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Resumo

Testes destrutivos e nao-destrutivos sdo a base para a compreensao das
propriedades fisicas da falha do material, esses testes sdo feitos durante a
fabricacdo de gasodutos ou liquidos, para que se possa identificar quais niveis ou
padrées de pressao devem ser evitados. Além disso, uma vez que o sistema é
submetido a alta pressao, qualquer pequeno defeito pode se propagar e ter sérias
consequéncias, portanto, uma identificacdo e analise adequadas de um defeito é de
extrema importancia e deve ser resolvido rapidamente. Métodos na literatura usam o
fato de que tal sistema emite ondas acusticas e tentam determinar o grau de perigo
com a ajuda de um especialista. Este artigo propde entdo usar um modelo de rede
neural feedforward parcialmente autbnomo para determinar quanto perigo esse
defeito representa ao tentar separa-lo em trés classes: Sem Propagacao,
Propagacdo Estavel e Propagacdo Instavel. A obtencdo de uma possivel taxa de
classificagcdo de 82.9% indica que essa ferramenta pode ser usada para ajudar
especialistas com facilidade.

Palavras-chave:Redes Neurais, Emissdo Acustica, Industria 4.0.

IDENTIFYING THE PROPAGATION STAGE OF A DISCONTINUITY ON A RIGID
TUBULAR BODY USING ACOUSTIC EMISSION AND NEURAL NETWORKS
Abstract
Destructive and non-destructive tests are the base to understanding the

physical properties of material failure, these tests are done throughout the making of
gasoducts or liquiduct so one can identify which levels or patterns of pressure should
be avoided. Moreover, since the system is subjected to high pressure, any small
defect can propagate and burst, therefore, a proper identification and analysis of said
defect is of utmost importance and must be done with haste. Methods in the literature
use the fact that such system emits acoustic waves, and attempt to analyze their
data with the help of a specialist. This paper then proposes to use a feedforward
neural network model to identify how much danger this defect represents by trying to
separate it into three classes, No Propagation, Stable Propagation and Unstable
Propagation. Achieving a possible classification rate of 82.9% indicates that such a
tool can be used to aid specialists with ease.

Keywords: Neural Network, Acoustic Emission, 4.0 Industry.
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1 INTRODUCAO

Grandes desastres da engenharia costumam envolver uma ma manutencao
preventiva aliada a alguma espécie de erro humano [8]. Rompimentos, por exemplo,
de tubulacbes de abastecimento de gas veicular natural (GNV) podem causar
explosdes de propor¢des catastroficas. Considerando também que estas malhas de
distribuicdo podem ter centenas de quildmetros de extensdo, caso haja alguma
fratura fisica potencialmente perigosa, a sua localizagdo ndo € simples de
determinar, além disto, para efetuar eventuais reparos é necessario que o sistema
nao esteja em operacgao.

Ou seja, nao identificar o problema (falso negativo) pode causar desastres
das mais variadas propor¢des, por outro lado, caso o sistema tenha que ser parado
e nao haja necessidade (falso positivo) este vai causar perdas monetarias ao
prestador do servigco que utiliza a infraestrutura.

Neste contexto, diferentes técnicas de avaliacdo, identificacdo e manutencao
de problemas fisicos em infraestrutura foram desenvolvidos, entre eles, a técnica de
analise de emissdo acustica (EA). Esta costuma ser feita como auxiliar a uma
inspecéo baseada em risco [15], [16], [4].

A analise dos dados de EA é feita de maneira subjetiva, onde um especialista
é provido de um conjunto extenso de medi¢des de diversos parametros da emissao
acustica (discutidos em mais detalhes nas Secdes 2 e 4) e ao analisar o perfil
destes, ele determina se ha necessidade de reparos imediatos ou nao.

E neste ambiente que este artigo se insere, propondo uma técnica muito
menos subjetiva baseada em redes neurais artificiais para a determinacdo de
manuten¢cdo ou ndo de um corpo rigido em operacdo. S&o determinadas 3 classes
nas quais a rede deve classificar os dados de EA, Sem Propagacédo (SP),
Propagacdo Estavel (PE) e Propagacdo Instavel (Pl), correspondendo aos 3
estagios possiveis da propagac¢do de uma trinca, o primeiro sem deformacédo (ou
com deformacédo desprezivel), deformacédo elastica e deformacao plastica [14]. O
estagio de Pl é o mais perigoso, como o préprio nome sugere, quando a trinca entra
nesse estagio o desastre € praticamente impossivel de se evitar.

2 Emissao Acustica

Emisséo acustica (Figura 2) € uma onda fisica resultante da rapida liberacao
de energia de um material quando este sofre mudangas micro ou macroestruturais
[7]. Dentre as varias possiveis causas de tal fendbmeno, este artigo se concentrara
na EA proveniente da propagacao de descontinuidades (trincas) no material (Figura
1).
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Figure 1: Um bloco sélido com uma descontinuidade em seu centro sendo
tracionado emitindo uma onda de emissao acustica

A EA é bastante utilizada como ferramenta de auxilio em procedimentos de
inspecdo e manutencdo de infraestrutura [10], [2], [10]. Esta técnica se baseia em
dados e parametros coletados utilizando sensores piezoelétricos na estrutura (ou em
alguma capa de protecdo que ela possa vir a possuir) que convertem a onda fisica
em impulsos elétricos. O calculo e definicdo dos parametros da onda sao feitos em
cima de ondas capturadas denominadas de hits. Para se iniciar a captura de umhit
(Figura 2), basta que o sinal lido do sensor ultrapasse um threshold (THR) 1 vez.
Diversos parametros sdo calculados em cima de um hit. O detalhamento dos
parametros utilizados neste artigo se encontram na Secéao 4.

Duracéo

Amplitude

e _ _f\ _ _Threshold  _
PN IEAY N

Figure 2: Um sinal tedrico de emissao acustica, com threshold, amplitude e duracéo
ilustrados.

3 Rede Neural Feedforward

A rede neural artificial, como o nome sugere, € um modelo matematico
inspirado na estrutura neural humana. O modelo mais simplificado da rede € o
perceptron [6], a unidade mais basica de uma rede neural artificial. O perceptron
pode ser entendido como o "neurdnio" da rede, recebendo as entradas x
ponderadas por um vetor de pesos (sinapses) w e efetuando uma funcdo ®(-) em

cima do somatorio destas entradas ponderadas (Figura 3).
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L,
Figure 3: Modelo matematico do perceptron, onde Z(w, x) = ®(wx).

Uma rede neural usual é composta de diversos perceptrons espalhados em
pelo menos uma camada onde as camadas anteriores estdo completamente ligadas
nas posteriores (Figura 4), esta estrutura € denominada de Multilayer Perceptron
(MLP) e como as conexdes seguem apenas um sentido entre as camadas, este tipo
de rede é denominada feedforward.

. sse .
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Figure 4: Estrutura de uma rede neural feedforward de M camadas e 3 saidas.

Esta estrutura é bastante utilizada devido a sua alta capacidade de
mapeamento entre o conjunto de entrada x e o de saida y, podendo ser utilizada

como um classificador se y for uma variavel categorica, ou como um aproximador
de uma funcdo y= f(x) qualquer. Por ser um modelo relativamente simples de

7z

implementar, também é comum encontrar modificacdes implementando por
exemplo, um algoritmo de Coldnia de Formigas [3] dentro da rede neural [17].

O primeiro algoritmo desenvolvido para determinar os valores das matrizes de
peso W é chamado de backpropagation, detalhado na Secéo 3.1. Este algoritmo é
uma descida de gradiente aplicado a uma funcdo custo definida pelo usuéario do
modelo, ou seja, determinar 0s pesos € um problema de otimizacdo. Com essa
interpretacdo, se tornou possivel implementar diversos otimizadores de ordens
maiores ou estocasticos como Levenberg-Marquardt [12], ADAM [9], SGD [1], L-
BFGS [18], etc.
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3.1 Backpropagation

Supondo que a rede faz um mapeamento aproximado da funcdo f(-) e

chamando y~ a saida real e y a saida do modelo, é possivel definir uma funcéo de
erro tal que:

e e
J(e)—E{Z} E{ , } 1)

Onde E[] é o operador de valor esperado. Se existem N amostras de saida
y" e entrada x, a Equacdo 1 se torna:

e'e 1

o I O I CRCRT
J(e)—E{ 2} 2N§‘”y Yyl 2

Tendo y =dW,,z,_,) €sendo z,, , asaidada pendltima (M —1) camada :

M
aJ(e) _ ODPWy, Zy 1)
ow,, Oy 1)

°€Z{y 3)

Onde o operador o representa o produto de Hadamard, um produto elemento-
a-elemento. Calculando agora a derivada parcial em funcdo dos pesos da penultima
(M -1) camada, sendo u = z,,,_,, a saida da antepenultima (M —2) camada:

M -1

0J (e) — acD(W(I\A—l)u)
Wy 4 ou

°W|\;O‘M u', 4)

Definindo  ¢«,,,, a, nas Equagdes 3, 4 e fazendo (sem perda de
generalidade):

Wiy = | (5)
oJ(e)

= 6

Aoy = (6)

z, = SaidadaCamada i ()
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Utilizando as Equacbes 5, 6 e 7 é possivel entdo definir que o gradiente da
funcdo custo em fungéo da matriz de pesos da camada i, W, é:

ad(e) _ T
W = iy Liay

O termo ¢, pode entéo ser interpretado como a proporc¢ao do erro da camada

i+1 que foi propagado para a camada i. Este algoritmo portanto ganha o nome de
backpropagation.

Com a informacéao do gradiente 0J/OW é possivel utilizar diversos métodos de
otimizagdo mencionados na Segéo 3.

4 Metodologia

Os dados utilizados foram capturados em um ensaio destrutivo realizado pelo
Laboratorio de Metalurgia Fisica (LAMEF) na Universidade Federal do Rio Grande
do Sul (UFRGS). O ensaio foi feito em um corpo de prova cilindrico, fechado em
uma extremidade, com 40m de comprimento, 20 polegadas de diametro e 1.45cm
de espessura com uma trinca semi-eliptica ao longo de seu comprimento com
profundidade aproximadamente igual & metade da espessura do tubo. Importante
ressaltar que este corpo de prova também possui uma capa protetora de borracha
utilizada para amortecer eventuais oscilagdes. Foram colocados ao longo do tubo 16
sensores (Figura 4) relevantes ao artigo (representados por quadrados com

nameros em seu interior) e mais 12 sensores cujos dados nao foram utilizados.
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Figura 5: Posicionamento dos sensores ao longo do corpo de prova.

O ensaio consiste em pressurizar o tubo com agua a 10% da pressdo maxima
(300 bar, determinada através do limite de escoamento do material) a cada 15
minutos, a atingindo portanto em pouco mais de 2 horas, 9000 segundos. Existe
uma fase de calibracdo dos sensores que consiste na quebra de um cilindro de
grafite com 5mm de didmetro proximo aos sensores e uma de enchimento do tubo
que precedem o ensaio. Durante todo o teste sdo realizadas medicdes para
determinar as dimensdes da trinca tanto radial quanto longitudinalmente através de
strain-gauges colocados em suas extremidades e sinais de ultrassom (denominados
de TOFD).
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Os dados utilizados neste artigo estdo contemplados em arquivos criados
através de uma rotina escrita no LabVIEW, programa da National Instruments (NI),
feita pelos engenheiros do LAMEF. Esta salva os dados brutos dos sensores no
formato TDMS (especifico da NI) e totalizam 900 Gigabytes (GB) de dados. Este
ensaio foi dividido em 1500 arquivos onde cada um contém o sinal dos 16 canais

discretizados a uma taxa de 2.5MHz com 2* pontos por canal por arquivo, uma

matriz 2** x 16.

Estes dados brutos foram processados por um script feito no MATLAB que
identifica e captura eventos de emissdo acustica provenientes da trinca para serem
usadas posteriormente no modelo. Devido ao grande volume de dados e arquivos, o
primeiro passo do script consiste em determinar quais arquivos possuem
(potencialmente) informacdes relevantes.

Portanto, se estipulou empiricamente que o sinal ndo poderia ter uma
resolucdo com mais de (aproximadamente) 1% do fundo de escala, o equivalente a
7 bits. Sabendo que o sinal é bifasico, também deve existir 1 bit de sinal, totalizando
um minimo de 8 bits para a codificacdo. Para cada um dos 1500 arquivos e 16
canais foi calculado quantos bits foram utilizados no processo de quantizacdo, todos
0s arquivos com menos de 8 bits foram ignorados.

ApoOs este procedimento de escolha de arquivos, a captura das formas de
onda foi feita como especificado na documentacdo do aparelho de referéncia da
Pacific Acoustic System (PAC), o DISP 16BT [11] junto com as definicdes da
Equacao 9.

Assim que qualquer sinal ultrapassar o THR, a janela de captura € iniciada
comecando PDT (do inglés, Peak Definition Time) segundos antes do disparo, até
que o sinal volte a ficar abaixo do THR por HDT (do inglés, Hit Definition Time)
segundos. Para evitar sinais espurios e garantir que a proxima captura sera uma de
EA, a forma de onda seguinte s6 podera ser registrada apés HLT (do inglés, Hit
Lockout Time) segundos. Foram utilizados:

HDT =1000.s,
HLT =1000ss,
PDT =800.s

O THR é calculado de maneira adaptativa estimando o nivel de ruido por
canal por arquivo da seguinte forma:

9)

THR,, =30y, ) ¢ (10)

Onde ¢ € um valor empiricamente definido, ¢ =3, X, € o vetor de dados
(contendo 2* pontos) do arquivo i, canal k e oy, O seu desvio padrédo (Equacao
11).

o, :\/%ZN:(X—)T)Z (11)
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Com isso, 130 formas de onda foram capturadas. Analisando o tempo de
captura das ondas junto com o desenvolvimento da trinca (Figura 5) € possivel
separa-las nas 3 classes de interesse, SP, PE e PIl. Desta maneira, 0 conjunto é
separado em 83 amostras da classe SP, 29 PE e 18 PIl. Além disto, diversos
parametros foram calculados a partir de cada forma de onda, os utilizados como
entradas séo:

e Amplitude Maxima (dB)
0 Maior amplitude da EA (Figura 2) medida em decibéis.
e Rise Time (S)
0 Tempo entre o inicio da EA e o tempo da Amplitude Maxima.
e (Count
0 Quantidade de picos que ultrapassam positivamente o Threshold, a Figura 2
representa uma EA com Count = 3.
e Energia
0 Energia classica da emissdo acustica.
e Duracdo(S)
0 Duragdo da emissdo acustica. RMS Valor RMS da energia da forma de onda.
e Count-To-Peak
0 Andlogo a variadvel Count, mas se contam apenas os picos entre o inicio do hit até o
tempo da amplitude maxima. Figura 2 representa uma EA com
Count—To—Peak = 2.
e Frequéncia de Reverberagdo
0 (Count - Count-To-Peak)/( Duragdo - Rise Time) .
e Threshold
0 Calculado através da Equacgao 10.

+  Evento de Emissao Acustica— Trinca
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Figure 6: Distribuicdo de capturas de eventos de emissao acustica no decorrer do
ensaio junto da propagacgao da trinca.

Além destas entradas calculadas diretamente no dominio do tempo, outras
seis foram incluidas a partir do espectro de frequéncia da AE. Estas sédo definidas
como a poténcia espectral relativa de uma faixa de frequéncia (Equacao 12).

2IFC) P

S IFX) P

| = (12)

Onde |F(x)| € o modulo da transformada de Fourier da EA x, @, € », s&o as

frequéncias inicial e final (em Hertz) respectivamente. Estas faixas de frequéncia
foram determinadas através de uma analise visual do gréafico de correlacdo entre a
poténcia espectral normalizada com a saida. A regido de interesse € definida tal que
sua correlacdo para com uma classe de saida possui um sinal diferente quando
comparada com outra classe.

Por exemplo, comparando a correlacdo do espectro com a classe SP e com a
classe PE (Figura 6) € possivel determinar cinco regides marcadas com asteriscos
onde o sinal da correlacdo é diferente entre as classes e também maiores que o
minimo aceitavel (linha pontilhada).
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Figure 7: Exemplo de grafico de correlacdo do espectro de poténcia com a saida da
classe SP comparado com a classe PE.

Portanto, as faixas Q escolhidas foram as cinco explicitadas anteriormente e
mais uma néo inclusa no grafico contido na Figura 6, totalizando 6 regides:
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Q(1) =[0-22.6] KHz

0@2) =[99.5-138.1] KHz

0(3) =[168.8-190.1] KHz (13)
Q(4) =[226.5-251.8] KHz

O(5) =[283.5-315.3] KHz

QO(6) =[347.5-442.3] KHz

O modelo utilizado foi uma rede MLP com 1 camada escondida de 10
neurénios. A fungéo de ativagéo foi ®(-) =tanh(-) e a saida das classes foi codificada
de maneira maximamente esparsa (Equacao 14), as entradas foram normalizadas
utilizando normalizacdo z-score (Equacao 15) e o conjunto de dados foi separado
em Treino e Validagdo utilizando 65% e 35% dos dados respectivamente. O baixo
namero de amostras (130) faz com que a inclusdo do conjunto de Teste implicasse
em resultados muito volateis.

SP =[1007
PE =[010]" (14)
Pl =[001]
X'= X-X (15)
Ox

Também foi implementado um balanceamento de classes utilizando
resampling, fazendo com que as classes no conjunto de treinamento tenham sempre
0 mesmo numero de amostras repetindo as amostras das classes menores.

O treinamento foi feito utilizando a Neural Network Toolbox do MATLAB, com
a funcéo de treinamento trainbr, que implementa Levenberg-Marquardt em conjunto
com Regularizacdo Bayesiana [5] para controle da distribuicdo dos pesos W. A rede
foi inicializada e treinada 100 vezes, cada uma com seus pesos escolhidos de
acordo com o algoritmo de Nguyen-Widrow [13].

As métricas utilizadas consistem na tabela de confuséo e acuracia (Equacao
16) média das 100 iteracoes.

Acer
Acc = certos

= (16)
Acertos + Erros

5 Resultados

Utilizando o modelo descrito na Sec¢éo 4, foi possivel encontrar uma matriz de
confusdo média das 100 rodadas (Tabela 0) junto com seu respectivo desvio padréo
(Tabela 0) e uma acuracia média de 84.22% no conjunto de Validacao.
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Tabela 2: Média da matriz de confusédo do conjunto de Validacdo em percentagem

(%).
SP PE Pl
SP 88.02 9.40 2.58
PE 27.04 71.74 1.22
P| 5.21 4.77 90.02

Tabela 2: Desvio Padrao da matriz de confus&o do conjunto de Validagdo em

percentagem (%).

SP PE Pl
SP 5.64 5.13 2.78
PE 17.43 17.45 3.08
Pl 9.54 9.72 12.28

O alto teor de confusdo entre as classes SP e PE ja era algo esperado [14] e
€ um problema que ainda néo foi possivel solucionar. Entretanto, as classes SP e Pl
estdo representadas com mais de 80% de acerto em média. Infelizmente o desvio
padrao das classes PE e Pl se mostraram relevantes, o que indica necessidade de
implementacdo de melhorias no modelo, pois 0 mesmo ndo conseguiu generalizar
completamente para este conjunto de dados.

6 Conclusbes

Os resultados apresentados indicam que € certamente possivel utilizar um
modelo baseado em redes neurais artificiais como mais uma ferramenta no auxilio
para uma determinacao da integridade fisica de uma infraestrutura sujeita a fraturas
e imperfeicbes através da emissado acustica.

Estes resultados também indicam que esta pode ser uma solucédo ainda mais
impactante, talvez retirando completamente a necessidade de uma pessoa
especialista na avaliagcdo. Esta torna o problema de identificacdo de fraturas um
mais objetivo, eventualmente reduzindo (ou até eliminando por completo) o risco de
erro humano.

N&o distante, todos as técnicas utilizadas neste artigo ndo envolvem
participacdo humana, salvo pela definicdo das faixas de frequéncia para o calculo de
algumas entradas do modelo. Eventualmente, desenvolvendo um método de definir
estas faixas automaticamente ou as fixando, o sistema se torna completamente
autbnomo.
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