ZF Net (ZEILER; FERGUS, 2013), e 2
arquiteturas propostas, que sdo menores € mais rapidas. A rede ZF Net foi avaliada em
diferentes espacos de cores, com a finalidade de identificar o espago de cor ideal para
utilizar as Redes Neurais Convolucionais na identificagdo de corrosdo. Os resultados
das métricas de desempenho utilizadas alcancaram valores em torno de 90% na maioria

dos estudos de caso.

Imagem de
entrada Mapas de Mapas de Camada totalmente Camada de
caracteristicas Mapas de L. conectada Saida
caracteristicas caracteristicas
----- - Nio Corroido
(.
Corroido
L[.. ---------- et D
—— —

Convolugio Pooling Convolucio Produto Produto
Interno Interno

Figura 27 — Ilustracio de uma arquitetura de uma Rede Neural Convolucional para classificacdo de

regioes corroidas adaptado de (ATHA; JAHANSHAHI, 2017)
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Um outro sistema utilizando Redes Neurais Convolucionais (que tem a fungao
de monitorar integridade estrutural) foi proposto em (OULLETTE; BROWNE;
HIRASAWA, 2004) para detecgdo de trincas em imagens, com a finalidade de melhorar
a inspecao de tubos de esgoto. Porém, ao invés de utilizar o algoritmo padrao
backpropagation para o ajuste dos pesos, foi utilizado algoritmos genéticos para
otimiza¢do dos mesmos.

Também aplicando Redes Neurais Convolucionais, ¢ proposto em (ZHANG et
al., 2016), a utilizacao de um detector de trincas para o monitoramento de estradas. Este
detector tem como entrada imagens de partes da estrada, as quais sao classificadas pela
Rede Neural Convolucional em: “com trinca” ou “sem trinca”. A deteccdo de trincas
em estradas ¢ uma tarefa importante para seguran¢a dos motoristas e também bastante
complicada, pois ha certos problemas que dificultam a detec¢dao, como por exemplo: a
nao homogeneidade das trincas € o baixo contraste entre a trinca € o restante da
imagem. As imagens foram coletadas por um smartphone de baixo custo e foram
utilizadas em diferentes classificadores, com intuito de compara-los. A Rede Neural
Convolucional superou os demais classificadores alcangando valores das métricas de
desempenho acima de 86%.

A seguir sdo apresentadas algumas caracteristicas que foram observadas apenas
nos trabalhos envolvendo Deep Learning aplicado em SHM mencionados
anteriormente, que justificam a escolha desta técnica para a solugdo do presente
problema de classificacao.

A primeira caracteristica encontrada foi que os modelos envolvendo Deep
Learning, quando comparados com classificadores classicos, tiveram um melhor
desempenho.

Uma segunda caracteristica observada foi que a maioria dos trabalhos
encontrados foram publicados na literatura recentemente, o que ¢ um indicativo de que
o presente tema esta comegando a ser explorado, tornando grande a possibilidade de
pesquisas em torno desta aplicagdo resultarem em uma inovagdo tecnologica. Estas

caracteristicas indicam campos de pesquisa a serem explorados.



3 SISTEMA PROPOSTO

O sistema proposto utiliza um sistema de aquisi¢do, que extrai curvas de
impedancia elétrica de um transdutor piezoelétrico acoplado a uma peca metalica, e
posteriormente as curvas sao utilizadas como entrada da Rede Neural Convolucional
previamente treinada, a qual ird classificar a peca entre 4 classes diferentes. As classes
sdo: “Sem Dano” (SD), “Remocdo de Material por Impacto” (RMI), “Deformagdo por

Impacto” (DI) e “Deformagao por Impacto em Posi¢ao Diferente” (DIPD), assim como

ilustra a Figura 28:

Peca
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Sistema de aquisicao
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Médulo da curva de
impedancia elétrica extraida

'

Rede Neural
Convolucional
Previamente
Treinada
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v

v

SD RMI

DI
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Figura 28 — Fluxuograma do sistema proposto

3.1  Sistema de Aquisicao

O sistema de aquisi¢do escolhido ¢ formado por um circuito simples e de baixo
custo, o qual foi desenvolvido em (LOPES, 2013). O circuito ¢ composto por um
transdutor PZT, dispositivo DAQ (Data Acquisition) e um resistor como demonstra a

Figura 29. O dispositivo DAQ ¢é conectado eletricamente ao PZT através de uma saida

analdgica e em série com o resistor.
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Figura 29 — Ilustracgéo do circuito do sistema de aquisicio escolhido adaptado de (LOPES, 2013)

Onde V;, = tensdo de entrada gerada pelo DAQ, I;,, = corrente de entrada, Ry =
Resisténcia do resistor, V,,,; = tensdo de saida medida pelo DAQ.

Como pode ser visto na Figura 29, o circuito responsavel pela extragdo das
curvas de impedancia elétrica ¢ simples, porém eficiente. Ele utiliza um resistor de
baixo valor em série com o transdutor PZT, o qual tem o papel de permitir o calculo da

I;,, através da Equacao 9, pois o valor de V,,;; ¢ medido pelo DAQ.

Vour (1)
R

[in(n) = ©)

Desta forma, com o célculo de [;;,, € possivel calcular a impedancia elétrica do
circuito no dominio da frequéncia, pois a mesma ¢ igual a divisdo entre a Transformada
de Fourier (TF) (OPPENHEIM; WILLSKY, 2010) de V;,e a TF de [;;,, conforme a
Equacao 10:

Vin(ejw)

Z(e™) = Iin (/)

= |Z(ejw)|ej9(w) (10)

Onde Z (ejw) = Impedancia elétrica do circuito, Vi,(e/®) = TF da tensdo de
entrada e I;,(e/®) = TF da corrente de entrada.

E importante observar que Z (ejw) consiste na impedancia elétrica do circuito e
ndo do PZT, pois Z (ejw) ¢ composta pela impedancia do PZT mais a resisténcia do

resistor R;. Como a impedancia do PZT ¢ um numero complexo e a resisténcia ¢ um
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numero real, ¢ possivel obter a impedancia do PZT subtraindo da parte real da

impedancia do circuito o valor de Ry, como segue a Equagao 11:
szt(ejw) = (Zre(ejw) - Rs) + Zim(ejw) (11)

Onde szt(ej‘”) = Impedancia elétrica do PZT, Zre(ej‘”) = parte real da
impedancia elétrica do circuito e Z;,,,(e/®) = parte imaginaria da impedancia elétrica
do circuito. J& para o calculo do médulo e da fase da impedancia elétrica, utilizam-se as

Equagdes 12 e 13, respectivamente:

|Z(ej“’)| = \/Zrze(ef‘”) + Z2, (e/®) = Fungio Magnitude (12)

E também:
-1 ZLm . ~ 13
0(w) = tan —re(e]w) = Fungio Fase (13)

Nesta dissertacdo foram utilizados nos experimentos, apenas os valores de

magnitude da curva de impedancia elétrica do circuito (Equacao 12).

3.2 Sinais de excitacao

A tensdo de entrada V},, € o sinal gerado pelo DAQ, que tem a fungdo de excitar
o transdutor PZT, tendo por consequéncia o sinal de retorno V,,;, que ¢ aquisitado pelo
DAAQ e utilizado no célculo da curva de impedancia elétrica.

O sinal de excitacdo deve ser capaz de alcancar uma faixa de interesse do
espectro de frequéncia; assim, para atender a esta exigéncia, foram utilizados 3 tipos de
sinais diferentes, os quais sdo: aleatorio, pseudo-aleatorio binario e Chirp.

O sinal aleatério ¢ similar a um ruido branco aleatorio, com média igual a 0 e
variancia igual a 1 (Figura 30).

Os pontos do sinal pseudo-aleatoério bindrio variam aleatoriamente, porém
assumindo apenas os valores -1 e 1 (Figura 31).

O sinal Chirp (Figura 32) ¢ definido em (BAPTISTA, 2010) como um sinal que

inicia com uma frequéncia de pequeno valor e aumenta até alcancar uma frequéncia
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maxima, ou vice-versa. A sequéncia .+(72) de um sinal Chirp ¢ definida de acordo com a

Equacao 14.

x(n) = A-sin (i,:[ <(f12Nf2) + f1>> (14)

Onde /1 e /2 representam a frequéncia inicial e final, respectivamente, 4 ¢ a

amplitude, /€ o nimero de amostras, F's ¢ a taxa de amostragem e n=0,1,---N—1.

Sinal de excitagao aleatorio
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Figura 30 — Exemplo de um sinal de excitacio aleatério
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Figura 31 — Exemplo de um sinal de excitacio pseudo-aleatério binario
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Figura 32 - Exemplo de um sinal de excitacio chirp

3.3 Redes Neurais Convolucionais

Para classificacdo das curvas de impedancia ¢ proposta a utilizacdo de Redes
Neurais Convolucionais, pois as mesmas, como ja dito anteriormente, realizam uma
selecdo automatica de atributos, o que permite aprender no processo de treinamento os
atributos relevantes para classificacdo, assim impactando positivamente na taxa de

acertos € no custo computacional do classificador. Sdo utilizadas duas Redes Neurais

Convolucionais diferentes, uma realiza um pré-processamento, que consiste na

conversao da curva unidimensional de impedancia elétrica em uma matriz

bidimensional quadrada, e a outra utiliza como vetor de entrada a curva unidimensional
sem a conversao.

Escolheu-se realizar a analise de conversao da curva unidimensional para uma
matriz bidimensional quadrada devido ao bom desempenho que as Redes Neurais
Convolucionais alcancaram na literatura em classificacdo de imagens, pois os filtros
receptivos conseguem capturar com bastante eficiéncia caracteristicas topologicas das
mesmas, facilitando a classificacdo. A aplicagdo da Rede Neural Convolucional
utilizando como vetor de entrada a curva unidimensional justifica-se pelo fato de que,
desta forma, consegue-se uma reducdo significativa da dimensionalidade do vetor de
entrada, antes da realizagdo do processo de treinamento, utilizando os neurdnios

totalmente conectados, o que implica na reducao relevante de pardmetros para serem

ajustados.
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A conversao das curvas unidimensionais em matrizes quadradas consiste em
dividir a curva em segmentos para posteriormente empilha-los, formando assim a matriz

bidimensional quadrada, como esta ilustrado na Figura 33.

= Conversio . : :
[DD] para Matriz . . . lg

Quadrada

VI

Vetor de entrada
unidimensional

Figura 33— Ilustracio do Pré-processamento segmentos empilhados

A segunda Rede Neural Convolucional proposta ndo realiza nenhuma
modifica¢dao nas curvas de impedancia resultantes do processo de aquisi¢ao. Devido a
isso, esta Rede Neural Convolucional utiliza filtros unidimensionais nas camadas de
convolugdo e agrupamento.

A escolha pelas arquiteturas das Redes Neurais Convolucionais propostas
objetivou tornar o modelo simples. Por conta disso, na etapa de extracdo das
caracteristicas, foram utilizadas apenas uma Camada de Convolugdo ¢ uma Camada
Agrupamento, a max pooling, e na etapa de classificacdo foi utilizado somente uma
Camada Escondida, como estd ilustrado na Figura 34. Alguns hiperparametros sdo
fixados em todos os experimentos para as duas Redes Neurais Convolucionais
propostas, ja outros foram selecionados por um processo de validagdo descrito no
Capitulo 4 (Tabelas 1 e 2). As fungdes de ativacdo: ReLU (do inglés rectified linear
unit), Softmax e Tangente Hiperbodlica (KETKAR, 2017) sao ilustradas na Figura 34 e
foram mantidas em todos os experimentos.

As Redes Neurais Convolucionais foram utilizadas em conjuntos de dados
formados por curvas com 2 dimensionalidades diferentes (serd explicado com mais
detalhes no Capitulo 4). A Tabela 1 apresenta os hiperpardmetros das Redes Neurais

Convolucionais utilizadas nos conjuntos formados por curvas de 512 pontos, e a Tabela
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2 apresenta os hiperparametros das Redes utilizadas nos conjuntos formados por curvas

de 50 mil pontos.

Camada de
Convolucio

¥

RelU

Funcdo de Ativacio

¥

Camada de
Agrupamento

¥

1° Camada
Totalmente Conectada

v

Funcdo de Afivacdo
Tangente Hiperbdlica

\J

Camada de Saida
Totalmente Conectada

¥

Funcdo de Ativacio
Softmax

Figura 34 — Ilustracio da arquitetura das Redes Neurais Convolucionais

Tabela 1 — Hiperparametros utilizados nas Redes Neurais Convolucionais aplicadas nos conjuntos

de dados formados pelas curvas de 512 pontos

Dado de Entrada

Matriz Bidimensional

Vetor Unidimensional

Hiperparametros

Taxa de aprendizado 0,001 0,001
N° de filtros Processo de Validagdo | Processo de Validagao
tamanho do filtro (camada de convolucao) 4x4 5
tamanho do filtro (camada de agrupamento) 2x2 2

Funcio de custo

Entropia Cruzada

Entropia Cruzada

n’ neuronios da 1° camada totalmente conectada

Processo de Validagdo

Processo de Validagao

n° neurodnios da camada de saida

4

4

N° de épocas maximo

100

100
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Tabela 2 — Hiperparametros utilizados nas Redes Neurais Convolucionais aplicadas nos conjuntos

de dados formados pelas curvas de 50000 pontos

Hiperparametros

Dado de Entrada
Matriz Bidimensional | Vetor Unidimensional
Taxa de aprendizado 0,001 0,001
N° de filtros 32 32
tamanho do filtro (Camada De Convolucio) 4x4 5
tamanho do filtro (Camada De Agrupamento) 2x2 2
Funcio de custo Entropia Cruzada Entropia Cruzada
n° neuronios da 1° camada totalmente conectada 20 20
n° neurdnios da camada de saida 4 4
20 20

N° de épocas maximo
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4 RESULTADOS

O presente capitulo aborda a metodologia utilizada no processo de investigagao
pelo método de fixagdo ndo permanente, e seus resultados. Além disso também ¢
apresentado o processo experimental utilizado para extrair as curvas de impedancia
elétrica da base de dados.

Para determinar se as Redes Neurais Convolucionais propostas sdo vidveis para
o presente problema de SHM, as mesmas foram comparadas com os classificadores
classicos: Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglé€s support vector machine),
utilizando o kernel RBF (do inglés, radial basis function), k-vizinhos mais proximos
(KNN, do inglés k-nearest neighbors) e a Regressao Logistica (BEN-DAVID;
SHALEV-SHWARTZ, 2014). Neste capitulo sera apresentado também os resultados

obtidos com os classificadores mencionados.

4.1 Investigacao pelo método de fixacio nio permanente

Esta secdo apresentard a metodologia utilizada na investigacdo pelo método de

fixacdo nao permanente e os resultados da analise.

4.1.1 Analise comparativa entre os métodos de fixacdo

O objetivo desta subsec¢do ¢ elucidar o processo executado para selecionar o
método de fixacdo ndo permanente. Foram testadas no laboratério diferentes formas
para este fim, que consistem em: fixacdo por fita dupla face, fixagao utilizando suporte
com molas e fixacdo utilizando suporte com cursor central.

A comparagdo entre os métodos de fixacdo foi realizada seguindo duas
heuristicas: a primeira diz que quanto mais similar as curvas de impedancia extraidas
utilizando o método de fixagdo analisado forem das curvas de impedancia extraidas
utilizando a fixagdo obtida com a cola cianoacrilato (Figura 35), melhor o método sera
avaliado. Ja a segunda diz que quanto mais similar as curvas de impedancia extraidas
com o método estudado forem das curvas de impedancia extraidas do sistema sem fixar
o PZT na peca metélica (Figura 36), pior o método sera avaliado. Pois o pior caso para o

método de fixagdo analisado ¢ ele extrair a impedancia elétrica do PZT sem as
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informacgdes provenientes da peca metalica (que € equivalente a extragdo da curva de
impedancia do PZT desacoplado da peca), e ¢ desejado para o método estudado que ele
tenha resultados parecidos com os obtidos utilizando a fixa¢do convencional (colagem
através de cola cianoacrilato ou outro adesivo de alta resisténcia), pois ¢ um método que
funciona de forma adequada (BAPTISTA, 2010), (BAPTISTA; FILHO; INMAN,
2011), (OVERLY et al., 2008), (PARK; INMAN, 2005), (LOPES, 2013).

Figura 35 - PZT fixado através da cola cianoacrilato

Figura 36 - PZT néo fixado na peca metalica
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Com o intuito de quantificar a similaridade, foram utilizadas duas métricas: erro
quadratico médio e R? score. Na comparacdo entre as curvas extraidas utilizando os
métodos de fixagdo investigados e as curvas referentes ao PZT desacoplado da peca
metélica, ¢ desejado que o valor do erro quadratico médio seja maior e da R? score
menor. J4 na comparacdo entre as curvas extraidas utilizando a fixagdo pela cola
cianoacrilato e utilizando os métodos de fixacdo investigados, ¢ desejado obter o
contrario, ou seja, menores erros quadraticos médios e maiores R? score.

Para uma melhor compreensao, os passos seguidos na andlise comparativa foram

descritos e enumerados a seguir:

1. Para cada um dos métodos propostos (dupla face espessa, dupla face fina,
suporte com molas e suporte com cursor central), extrair 50 curvas de
Impedancia elétrica utilizando o sistema de aquisi¢do proposto no capitulo 3.
Sendo que cada método de fixagdo seja utilizado na mesma peca metélica sem

dano.

2. Extrair 50 curvas de Impedancia elétrica sem fixar o PZT na pega metalica, ou
seja, realizar a medi¢do sem o acoplamento eletromecanico. E também extrair 50
curvas de Impedancia elétrica utilizando o método de fixacdo convencional,

colagem através da cola de cianoacrilato.

3. Normalizar cada curva de impedancia para que a média seja 0 e a variancia seja

unitaria.

4. Calcular a média entre os pontos das 50 curvas provenientes de cada

configuracdo do sistema de fixagdo utilizada nos passos 1 e 2.

5. Aplicar a métrica de erro quadratico médio entre as curvas resultantes do passo 4
oriundas do sistema com o PZT fixado (exceto pela cola cianoacrilato) e sem

fixar o PZT na peca metélica.
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6. Repetir o passo anterior, mas ao invés de utilizar a métrica de erro quadratico

médio, utilizar a métrica de correlagao R? score.

7. Comparagao entre os resultados do passo 5, com intuito de identificar o maior

valor da medida de erro quadratico médio.

8. Comparacdo entre os resultados do passo 6, com intuito de identificar o menor

valor da medida de correlagao R? score.

9. Aplicar a métrica de erro quadratico médio entre as curvas resultantes do passo 4
oriundas do sistema com o PZT fixado (exceto pela cola cianoacrilato) e fixando

o PZT na peca metalica pela cola cianoacrilato.

10. Repetir o passo anterior, mas ao invés de utilizar a métrica de erro quadratico

médio, utilizar a métrica de correlagao R? score.

11. Comparagado entre os resultados do passo 9, com intuito de identificar o menor

valor da medida de erro quadratico médio.

12. Comparagao entre os resultados do passo 11, com intuito de identificar o maior

valor da medida de correlagdao R? score.

13. Repetir os passos do 4 ao 12, mas ao invés de realizar o calculo da média (igual
no passo 4) das 50 curvas referentes aos métodos de fixacdo e ao sistema sem

fixar o PZT na peca metalica, calcular a mediana.

As comparagdes feitas com as curvas das médias e das medianas possibilitaram
analisar a repetibilidade dos experimentos. Quando estas métricas tém valores

proximos, pode-se concluir que o experimento apresenta boa repetibilidade.
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4.1.2 Descricdao dos métodos de fixacdo investigados

Foram investigadas formas de fixar o PZT ndo permanentemente, as quais serao

descritas a seguir.

4.1.2.1 Fitas dupla face

Foram utilizadas fitas dupla face com espessuras diferentes para o primeiro
método de fixacdo ndo permanente. A intensdo de utilizar uma fita dupla face ¢
reproduzir uma ligacdo intermolecular menos intensa, o que ndo ocorre quando se
utiliza a cola cianoacrilato. Esta, por sua vez, sujeita os objetos a uma forte ligacao
intermolecular.

A fita dupla face fina foi testada (Figura 37), por permitir que haja menos
obstrugdes entre o PZT e a pecga, possibilitando melhor extragao das informagdes
referentes a peca metalica. Além disso, também foi avaliado a utilizagdo de uma fita

mais espessa (Figura 38), pois a mesma proporciona uma colagem mais firme.

Figura 37 - Peca metalica fixada através da fita dupla face fina
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Figura 38 - Peca metalica fixada através da fita dupla face espessa

No processo de fixacdo com a fita dupla face, optou-se por remover todo o
excesso de fita. Isso foi feito para evitar que a fita dupla face espessa cobrisse regioes
que ndo estivessem em contato com o PZT, e que isso pudesse, de algum modo,

restringir a transmissdo das informagdes referentes a peca metalica (Figura 39).

Figura 39 - Peca metalica fixada através da dupla face espessa cortada

4.1.2.2 Suporte com molas

Outra abordagem explorada foi utilizar um suporte, que pressiona o PZT na peca

metalica através de molas (Figuras 40 e 41). Para melhorar o contato entre o PZT ¢ a
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peca, foi utilizado gel condutor de ultrassonografia em alguns experimentos. A
utilizagdo do gel condutor tem como finalidade preencher as cavidades existentes entre
0 PZT e a peca devido a rugosidade de ambos.

Este suporte com molas foi desenvolvido e fabricado em uma impressora 3D no
Laboratorio de Redes Industriais e Sistemas de Automagdo (LARISA) da UERJ. O

detalhamento das pecas deste suporte encontra-se no Apéndice A.

Figura 40 - Experimento com suporte com molas

Pecal

Sensor
Piezoelétrico

Figura 41 - vista explodida do suporte com molas

Este suporte foi projetado e construido para garantir que a pressdo exercida no

PZT a cada experimento seja a mesma. Para que isto acontega, basta deslocar as porcas
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que pressionam as molas uma distancia igual em todos os experimentos, pois a
deformagdo da mola sera a mesma e, consequentemente, a pressao exercida no PZT sera
igual. Com a finalidade de avaliar o impacto da pressdo aplicada no PZT, foram
definidos 3 niveis de pressdo, os quais sdo referentes as deformacdes aplicadas nas

molas, como esta mostrado nas Figuras 42 e 43.

Nivel 1 de pressdo

Material Esponjoso/

Figura 42 - Ilustracio do primeiro nivel de pressio

A finalidade da configuragdo referente ao nivel de pressao 1 (Figura 42) ¢
manter a mola aproximadamente relaxada para apenas pressionar o PZT minimamente.
Para isto foi necessario a utilizagdo de um apoio de material esponjoso entre a pega 1 e
o PZT (Figura 41). Foram realizados experimentos nos 3 niveis de pressao, com € sem o

gel condutor, a fim de verificar a sua influéncia no processo de aquisicao.

| Comprimento Nivel de Pressio
X=35mm Nivel 2
X=31 mm Nivel 3

25,40

Figura 43 - Ilustracio dos niveis de pressiao 2 e 3
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4.1.2.3 Suporte com cursor central

Uma vez que ¢ dificil fazer um ajuste com precisdo de quatro molas, foi
utilizado também um suporte com ajuste central, que regula a pressdo através de um
unico parafuso, tendo também a possibilidade de aplicar uma pressdo com maior

intensidade sobre o PZT por ndo utilizar molas, como pode ser visto nas Figuras 44 e
45.

Figura 44 — Experimento com suporte com cursor central

Peca 5

Sensor
Piezoelétrico

Peca
Meltdlica

Peca 4

Figura 45 - Vista explodida do suporte com cursor central
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Com intuito de repetir a condigdo de pressao em todos os experimentos
utilizando o suporte com cursor central, foi feito uma marcagdo no cursor em 34,5
milimetros partindo da ponta que entra em contato com a peca 5 (Figuras 45 e 46).
Todos os experimentos realizados utilizando o suporte com cursor central tiveram a
aplicacdo do gel condutor entre o PZT e a peca metalica.

O suporte com cursor central também foi desenvolvido e fabricado em uma
impressora 3D no Laboratorio de Redes Industriais e Sistemas de Automagdo
(LARISA) da UERJ. O detalhamento das pecas do suporte com cursor central encontra-

se no Apéndice B.

34,50

NV NV

Figura 46 - Ilustracio do suporte com cursor central exercendo pressio no PZT

4.1.3 Resultados da analise comparativa entre os métodos de fixacdo ndo permanentes

Os resultados do calculo da métrica R? score e o erro quadratico médio estdo
expostos nas Tabelas 3, 4, 5 ¢ 6.

A métrica R? score (Equacdo 15) diferentemente da forma convencional, foi
utilizada forgando a reta de regressao a passar pela origem. Devido a isso, foram obtidos

alguns valores negativos.
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Z(y - .'yregressélo)2 (15)
Z(y - .'ymédia)2

R?=1-

Onde y = valor desejado, Yregressio = valor previsto pela regressdo linear e
Ymedia = média dos valores desejados. A Equacao 15 contém um quociente entre a
soma dos erros quadraticos cometidos pela regressdo linear, ¢ a soma dos erros
quadratico cometidos por uma constante com o valor da média dos valores desejados.

Para um melhor entendimento dos casos em que a métrica R? score resultou em
valores negativos, considere o exemplo ilustrado na Figura 47, onde a reta de regressao
linear, por ter sido forcada a passar pela origem, foi menos precisa na predi¢ao das
amostras em comparacdo a uma constante com o valor da média dos resultados
desejados. Como pode ser visto na Figura 47, a soma das diferencas ao quadrado entre
os valores desejados e a reta de regressao ¢ maior. Neste caso o quociente na Equacgdo

15 sera maior do que 1 e consequentemente a R score sera negativa.

® amostras
70 1 —— regressao linear
— media

o>

()

8

20 1

10 -

Figura 47 — Exemplo de um caso onde a medida R? score resultou em valores negativos

Foi assumido esta abordagem na utilizagdo da métrica R? score, com o intuito de
realizar uma comparagao entre as curvas de impedancia extraidas através de diferentes
métodos de fixacdo com as curvas de impedancia extraidas fixando o PZT com cola
cianoacrilato, e também com as curvas de impedancia do PZT sem fixa-lo na peca
metalica, ja que ao realizar uma plotagem dos pontos da curva de impedancia elétrica
extraida com um determinado método de fixacdo em fun¢do da curva de impedancia

extraida com outro método, a imagem que deve ser formada ¢ de uma reta com
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coeficiente angular igual a 1 passando pela origem, caso as curvas de impedancia sejam
semelhantes, justamente por isso foi utilizado a R? score para quantificar o quio bem
estes pontos sao representados por uma reta passando pela origem. A Figura 48 consiste
na plotagem da curva de impedancia extraida utilizando a Dupla Face Espessa como
método de fixagdo em fungdo da curva de impedancia extraida sem fixar o PZT na peca
metdalica; além disso também estd plotado uma reta de regressdo ajustada para estes
pontos. Neste exemplo pode-se afirmar que existe semelhanca entre as curvas, pois os
pontos estao sendo bem representados por uma reta de regressao que passa pela origem

com coeficiente angular igual a 0,97.

«  amostras
regressao, TAN= 0.979537895639 e

Impedancia do
Sensor Piezoelétrico
(]

2

Dupla Face espessa

|
"
o
—
w

Figura 48 — Plotagem dos pontos da curva de impedancia extraida utilizando o sistema sem fixar o
PZT na peca em fun¢io dos pontos da curva de impedancia extraida usando a dupla face espessa,
essas curvas sio resultantes do calculo da média e no processo de aquisiciio foi utilizado o sinal de

excitaciio aleatorio

O resultado da medida R? score tem o valor maximo igual 2 1 ¢ minimo menor
que 1. Valores proximos de 1 indicam que as curvas sdo semelhantes, valores préximos
de zero indicam que a reta de regressao se assemelha com a constante com o valor da
média, valores menores que zero indicam grande dissimilaridade entre as curvas. E o
exemplo citado na Figura 48 teve como resultado da R’ score um valor de 0,968, o qual
¢ bastante proximo de 1, logo as curvas de impedancia extraidas fixando o PZT com a
Dupla Face Espessa sdo aproximadamente semelhantes as curvas de impedancia
extraidas sem fixar o PZT na peca metélica.

As Tabelas 3, 4, 5 e 6 contém os resultados das aplicagdes das métricas nas

curvas resultantes do calculo da média e da mediana. As Tabelas 3 e 4 sdo os resultados
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da comparagao feita entre os métodos de fixacdo investigados e o sistema sem fixar o
PZT na pec¢a metalica, utilizando as curvas provenientes do célculo da média e da
mediana respectivamente. E as Tabelas 5 e 6 contém os resultados da analise
comparativa entre o método de fixagdo convencional e os métodos de fixagao
estudados, utilizando as curvas provenientes do calculo da média e da mediana
respectivamente,

Pode-se ver pelas Tabelas 3, 4, 5 e 6 que os resultados utilizando as curvas
provenientes do calculo da mediana estao proximos dos resultados utilizando as curvas
do calculo da média, o que ¢ um bom indicativo de que o processo experimental possui
repetibilidade.

Buscam-se nas tabelas 3 e 4 os menores valores da métrica R’ score e os maiores
valores do Erro Quadratico Médio, pois eles sdo referentes aos métodos de fixagdao que
obtiveram menores similaridades com o sistema sem fixar o PZT na peca metalica, estes
valores estdo sublinhados e em negrito. E nas tabelas 5 e 6 sdo procurados os maiores
valores da métrica R’ score e os menores valores do Erro Quadratico Médio, pois sdo
referentes aos métodos de fixagdo mais similares a colagem com cianoacrilato, estes

valores também estao sublinhados e em negrito.

Tabela 3 - Resultados da analise comparativa entre os métodos de fixacio investigados e o sistema

sem fixar o PZT na peca metalica, utilizando as curvas resultantes do calculo da média

Aleatorio CHIRP Pseudo-Aleatério binario
Meétodos de > Erro quadrdtico > Erro quadrdtico 5 Erro quadrdtico
Fixagiio R score Médio R* score Médio R score Médio
Dupla face 9,68E-01 3,15E-02 9,54E-01 3,62E-02 9,69E-01 3,08E-02
espessa
Dupla Face 1 g (3 ) 3,65E-02 8 80E-01 9,47E-02 9,66E-01 3,43E-02
espessa cortada
Dupla face fina | 9,62E-01 3,75E-02 9,54E-01 3,62E-02 9,64E-01 3,63E-02
Mola Nivel Tde | o, ) 7,.89E-01 -2,96E-01 1,02E+00 1.98E-01 8.01E-01
pressdo com gel
Mola Nivel 2de | 5,0 0 | 1558400 | 4,85E-01 | 1I7E+00 | -587E-01 |  1,59E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 3de | oo ) 8,23E-01 -3,94E-01 1,10E+00 1,71E-01 8,28E-01
pressdo com gel
Suporte com
cursor utilizando | 2,58E-01 7,27E-01 -4,41E-01 1,14E+00 2,63E-01 7,36E-01
gel
Mola Nivel Tde | ¢ ;55 2,61E-02 9,49E-01 4,00E-02 9,73E-01 2,69E-02
pressao
Mola Nivel 2de | g 455 5.60E-02 9.39E-01 4,81E-02 9.45E-01 5 46E-02
pressao
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Tabela 4 - Resultados da analise comparativa entre os métodos de fixacio investigados e o sistema

sem fixar o PZT na peca metalica, utilizando as curvas resultantes do calculo da mediana

Aleatorio CHIRP Pseudo-Aleatorio binario
Métodos de 5 Erro quadritico 5 Erro quadridtico 5 Erro quadrdtico
Fixacio R score Médio R? score Médio R? score Médio
Dupla face 9,71E-01 2,86E-02 9,72E-01 2,16E-02 9,70E-01 2,99E-02
espessa
Dupla Face | o cop ) 3,20E-02 9,54E-01 3,58E-02 9,66E-01 3,37E-02
espessa cortada
Dupla face fina | 9,66E-01 3,33E-02 9,76E-01 1,85E-02 9,65E-01 3,54E-02
Mola Nivel 1de | ¢ ) 7,97E-01 -1,08E-01 8,61E-01 1,85E-01 8,15E-01
pressdo com gel
Mola Nivel 2de | ¢ 055 o4 1,56E+00 -3,07E-01 1,02E+00 -6,10E-01 1,61E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 3de | | 5,1 ) 8,24E-01 -1,80E-01 9,17E-01 1,66E-01 8 34E-01
pressdo com gel
Suporte com
cursor utilizando | 2,61E-01 7,19E-01 2,77E-01 9,92E-01 2,70E-01 7,30E-01
gel
Mola Nivel 1de | 5 ;5 ) 1,02E+00 7,08E-01 2,54E-01 3,27E-02 1,03E+00
pressio
Mola Nivel 2de | ¢, ) 1,00E+00 7,38E-01 2,28E-01 2,07E-02 1,02E+00
pressio

Tabela S - Resultados da analise comparativa entre os métodos de fixacio investigados e a fixacio

através da cola cianoacrilato, utilizando as curvas resultantes do calculo da média

Aleatorio CHIRP Pseudo-Aleatorio binario
Métodos de 5 Erro quadrdtico 5 Erro quadrdtico 5 Erro quadritico
Fixacio R score Médio R score Médio R? score Médio
Dupla face | 5)p g3 9.83E-01 7.57E-01 211E-01 1.44E-02 9.85E-01
espessa
Dupla Face -6,74E-05 9,86E-01 7,13E-01 2,49E-01 -4,01E-03 1,00E+00
espessa cortada
Dupla face fina | -1,80E-02 1,00E+00 7 46E-01 220E-01 -1,69E-02 1,02E+00
Mola Nivel 1de | ; 35560 | 5 36E+00 -322E-01 LISE+00 | -139E+00 |  2,39E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 2de | , 155160 | 3058400 -5,35E-01 133400 | 2,14E+00 | 3,14E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 3de | | 510000 | 2478400 -4 11E-01 122E400 | -149E+00 | 2.49E+00
pressao com gel
Suporte com
cursor utilizando | -134E+00 |  2,31E+00 -4,65E-01 1276400 | -134E+00 | 2,34E+00
gel
Mola Nivel 1de | 3 1, ) 1,02E+00 7,08E-01 2,54E-01 -3,27E-02 1,03E+00
preSSaO
Mola Nivel 2de |, ¢, 5 1,00E+00 7,38E-01 2,28E-01 -2,07E-02 1,02E+00
preSSaO
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Tabela 6 - Resultados da analise comparativa entre os métodos de fixaciio investigados e a fixacdo

através da cola cianoacrilato, utilizando as curvas resultantes do calculo das medianas

Aleatorio CHIRP Pseudo-Aleatorio binario
Métodos de 5 Erro quadrdtico 5 Erro quadrdtico 5 Erro quadrdtico
Fixacio R score Médio R score Médio R? score Médio
Dupla face | 4 7y p g3 9.71E-01 8.23E-01 1.49E-01 1.70E-02 9.83E-01
espessa
Dupla Face 1,79E-03 9,74E-01 8,19E-01 1,53E-01 -3,96E-03 1,00E+00
espessa cortada
Dupla face fina | -1,85E-02 9,94E-01 8,16E-01 1,56E-01 -1,73E-02 1,02E+00
Mola Nivel 1de | 4, 2,35E+00 -1,21E-01 9,48E-01 -L40E+00 | 2,40E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 2de | , ;55,0 3,05E+00 3,24E-01 1,12E+00 2,15E+00 3,15E+00
pressdo com gel
Mola Nivel 3 de |, 5,5, 2,46E+00 -1,96E-01 LOIE+00 | -1.50E+00 |  2.50E+00
pressdo com gel
Suporte com
cursor utilizando | -1,34E+00 2,29E+00 2,86E-01 1,09E+00 -1,33E+00 2,33E+00
gel
Mola Nivel 1de |3 |75 ) 1,01E+00 7 87E-01 1,80E-01 3,15E-02 1,03E+00
pressao
Mola Nivel 2de | ) ) 9,86E-01 8,00E-01 1,69E-01 2,14E-02 1.02E+00
pressao

Com intuito de quantificar o quanto diferem os resultados entre os calculos
realizados nas curvas das médias e das medianas, foram tabelados os modulos das
diferengas entre esses resultados na comparagdo com sistema sem fixar o PZT e na
comparagdo com sistema fixando o PZT com cola cianoacrilato (Tabelas 7 e 8). Por
exemplo, nas tabelas 7 e 8, na linha referente ao método de fixagao Dupla Face Espessa
e nas colunas referentes ao sinal de excitacdo Pseudo-Aleatorio Binario, o médulo da
diferenga entre as métricas calculadas utilizando as curvas das médias dos pontos e
utilizando as curvas das medianas dos pontos resultou em valores abaixo de 107
(valores sublinhados e em negrito).

Os métodos de fixacdo nas Tabelas 7 ¢ 8 de forma geral ndo apresentaram
grandes diferencas entre utilizar as curvas das médias e utilizar as curvas das medianas.
Por conta disso foram utilizados somente os resultados oriundos das curvas das médias
na escolha do método de fixagdo. A partir daqui a curva resultante do calculo da média
dos pontos extraida utilizando cada método de fixacao sera referenciada como curva de

impedancia.
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Tabela 7 - Mo6dulo das diferencas entre os resultados com as métricas aplicadas utilizando as

curvas provenientes do calculo da média e da mediana na comparacio entre o sistema sem fixar o

PZT na peca metalica e os métodos de fixacio investigados

Aleatério CHIRP Pseudo-Aleatorio binario
M;ZZZZ :e | AR? score| | |AErro quadrético Médio| | | AR? score| | |AErro quadritico Médio| | | AR? score| | |AErro quadrdtico Médiol
D::’;:sf;“ 2,80E-03 2,96E-03 1,79E-02 1,46E-02 9.19E-04 9.12E-04
Dupla Face
espessa 4,41E-03 4,56E-03 7,37E-02 5,89E-02 5,56E-04 5,48E-04
cortada
D“‘ng‘ce 4,07E-03 4,23E-03 2,19E-02 1,76E-02 8,81E-04 8,72E-04
Mola Nivel
1de pressio | 1,44E-02 8,23E-03 1,87E-01 1,64E-01 1,31E-02 1,33E-02
com gel
Mola Nivel
2 de pressio | 2,08E-02 8,79E-03 1,78E-01 1,59E-01 2,23E-02 2,27E-02
com gel
Mola Nivel
3 de pressio | 7,46E-03 1,19E-03 2,14E-01 1,86E-01 5,59E-03 5,79E-03
com gel
Suporte
COTA CUNSOT | 5 88E-03 8,16E-03 1,64E-01 1,47E-01 6,33E-03 6,15E-03
utilizando
gel
Mola Nivel | ) 55109 9,91E-01 2,42E-01 2,14E-01 1,01E+00 1,01E+00
1 de pressio
Mola Nivel | g 595 9,46E-01 2,01E-01 1,80E-01 9,66E-01 9,66E-01
2 de pressio

Tabela 8 - Mo6dulo das diferencas entre os resultados com as métricas aplicadas utilizando as

curvas provenientes do calculo da média e da mediana na comparacio entre o sistema fixando com

cola cianoacrilato e os métodos de fixacio investigados

Aleatorio CHIRP Pseudo-Aleatério binario
M;ZZZZ :e | AR? score| | |AErro quadrdtico Médio| | | AR? score| | |AErro quadrdtico Médio| | | AR? score| | |AErro quadrético Médio)
D::’;Z:;“ 1,79E-03 1,22E-02 6,67E-02 6,19E-02 2.60E-03 2.04E-03
Dupla Face
espessa 1,86E-03 1,23E-02 1,06E-01 9,58E-02 5,48E-05 5,17E-04
cortada
D“‘gzaﬁ‘ce 5,33E-04 1,01E-02 6,93E-02 6,43E-02 4,47E-04 1,03E-03
Mola Nivel 1
de pressio | 1,96E-02 5,79E-03 2,01E-01 2,00E-01 1,56E-02 1,69E-02
com gel
Mola Nivel 2
de pressio | 3,85E-02 5,35E-03 2,11E-01 2,13E-01 1,44E-02 1,61E-02
com gel
Mola Nivel 3
de pressio | 1,00E-02 1,64E-02 2,14E-01 2,13E-01 4,29E-03 5,71E-03
com gel
Suporte com
cursor 7,48E-04 2,37E-02 1,79E-01 1,84E-01 8,01E-03 6,68E-03
utilizando gel
Mola Nivel 1} (7p o4 1,03E-02 7,95E-02 7,38E-02 1,25E-03 6,61E-04
de pressdo
Mola Nivel 2-} 5 o503 1,64E-02 6,22E-02 5,85E-02 6,28E-04 1.21E-03
de pressdo
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Foram separados da Tabela 3 os menores valores da métrica de correlagdo (R?
score) e maiores do erro quadratico médio (valores sublinhados e em negrito ) com
intuito de identificar quais sdo os métodos de fixacdo que resultaram em curvas de
impedancia elétrica que mais se distanciam das curvas de impedancia provenientes do
sistema sem fixar o PZT na peca metalica, como pode ser visto nas Tabelas 9 ¢ 10.
Também foram separados da Tabela 5 os maiores valores da métrica de correlacdo (R?
score) e os menores do erro quadratico médio, com a finalidade de identificar os
métodos de fixacdo que resultaram em impedancias, que mais se aproximam das
impedancias oriundas do sistema utilizando a fixagdo pela cola cianoacrilato, como

pode ser visto nas Tabelas 11 e 12:

Tabela 9 - Menores valores da métrica R? score retirados da tabela 3

Sinais métodos de fixacao R? score
Aleatorio Mola Nivel 2 de pressdao com gel | -0,581427281
Chirp Mola Nivel 2 de pressao com gel | -0,485253536
Pseudo-Aleatorio binario | Mola Nivel 2 de pressao com gel | -0,587430032

Tabela 10 - Maiores valores do erro quadratico médio retirados da tabela 3

Sinais métodos de fixacao Erro quadratico Médio
Aleatorio Mola Nivel 2 de pressdo com gel 1,549026825
Chirp Mola Nivel 2 de pressdo com gel 1,174418145
Pseudo-Aleatodrio binario | Mola Nivel 2 de pressao com gel 1,58700866

Tabela 11 - Maiores valores da métrica R? score retirados da tabela 5

Sinais métodos de fixacao R’ score
Aleatério Dupla face espessa 0,002917485
Chirp Dupla face espessa 0,756551235
Pseudo-Aleatorio binario Dupla face espessa 0,014417203

Tabela 12 - Menores valores do erro quadratico médio retirados da tabela S

Sinais métodos de fixacdo | Erro quadratico Médio
Aleatorio Dupla face espessa 0,98337935
Chirp Dupla face espessa 0,211355329
Pseudo-Aleatdrio binario | Dupla face espessa 0,985254188

Analisando os resultados das métricas aplicadas, conclui-se que realizar a
fixacdo com fita dupla face espessa ¢ mais proximo, dentre os métodos estudados, da

fixagdo do PZT através da cola de cianoacrilato, pois foi o método que obteve o menor
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erro quadratico médio e o maior valor da medida de correlacdo, quando comparado com
o método de fixacdo pela cola cianoacrilato (Tabelas 11 e 12). Em contrapartida,
quando o mesmo ¢ comparado com o sistema de aquisicdo sem fixar o PZT na peca
metalica, os resultados indicam uma certa semelhanca, o que ndo ¢ desejavel, pois
significa que utilizar o sistema fixando o PZT através da dupla face espessa ¢ quase
equivalente a ndo realizar o acoplamento eletromecanico entre o PZT e a pe¢a metalica,
sendo assim irrelevante na extragdo de informacgdes referente a condi¢do mecanica da
peca metalica, por conta disso a fixacdo pela Dupla Face Espessa, mesmo sendo o
método que mais se assemelha ao método de fixagao pela cola de cianoacrilato, nao foi
o utilizado.

Pode ser visto nas Figuras 48, 49 e 50, onde cada uma ¢ referente a um sinal de
excitacdo diferente, e consiste em uma plotagem da curva de impedancia extraida
utilizando o método de fixagdo Dupla Face Espessa, em fun¢do da curva de impedancia
extraida sem fixar o PZT na pe¢a metalica, que os pontos sdo bem representados por
uma reta que passa pela origem de coeficiente angular igual a 1, pois as retas de
regressao ajustadas possuem coeficiente angular préximo de 1, além disso de acordo
com a Tabela 3, a métrica de correlacdo R? score em todos os sinais de excitacdo
resultou em valores acima de 0,96, sendo assim ¢ possivel concluir que as curvas de
impedancia elétrica extraidas utilizando a fita Dupla Face Espessa para fixagcao sdo bem

similares as curvas extraidas sem fixar o PZT na peca metalica.

- amostras
regressao, TAN= 0.984024735171

Impedincia do
Sensor Piezoelétrico
b

-1

Dupla Face espessa

Figura 49 - Plotagem dos pontos da curva de impedéancia extraida utilizando o sistema sem fixar o
PZT na peca em func¢io dos pontos da curva de impedancia extraida usando a dupla face espessa,
essas curvas sio resultantes do calculo da média e no processo de aquisicio foi utilizado o sinal

Chirp
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* amostras .
regressao, TAN= 0,985388617678
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Figura 50 - Plotagem dos pontos da curva de impedéancia extraida utilizando o sistema sem fixar o
PZT na peca em fun¢io dos pontos da curva de impedancia extraida usando a dupla face espessa,
essas curvas sao resultantes do calculo da média e no processo de aquisi¢ao foi utilizado o sinal

Pseudo-aleatorio binario

Tendo em vista estes resultados para o método que mais se aproximou da
fixacdo pela cola cianoacrilato, optou-se em decidir pelo método de fixagdo que,
baseado nas métricas utilizadas (erro quadratico médio e R? score), se distanciou mais
da utilizagdo do sistema sem fixar o PZT na pe¢a metalica, ou seja, o método que obteve
um maior erro quadratico médio e uma menor correlagdo quando comparado com a
utilizacdo do sistema sem fixar o PZT (Tabelas 9 e 10). Dentre todos os métodos
investigados, o que obteve estes resultados foi a fixagdo através do suporte com molas
no nivel 2 de pressdo utilizando gel condutor; logo o mesmo foi utilizado no

levantamento da base de dados para a classificagao.

4.2 Levantamento da Base de Dados

O dispositivo DAQ (Data Acquisition) utilizado ¢ da National Instruments
(modelo USB-6211), e foi controlado pela ferramenta computacional, MATLABe. O
PZT escolhido consiste em um transdutor PZT-4 tipo disco com 25 mm de didmetro e
0,6 mm de espessura.

Em cada experimento foi realizado um numero n = 3 de extragdes de curvas de
impedancia elétrica para cada sinal de excitacdo, com intuito de calcular a curva
resultante da média entre as 3 curvas extraidas, assim diminuindo a variancia entre as

curvas na base de dados.
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Foram utilizadas 20 pegas metalicas de aco SAE 1020 para levantar a base de
dados, as mesmas possuem danos causados intencionalmente em laboratério. O intuito
de utilizar estas pecas metalicas ¢ de simular a palheta da turbina com danos presentes.
No levantamento da base de dados foram utilizadas 5 pecas metalicas para cada classe
de dano.

Foi utilizado o suporte com molas no nivel 2 de pressdo definido na segdo
anterior, o qual permitiu utilizar menos que 20 transdutores PZT para o levantamento da
base de dados (pois pelo método convencional seria necessario fixar permanentemente 1
PZT em cada peca, totalizando 20 transdutores fixados rigidamente), o que reduziu o
custo do experimento, j& que a fixa¢do ndo permanente possibilitou a utilizagdo de
apenas 3 transdutores PZT (foram utilizados 3 transdutores para ter uma generalizag@o
maior na base de dados).

Como dito anteriormente foram utilizados 3 sinais de excitagdo (Aleatorio,
Pseudo-Aleatorio Bindrio e Chirp), os mesmos foram gerados com 2 volts de amplitude
(1 volt de pico) durante 1 segundo, utilizando fung¢des do software MATLAB®, e para
representacao dos sinais Vi, e I, no dominio da frequéncia, foram utilizadas a fungao fft
(Fast Fourier Transform) e a fungdo freqz, ambas do MATLAB®. A funcao fft tem
como saida padrdo a representagdo do sinal de entrada no dominio da frequéncia com o
mesmo numero de pontos da entrada, desta forma os sinais foram representados com
250 mil pontos, mas devido a elevada quantidade de pontos da curva de impedancia
elétrica, foi utilizado para classificagdo apenas os 50 mil primeiros pontos. E a fungao
freqz tem como padrdo realizar a representacdo no dominio da frequéncia com 512

pontos. O processo de extracdo de curvas esta ilustrado na Figura 51.
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Figura 51 — Ilustracio do processo de extracido das curvas de impedancia elétrica

Como pode ser visto na Figura 51, foram utilizados 2 pré-processamentos e 3

sinais de excitacdo para o processo de extracao das curvas de impedancia elétrica da

base de dados, desta forma foram levantados 6 conjuntos de dados (um para cada

combinagdo entre sinal de excitacdo e pré-processamento). A quantidade de amostras

extraidas de curvas de impedancia por pré-processamento esta de acordo com a Tabela

13. Os conjuntos de dados levantados utilizando a func¢do ff¢ possui uma quantidade

menor de amostras, devido ao custo computacional de trabalhar com as curvas de 50 mil

pontos.

Tabela 13 — Informacdes sobre a base de dados

freqz It

N° de amostras 2470 2390

N° de amostras médio em cada classe 610 597
N° de Classes 4 4

Figura 52 exibe alguns exemplos de curvas de impedancia elétrica referentes a

cada classe de dano, extraidas utilizando cada sinal de excitacdo e representadas no
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dominio da frequéncia por 512 pontos. Dentre as curvas de 512 pontos, as que sdo

referentes ao sinal de excitagdo Chirp varrem uma faixa de frequéncia de 0 a 31,5 kHz,

jé as outras varrem uma faixa de 0 a 125 kHz. J4 na Figura 53 ¢ exibido exemplos das

curvas de 50 mil pontos extraidas utilizando cada sinal de excitagdo. As curvas com 50

mil pontos levantadas com o sinal Chirp varrem uma faixa de 0 a 1,26 kHz, e as outras

curvas varrem uma faixa de 0 a 50 kHz.
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Figura 52 — a) Exemplos de amostras de curvas de impedéancia elétrica representadas com 512

pontos e extraidas utilizando o sinal aleatorio. b) Exemplos de amostras de curvas de impedancia

elétrica representadas com 512 pontos e extraidas utilizando o sinal pseudo-aleatério binario. c)

Exemplos de amostras de curvas de impedéncia elétrica representadas com 512 pontos e extraidas

utilizando o sinal chirp
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Figura 53 - a) Exemplos de amostras de curvas de impedincia elétrica representadas com 50 mil
pontos e extraidas utilizando o sinal aleatorio. b) Exemplos de amostras de curvas de impedancia
elétrica representadas com 50 mil pontos e extraidas utilizando o sinal pseudo-aleatdrio binario. c)
Exemplos de amostras de curvas de impedéncia elétrica representadas com 50 mil pontos e

extraidas utilizando o sinal chirp

4.3 Resultados dos experimentos com os classificadores

Nesta se¢ao serd abordado primeiramente algumas informagdes referentes aos
experimentos com os classificadores citados anteriormente, e posteriormente sera
apresentado os resultados dos experimentos realizados em cada conjunto de dados.

Os conjuntos de dados utilizados nos treinamentos dos classificadores foram
levantados em laboratorio, sem considerar algumas varidveis existentes em condigdes
normais, como por exemplo: variagdes da temperatura, da posicao dos danos e umidade.
Assim, para tornar os conjuntos de dados mais préximos de uma situacdo normal, foi
adicionado um ruido branco aos mesmos. Além disso, foi realizado um processo de
validacdo dos hiperparametros dos classificadores utilizados nos conjuntos compostos

pelas curvas de 512 pontos, os quais sao: SVM, KNN e Redes Neurais Convolucionais;
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ja nos experimentos utilizando os conjuntos compostos pelas curvas de 50 mil pontos,
apenas os classificadores SVM e KNN tiveram seus hiperpardmetros ajustados, por
conta do alto custo computacional de realizar um processo de busca de hiperparametros
utilizando curvas de 50 mil pontos. O processo de validagdo foi realizado através de
uma pesquisa em grid com validagao cruzada k-pastas estratificado, pois desta forma os
classificadores terdo sua performance avaliada para diferentes combinagdes de
hiperpardmetros no conjunto de dados inteiro, ¢ com a garantia de que cada k-pasta
mantenha a mesma propor¢ao entre as classes do conjunto de dados completo
(MULLER; GUIDO, 2016). No processo de validagdo os hiperparametros y ¢ C do
SVM foram testados no intervalo (0,001; 0,01; 0,1; 1; 10; 100), j& o KNN teve o
hiperpardmetro niimero k vizinhos validado, sendo testado no intervalo de valores
(1,3,5,7, 9, 11, 13, 14), e as Redes Neurais Convolucionais tiveram os hiperpardmetros:
quantidade de filtros na 1° camada de convolug¢do e n° de neurdnios na 1° camada
totalmente conectada validados, sendo testados nos intervalos de valores (5,10,20,32) e
(5,10,20,30) respectivamente. Foram utilizadas 3 pastas no processo de validagdao dos
hiperparametros.

Posteriormente, os classificadores tém sua generalizacdo avaliada através da
métrica de acuracia aplicada no conjunto de teste (este conjunto também possui a
propor¢do entre as classes igual & do conjunto completo), o qual ndo fez parte do
processo de validagdo dos hiperpardmetros. Os classificadores que possuem
caracteristicas estocasticas, que sdo as Redes Neurais Convolucionais e a Regressao
Logistica, devido a inicializagdo aleatéria dos pesos, foram treinados 5 vezes, com
intuito de calcular a média e o desvio padrao das acuracias resultantes.

No treinamento das Redes Neurais Convolucionais avalia-se a acuréacia do
conjunto de treino e do conjunto de validagdo em cada época, e toda vez que a acuracia
do conjunto de validagdo aumenta, os pesos sdo salvos. As Redes Neurais
Convolucionais na fase de operagdo utilizaram os pesos que alcancaram a maior
acuracia do conjunto de validacdo. Este processo ¢ conhecido como parada antecipada e
¢ utilizado para evitar overfitting.

As Redes Neurais Convolucionais e os algoritmos classicos foram
implementados em Python utilizando as bibliotecas Keras e Scikit-Learn
respectivamente. O processo de validacdo também foi realizado utilizando fungdes da

biblioteca Scikit-Learn.
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Como dito anteriormente, a classificacdo ¢ realizada entre 4 classes diferentes.
Também ¢ calculada a parcela de acertos em cada classe, ou seja, o quanto das amostras
pertencentes a uma determinada classe foi classificada corretamente, assim como segue

a Equacao 16:

n? de amostras classificadas na classe especifica

Acuracia da Cl = 16
curacta da ttasse n? Total de amostras da classe especifica (16)

Cada conjunto composto pelas curvas de 512 pontos contem 2470 amostras,
sendo que 371 amostras foram separadas para formar o conjunto de teste e as 2099
amostras restantes foram utilizadas para treinamento e valida¢do. E cada conjunto
composto pelas curvas de 50 mil pontos possui 2390 amostras, sendo que 478 amostras
formam o conjunto de teste e as 1912 amostras restantes compdem o conjunto de

treinamento e validacdo, como mostram as Tabelas 14 e 15.

Tabela 14 — Apresentacdo dos tamanhos do conjunto de dados completo, conjunto de teste e do

conjunto de validacio compostos pelas curvas de 512 pontos

n° de amostras
Conjunto Total de Dados 2470
Conjunto de Treinamento + Validaciao 2099
Conjunto de Teste 371

Tabela 15 - Apresentacio dos tamanhos do conjunto de dados completo, conjunto de teste e do

conjunto de validacio compostos pelas curvas de 50 mil pontos

n° de amostras
Conjunto Total de Dados 2390
Conjunto de Treinamento + Validacio 1912
Conjunto de Teste 478

Para facilitacdo da leitura, as Redes Neurais Convolucionais com os diferentes

tipos de pré-processamento serdo nomeadas de acordo com a Tabela 16:

Tabela 16 — Tabela com os nomes das Redes Neurais Convolucionais

Pré-Processamento Nome

Manter o vetor unidimensional ConvlD

Conversao para matriz quadrada Conv2D
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Nas se¢Oes seguintes serdo apresentados e discutidos os resultados com os

classificadores em cada conjunto de dados levantado. Primeiro os resultados obtidos nos

conjuntos de dados compostos pelas curvas de 512 pontos, e em seguida os resultados

alcancados utilizando os conjuntos formados pelas curvas de 50 mil pontos. Os

resultados das acuracias exibidos nas subsegdes abaixo sdo referentes aos conjuntos de

teste.

43.1

Experimentos utilizando os conjuntos de dados compostos pelas curvas de 512

pontos

Nesta subsecdo serdo comparados apenas os resultados dos experimentos

utilizando os conjuntos de dados compostos pelas curvas de 512 pontos. Primeiramente

serd apresentado um apanhado dos resultados gerais na Tabela 17, e posteriormente sera

abordado individualmente cada estudo de caso.

Tabela 17 - Acuracias totais e das classes com maiores taxas de acerto resultantes dos estudos de

caso com as curvas de 512 pontos

Sinal | Parametros/Métricas SVM KNN Regr’es.s 0 ConvlD Conv2D
Logistica
v=0,01 n° de filtros = 20 n° de filtros = 32
Hiperparametros k=13 N/A ) )
.E C=10 n° de neurdnios = 30 n° de neurdnios = 30
% Acc. Total 76,82% 68,46% | 56,17% 78% 72,45%
D
< | Classe de Maior Acc DIPD DIPD DIPD DIPD DIPD
Acc. Classe 90,53% 89.47% | 67,37% 88,42% 87,58%
2 y=0,01 n° de filtros = 10 n° de filtros = 32
S Hiperparimetros k=9 N/A ] ]
" o C=0,1 n° de neurénios =20 | n°de neurdnios =30
2=
<g Acc. Total 85,98% 88.94% | 61,77% 84.25% 79,73%
d 8 == ——
E a Classe de Maior Acc DIPD DIPD DIPD DIPD DIPD
& Acc. Classe 92,63% 96,84% | 77,68% 90,31% 93,47%
y=0,01 n° de filtros = 20 n° de filtros = 32
Hiperparametros k=3 N/A ) )
o C=10 n° de neurdnios = 10 n° de neurdnios = 30
'E Acc. Total 68,46% 66,57% | 66,68% 75,47% 71,64%
Q
Classe de Maior Acc DIPD SD DIPD DIPD DIPD
Acc. Classe 84,21% 78,49% | 78,53% 92,21% 83,79%
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Os hiperparametros exibidos na Tabela 17 foram obtidos pelo processo de
validacdo, pesquisa em grid com validacdo cruzada k-pastas estratificado.

A Tabela 17 exibe que em todos os estudos de caso utilizando as curvas de 512
pontos a taxa de acertos da classe DIPD foi a maior, com excegao do estudo de caso que
utilizou o classificador KNN no conjunto referente ao sinal Chirp. Também pode ser
observado a preservagdo dos hiperparametros n° de filtros = 32 e n° de neur6nios = 30
da Conv2D nos diferentes tipos de sinais de excitagdo.

Como pode ser visto na Tabela 17, o classificador que obteve a maior acuracia
em todos os estudos de caso foi o KNN com uma acuracia de 88,94%, alcancada no
conjunto de teste referente ao sinal Pseudo-Aleatorio Binério. Ja4 o melhor resultado das
Redes Neurais Convolucionais foi alcangado pela ConvlD, com uma acuracia de

84,25%, no conjunto de teste referente ao sinal de excitacdo Pseudo - Aleatorio Binario.

4.3.1.1 Sinal Aleatorio

De acordo com a Figura 54 e a Tabela 18 o classificador que obteve a maior
acuracia utilizando o sinal de excitacao Aleatorio foi a ConvlD, com um valor de 78%.
A maior acurécia obtida pela Conv1D pode ser justificada pela extracdo automatica de
atributos que a mesma realiza no processo de classificagdo.

Segundo a Figura 54 e a Tabela 18, todos os classificadores tiveram melhor
desempenho na classificacdo das amostras da classe DIPD. Este resultado ¢ um
indicativo de que o dano causado pela deformagdo pontual alterou mais a impedancia

mecanica das pecas metalicas em relacdo as outras condi¢des de dano.

Tabela 18 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Aleatério

Acuracia das Classes (%)
SD RMI DI DIPD | Acuricia Total (%)
§ SVM 65,59 77,17 73,63 90,53 76,82
= KNN 46,24 69,56 68,13 89,47 68,46
é Regressio Logistica 46,67 53,69 56,7 67,37 56,17
'z ConvlD 67,74 75,87 79,78 88,42 78
8 conv2D 62,79 71,74 67,25 87,58 72,45
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Figura 54 — Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no

conjunto de teste formado pelas curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Aleatério

4.3.1.2 Sinal Pseudo-Aleatorio Bindrio

A Tabela 19 e a Figura 55 mostram que o KNN obteve a maior acuracia, com
um valor de 88,94%, no conjunto de teste formado pelas curvas de 512 pontos e
levantado utilizando o sinal de excitacdo Pseudo-Aleatério Binario. Neste estudo de
caso a acuracia alcancada pela Conv1D foi proxima a do KNN, pois a mesma obteve
84,25% de acuracia. O fato das Redes Neurais Convolucionais ndo terem alcangado acuracias
superiores a do KNN pode ter ocorrido devido a possibilidade de ndo ter sido testado os
hiperparametros mais adequados para este estudo de caso.

Segundo a Tabela 19 e a Figura 55, todos os classificadores novamente tiveram
melhor desempenho na classificagdo das amostras da classe DIPD. Este resultado
fortalece a hipdtese de que o dano referente a classe DIPD modificou mais a impedancia

mecanica em relacdo aos outros danos.

Tabela 19 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Pseudo-Aleatério Binario

Acuracia das Classes (%)
SD RMI DI DIPD | Acuracia Total (%)
§ SVM 76,34 88,04 86,81 92,63 85,98
- KNN 82,79 | 83,69 | 92,3 | 96,84 88,94
& | Regressao Logistica | 47,95 59,13 61,97 | 77,68 61,77
% ConvlD 78,06 79,13 | 89,45 | 90,31 84,25
o conv2D 68,6 77,17 | 79,34 | 93,47 79,73
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Figura 55 - Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no
conjunto de teste formado pelas curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Pseudo-

Aleatorio Binario

4.3.1.3 Sinal Chirp

Novamente em outro estudo de caso utilizando as curvas de 512 pontos, a
ConvlD alcangou a maior acuracia, com um valor de 75,47% e a segunda maior
acuracia foi alcangada pela Conv2D, com um valor de 71,64%, assim como pode ser
visto na Tabela 20 e na Figura 56. Estes resultados indicam que a extragdo automatica
de atributos realizada pelas Redes Neurais Convolucionais fez diferenca neste estudo de
caso, pois foram os classificadores que alcancaram as maiores acuracias.

Segundo a Tabela 20 e a Figura 56, os classificadores ConvlD, Conv2D, SVM e
Regressdao Logistica tiveram melhor desempenho na classificagdo das amostras da
classe DIPD, ja o KNN alcancou uma taxa de acertos maior na classificacio das
amostras da classe SD. Outra vez a classe DIPD foi classificada com maior taxa de
acertos pela maioria dos classificadores, indicando que esta classe impactou mais nas

condi¢des mecanicas das pecas metalicas.
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Tabela 20 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Chirp

Acuracia das Classes (%)
SD RMI DI DIPD | Acuracia Total (%)
§ SVM 51,61 60,87 | 76,92 | 84,21 68,46
= KNN 78,49 69,56 | 47,25 | 70,53 66,58
é Regressiao Logistica | 59,35 67,39 61,1 78,53 66,68
'%' ConvlD 61,72 75,23 | 72,31 92,21 75.47
@) conv2D 57,42 76,96 | 68,13 | 83,79 71,64
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Figura 56 - Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no

conjunto de teste formado pelas curvas de 512 pontos e levantado utilizando o sinal Chirp

4.3.2 Experimentos utilizando os conjuntos de dados compostos pelas curvas de 50

mil pontos

Nesta subsecdo serdo comparados apenas os resultados dos experimentos
utilizando os conjuntos de dados compostos pelas curvas de 50 mil pontos.
Primeiramente sera apresentado um apanhado dos resultados gerais na Tabela 21, e

posteriormente sera abordado individualmente cada estudo de caso.
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Tabela 21 - Acuracias totais e das classes com maiores taxas de acerto resultantes dos estudos de

caso com as curvas de 50 mil pontos

Sinal | Parimetros/Métricas SVM KNN lieoggﬁ:is:; ConvlD Conv2D
- y=0,01 =13 N/A n° de filtros = 32 n° de filtros = 32
iperparametros =
° perp C=0,01 n° de neurdnios =20 | n° de neurénios =20
‘§ Acc. Total 25,94% 62,76% 45,48% 52,26% 52%
[
D
< Classe de Maior Acc DIPD DIPD DIPD DIPD DIPD
Acc. Classe 100,00% 83,87% 69,35% 79,35% 76,61%
° v=10,01 n° de filtros = 32 n° de filtros = 32
S Hiperparimetros k=7 N/A . .
® o C=0,01 n° de neurdnios =20 | n° de neurénios = 20
Q o=
< E Acc. Total 25,94% 74,69% 48,03% 61,34% 58,79%
d 8
E % | Classe de Maior Acc DIPD DIPD DIPD DIPD DIPD
AL Acc. Classe 100,00% 83,06% 75,64% 83,06% 80,32%
y=0,01 . N n° de filtros = 32 n° de filtros = 32
Hiperparimetros = N
o C=0,01 n° de neurdnios =20 | n° de neurénios =20
% Acc. Total 25,94% 56,9% 80,92% 87.36% 84,56%
Classe de Maior Acc DIPD DIPD SD DIPD DIPD
Acc. Classe 100,00% | 79,03% 94,24% 97,42% 97,74%

Os hiperparametros referentes aos classificadores KNN e SVM exibidos na
Tabela 21 foram obtidos pelo processo de validacdo, pesquisa em grid com validagdo
cruzada k-pastas estratificado; ja os hiperparametros das Redes Neurais Convolucionais
foram fixados para todos os experimentos realizados nos conjuntos com as curvas de 50
mil pontos.

A Tabela 21 exibe que em todos os estudos de caso utilizando as curvas de 50
mil pontos a taxa de acertos da classe DIPD foi a maior, com excec¢do do estudo de caso
que utilizou o classificador Regressdo Logistica no conjunto referente ao sinal Chirp,
que obteve uma taxa de acertos maior na classe SD.

Como pode ser visto na Tabela 21, o classificador que obteve a maior acuracia
em todos os estudos de caso com as curvas de 50 mil pontos, foi a ConvlD com uma

acuracia de 87,36%, alcangada no conjunto de teste referente ao sinal Chirp.

4.3.2.1 Sinal Aleatdério
De acordo com a Tabela 22 e a Figura 57, o classificador que obteve a maior
acuracia utilizando o sinal de excitacao Aleatério foi o KNN, com um valor de 62,76%.
Como na maioria dos estudos de caso utilizando as curvas de 512 pontos, todos

os classificadores obtiveram uma maior taxa de acertos na classificacdo da classe DIPD,
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o que fortalece ainda mais a hipotese de que a deformacgao referente a classe DIPD teve
maior influéncia nas condigdes mecanicas das pecas metalicas, assim como pode ser
visto na Tabela 22 e na Figura 57.

Segundo a Figura 57, o classificador SVM classificou todas as amostras de curva
de impedancia elétrica como pertencente a classe DIPD, o que pode ter ocorrido devido
ao numero de configuragcdes de hiperpardmetros utilizadas no processo de validagdo,
pois existe a possibilidade dos hiperparametros apropriados para este estudo de caso nao
terem sido testados. Além disso ha a possibilidade do kernel escolhido ndo ser adequado
para o presente estudo de caso.

Os resultados insatisfatorios com as Redes Neurais Convolucionais podem ter
ocorrido por conta dos hiperparametros utilizados, ja que nao foi feito nenhum processo

de validagao dos mesmos neste estudo de caso.

Tabela 22 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Aleatodrio

Acuracia das Classes (%)
SD RMI DI DIPD | Acuracia Total (%)
§ SVM 0 0 0 100 25,94
-§ KNN 55,08 50 60,65 | 83,87 62,76
& | Regressdo Logistica 46,61 17,89 459 69,35 45,48
§ ConvlD 44,74 43,16 | 40,49 | 79,35 52,26
o conv2D 39,49 4228 479 76,61 52
100
90
80
T 70
i 60 ESD
g 5o p L RMI
5 40
< 30 mDI
20 I I I l m DIPD
10
0 Total
svm knn Regressao ConvlD conv2D
Logistica
Classificadores

Figura 57 - Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no

conjunto de teste formado pelas curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Aleatério
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4.3.2.2 Sinal Pseudo-Aleatorio Bindrio

Novamente segundo a Tabela 23 e a Figura 58, o classificador KNN obteve a
maior acuracia, com um valor de 74,69%.

Segundo a Tabela 23 e a Figura 58, todos os classificadores tiveram melhor
desempenho na classificacdo das amostras da classe DIPD, como no estudo de caso
apresentado anteriormente. Estes resultados servem como bom indicativo de que a
deformacdo por impacto referente a classe DIPD alterou mais a impedancia mecanica
em relagao aos outros danos.

Novamente o classificador SVM classificou todas as amostras como pertencente
a classe DIPD, provavelmente este resultado ocorreu pelos mesmos motivos descritos
no estudo de caso da subsecdo anterior.

Novamente as Redes Neurais Convolucionais obtiveram acuricias baixas em
estudos de caso utilizando as curvas de 50 mil pontos. Estes resultados aumentam a
suspeita de que os hiperparametros utilizados ndo foram adequados, ja que ndo foi

realizado nenhum processo de validagao.

Tabela 23 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Pseudo-Aleatorio Binario

Acuracia das Classes (%)
SD RMI DI DIPD | Acuracia Total (%)
§ SVM 0 0 0 100 25,94
-§ KNN 74,57 | 77,19 | 63,93 | 83,06 74,69
= | Regressio Logistica 52,2 18,95 | 43,11 75,64 48,03
% ConvlD 43,73 50,7 66,23 | 83,06 61,34
&) conv2D 46,95 42,8 63,28 | 80,32 58,79
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Figura 58 - Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no
conjunto de teste formado pelas curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Pseudo-

Aleatério Binario

4.3.2.3 Sinal Chirp

Como pode ser visto na Tabela 24 e na Figura 59, o classificador que obteve a
maior acuracia utilizando o sinal de excitagdo Chirp foi o proposto, ConvlD, com um
valor de 87,36% e a segunda maior acuracia foi obtida pela Conv2D, com um valor de
84,56%. De acordo com os resultados na Tabela 24, as Redes Neurais Convolucionais
foram os unicos classificadores que obtiveram acuracias em torno de 85% neste estudo
de caso, o que pode ser justificado pelo fato da Rede Neural Convolucional trabalhar
melhor com vetores de entrada de alta dimensionalidade, j& que realizam uma extracao
automatica de atributos em seu processo de classificagao.

Segundo a Tabela 24 e Figura 59, todos os classificadores tiveram melhor
desempenho na classificacdo das amostras da classe DIPD com exce¢do da regressao
logistica, que alcancou uma taxa de acertos maior na classificagdo das amostras da
classe SD. Novamente a classe DIPD foi classificada com maior taxa de acertos pela
maioria dos classificadores, o que reforga a ideia de que este tipo de dano causou um
maior impacto nas propriedades mecanicas das pegas metalicas.

Como nos estudos de caso anteriores utilizando as curvas de 50 mil pontos, o
SVM classificou todas as amostras como pertencentes a classe DIPD (Tabela 24 ¢

Figura 59). Estes resultados insatisfatorios com o classificador SVM indicam que os
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hiperparametros testados no processo de validacdo ou o kernel utilizado nao foram

apropriados para estes estudos de caso.

Tabela 24 - Acuracias resultantes de cada classificador aplicado no conjunto de teste formado pelas

curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Chirp

Acuracia das Classes (%)

SD RMI DI DIPD | Acuracia Total (%)
§ SVM 0 0 0 100 25,94
-§ KNN 47,46 3421 64,75 79,03 56,9
& | Regressdo Logistica | 94,24 60,17 | 76,56 | 91,61 80,92
§ ConvlD 80,17 76,14 | 94,59 | 97,42 87.36
o conv2D 76,1 74,03 89,18 | 97,74 84,56
100
90
80
< 70
g ;O mSD
:g 50 RMI
3 40
< 30 m DI
20 E DIPD
10 Total
0 | ota
svm knn Regressao ConvlD conv2D
Logistica
Classificadores

Figura 59 - Grafico de barras com as acuricias resultantes de cada classificador aplicado no

conjunto de teste formado pelas curvas de 50 mil pontos e levantado utilizando o sinal Chirp
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CONCLUSAO

Conclui-se que as Redes Neurais Convolucionais propostas obtiveram bom
desempenho nas analises feitas, utilizando os conjuntos de dados formados pelas curvas
de 512 pontos, pois dos 3 sinais de excitagdo diferentes utilizados para levantar os
mesmos, as Redes Neurais Convolucionais conseguiram superar os classificadores
classicos atingindo acuracias proximas de 73% no conjunto referente ao sinal Chirp,
enquanto os outros classificadores alcangaram uma acuracia em torno de 66%. Além
disso, no conjunto levantado com o sinal aleatério e composto pelas curvas de 512
pontos, a convlD alcangou uma performance maior do que os outros classificadores,
com uma acuricia de 78%. Em contrapartida, as redes ndo superaram os outros
classificadores, na analise realizada no conjunto de dados referente ao sinal pseudo-
aleatorio bindrio com as curvas de 512 pontos, porém a convlD obteve uma acurécia de
84%, a qual pode ser considerado um bom resultado, tendo em vista que estd proxima
da melhor acurécia de 88%, que foi alcangada pelo KNN.

As Redes Neurais Convolucionais, diferentemente dos outros classificadores,
conseguiram alcancar acuracias acima de 70% em todos os estudos de casos com as
curvas de 512 pontos, logo ¢ possivel afirmar que as redes apresentaram uma menor
sensibilidade em relagdo ao sinal de excita¢ao nestes estudos de caso.

Com a utilizagdo das curvas de 50 mil pontos oriundas dos conjuntos de dados
levantados pelo sinal aleatorio e pseudo-aleatorio binario, todos os classificadores
tiveram suas performances afetadas negativamente em comparagdo as analises
realizadas nos estudos de caso utilizando as curvas de 512 pontos, apenas o
classificador KNN conseguiu alcancar uma acuracia acima de 70% nestas analises. Em
contrapartida, os classificadores Conv2D, ConvlD e a Regressao Logistica tiveram
melhores performances nos estudos de caso utilizando o conjunto de dados levantado
pelo sinal Chirp, alcangcando acuracias de 84,56%, 87,36% e 80,92% respectivamente, o
que difere bastante dos resultados pertencentes aos outros classificadores, pois 0s
mesmos atingiram acuricias abaixo de 60%. Considerando que nos outros estudos de
caso utilizando as curvas compostas por 50 mil pontos nenhum classificador conseguiu
alcangar um valor de acuracia préximo de 90%, pode-se afirmar que as Redes Neurais
Convolucionais, principalmente a Conv1D, foram mais eficientes para classificagdo de

curvas de impedancia elétrica de grande dimensao.
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De acordo com os resultados a Conv1D superou a Conv2D em todos os estudos
de caso, porém com acuracias proximas, logo ndo foi vantajoso realizar a conversao do
vetor unidimensional para a matriz bidimensional. Desta forma ¢ possivel afirmar que a
conversdo ndo resultou em uma matriz com caracteristicas mais faceis de serem
extraidas em comparagdo ao vetor unidimensional.

A maioria dos estudos de caso resultaram em taxas de acertos maiores na
classificagdo da classe DIPD, portanto as chapas que simulam danos referentes a
deformacao pontual da palheta devido ao impacto por objeto estranho foram mais faceis
de serem identificadas pelos classificadores. Desta maneira, os resultados indicam que a
deformacdo pontual referente a classe DIPD modificou mais as caracteristicas
mecanicas das pegas metalicas do que as outras condigdes de dano.

Devido as altas acuréacias obtidas pelos classificadores em alguns estudos de
caso, ¢ possivel afirmar que o método de fixacdo ndo permanente proposto funciona de
forma adequada.

O desempenho das Redes Neurais Convolucionais nos estudos de caso com os
conjuntos levantados pelos sinais aleatorio e pseudo-aleatorio binario, compostos pelas
curvas de 50 mil pontos, ainda merecem estudos para melhorar o desempenho, como
por exemplo, o uso da camada dropout (SUGOMORI et al., 2017), uma pesquisa em
grid pelos melhores hiperpardmetros, outras formas de converter o vetor unidimensional
em uma matriz bidimensional e a utilizacao de outras arquiteturas.

Os experimentos foram realizados em condigdes controladas em laboratorio;
sendo assim, um passo bastante importante para trabalhos futuros ¢ avaliar a
performance do sistema proposto instalado com as devidas adaptagdes na palheta real de
uma turbina. Também pode ser realizado em trabalhos futuros uma analise da influéncia
do ruido branco adicionado na acuricia alcangada pelos classificadores. O sistema de
fixagdo ndo permanente desenvolvido neste trabalho foi motivado pelos problemas
existentes na inspe¢do de palhetas de turbinas a gas, porém uma outra tarefa importante
para trabalhos futuros ¢ testar o método de fixagdo proposto (suporte com molas no
nivel 2 de pressdo) com as devidas adaptagdes em pegas metalicas de diferentes

aplicagoes.
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APENDICE A — Detalhamento das pe¢as do suporte com molas

Este apéndice contém o detalhamento das pecas do suporte com molas.
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Figura 60 - Detalhamento da pe¢a 1 do suporte com molas em milimetros no terceiro diedro
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Figura 62 - Detalhamento da pe¢a 3 do suporte com molas em milimetros no terceiro diedro




APENDICE B — Detalhamento das pecas do suporte com cursor central

Este apéndice contém o detalhamento das pecas do suporte com cursor central.
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Figura 63 - Detalhamento da peca 1 do suporte com cursor central em milimetros no terceiro
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Figura 64 - Detalhamento da peca 2 do suporte com cursor central em milimetros no terceiro

diedro
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Figura 65 - Detalhamento da peca 3 do suporte com cursor central em milimetros no terceiro
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Figura 66 - Detalhamento da peca 4 do suporte com cursor central em milimetros no terceiro

diedro
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Figura 67 - Detalhamento da peca 5 do suporte com cursor central em milimetros no terceiro

diedro



